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ALGO A SE PENSAR

Nosso maior medo ndo é o de sermos inadequados.
Nosso maior medo € o de sermos poderosos além da medida.
E nossa luz, nosse escuridio, o que mais nos apavora,
Perguntamos a nds mesmos:
Quem sou eu para ser brilhante, espléndido, talentoso e fabuloso?
Na verdade, por que vocé nio seria?

Vocé ¢ um filho de Deus. Bancar o pequeno néo serve ao mundo.

Nada nos esclarece no sentido de nos diminuirmos,

pare gue oulras pessoas ndo se sintam inseguras em torno de nds.

Nascemos para tornar manifesta a gloria de Deus que estd dentro de nds.

FEla ndo estd em alguns de nds; estd em todos nds.

E quando deizamos nossa prépria luz brilhar, inconscientemente
damos o oulres pessoes permissio para fazer o mesmo.
Quando nos libertamnos de nosso préprio medo,
nossa presenga automaticamente liberta outros.

Nelson Mandela, 1994,

Teixeira, B A {2081}

UFMG






Resumo

Neste trabalho é desenvolvido um novo método para treinamento de Redes Neurais Artifi-
ciais (RNAs) do tipo Perceptron Multi-camadas (Multilayer Perceptron-MLP) utilizando-
se técnicas de otimizacdo multi-objetivo para encontrar solugdes com alta capacidade de
generalizacao.

Na abordagem proposta, além de ser utilizado o erro quadratico como fungio de custo,
utiliza-se também a funcado norma do vetor de pesos como um segundo objetivo. Estas
duas fungdes sdo minimizadas e como consequéncia deste processo, obtém-se um conjunto
de solugbes chamadas Pareto-6timas.

Através de um decisor, estas solucbes sdo avaliadas e apenas uma delas é escolhida
como solucdo final, a qual equilibra os efeitos da polarizagdo e da variancia resultando
em alta capacidade de generalizacdo dada uma determinada realizacdo do conjunto de
treinamento.

O método multi-objetivo proposto controla a flexibilidade do modelo independente-
mente da quantidade de pesos existente na rede, a partir de uma estrutura minima. Além
disso, a utilizacdo de parametros de treinamento apesar de ser necessaria, influencia pouco
a solugo final, o que faz com que a escolha destes pardmetros seja uma tarefa simples.

Além do algoritmo multi-objetivo proposto e do algoritmo Backpropagation, métodos
conhecidos os quais também visam ao aumento da capacidade de generalizagio como 10-
Fold Cross-Validation, Early Stopping, Optimal Brain Damage, Weight Decay e Support
Vector Machines sao abordados. Uma anélise qualitativa e quantitativa dos algoritmos
¢ feita, através da qual pode-se observar a superioridade do método proposto, sendo o
mesmo capaz de gerar solugles com alta capacidade de generalizagio de forma simples e

Aiigp

eficiente.
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Abstract

This work presents a new learning scheme for improving generalization of Multilayer Per-
ceptrons (MLPs). The proposed Multi-objective algorithm (MOBJ) approach minimizes
both the sum of squared error and the norm of network weight vectors to obtain the
Pareto-optimal solutions.

Since the Pareto-optimal solutions are not unique, we need a decision phase in order
to choose the best one as a final solution by using a validation set. The final solution is
expected to balance network variance and bias and, as a result, generates a solution with
high generalization capacity, avoiding over and underfitting.

The proposed multi-objective method controls model flexibility independently of the
number of network weights, although a minimal number of weights is needed. Also, the
training parameters produce minor effects on the final solution and, consequently, tuning
the best set of training parameters is an easy task.

The classification and regression MOBJ solutions are compared with Weight decay,
Optimal Brain Damage, Early Stopping, 10-Fold Cross-Validation, Support Vector Ma-
chines and Backpropagation. It is concluded that the proposed method is able to generate
high generalization solutions and its operation is simple and efficient.
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As principais abreviagGes usadas nesta Tese sio listadas a seguir. Algumas siglas consa-
gradas na literatura internacional foram mantidas em Inglés.

RNA
SVM
MOBJ
BP
WD
OBD
ES
Cv
MLP
MSE

Redes Neurais Artificiais

M4équina de Vetores de Suporte (Support Vector Machine)
Algoritmo de treinamento Multi-objetivo

Algoritmo Backpropagation

Algoritmo de pruning Weight Decay

Algoritmo de pruning Optimeal Brain Damage

Algoritmo de treinamento com Interrupgio Precoce (Farly Stopping)
Algoritmo de treinamento com Validagio Cruzada (Cross-velidation)
Redes Neurais Multi-Camadas (Multilayer Perceptron)

Média do Somatério dos Erros Quadraticos (Mean Squared Errors)

xiii






Lista de Simbolos

Nesta Tese, vetores sdo indicados por letras latinas minisculas em negrito. Escalares sio

representados por letras mintsculas gregas ou latinas em italico com ou sem sub-indice.

A seguir sdo listados os principais simbolos usados neste trabalho. Simbolos especificos
serdo definidos in loco.

X
d
o2
purelin(-)
tanh(-)
fah

fao

Ny

de

h

e

ey

€

ex

¢;

b

Vetor de entrada;

Vetor de saida desejado;

Variancia do ruido presente nos dados;

Fungao de ativagdo linear (purelin(z) = z);

Funcao de ativagdo tangente hiperbélica,

Funcéo de ativagio da camada escondida;

Fungdo de ativacio da camada de saida;

Numero de neurdnios na camada escondida;

Variagao da norma entre solugdes para problema Pe;

Vetor de saida da RNA;

Vetor de erro;

Média do somatorio dos erros quadraticos para padrées de validacao;
Média do somatorio dos erros quadraticos para padrdes de treinamento;
Média do somatoério dos erros quadraticos para padrdes de teste;
Valor 6timo para o 7-ésimo objetivo;

Valor do i-ésimo objetivo em um ponto qualquer;

Vetor formado pelo 6timo de cada objetivo individual i e os valores
Correspondentes aos demais objetivos;

Solugdo utdpica do problema multi-objetivo;

Vetor de pesos de uma RNA;

Esperanca matematica;

Niimero de padrdes do conjunto de treinamento;

Nimero de padroes do conjunto de validagio;

Nimero de padrdes do conjunto de teste;

Nimero total de padries de um conjunto de dados;
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£ Ruido gaussiano com média zero e variancia o?;

fo() Fungéo de ativagdo de um neurénio;

7 Variavel auxiliar;

Up Nimero de neurdnios na camada escondida;

U; Numero de entradas da RNA;

Uy Numero de saidas da RNA;

Thw Niumero de pesos e termos de polariza¢io de uma RNA;

Nimero de varidveis do problema de otimizacio original;

q Nuimero de restrigdes do problema de otimizacio original;
W Conjunto dos vetores solugdes factiveis;

w* Conjunto Pareto-otimo;

¢ Numero de solugbes Pareto-otimas;

w* Vetor de pesos o6timo;

Ny Numero da melhor solugio escolhida;

E[f(x;w)] Funcional distancia entre funcio geradora fo{x) e funcéo
estimada f(x;w);

fa(x) Fungéo geradora;

flx;w) Funcdo estimada;

T Conjunto de dados genérico;

Tr Conjunto de treinamento;

Tv Conjunto de validacio;

Te Conjunto de teste;

Mo Norma 6tima considerando o funcional £[f(x; w)};

N* Norma 6tima considerando o conjunto de validacio Ty

ey Média do somatorio dos erros quadraticos étimo considerando

o conjunto de validagéo;,

Transposig@o de vetores ou matrizes;
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Capitulo 1
Introducao

O processo de obtengdo de uma rede devidamente treinada quase sempre nio & uma
tarefa simples e geralmente requer um grande esfor¢o por parte do projetista na determi-
nagio de pardmetros que irdo fazer com que uma Rede Neural Artificial (RNA) aprenda
adequadamente uma dada tarefa.

Uma rede devidamente treinada néo s6 devera responder adequadamente aos padroes
utilizados no processo de treinamento mas também aos demais que porventura sejam
mostrados a ela. A esta propriedade de resposta coerente a padrdes desconhecidos dé-se o
nome de capacidade de generaliza¢fo de uma rede. Uma RNA que seja capaz de responder
de maneira satisfatéria aos padroes desconhecidos possui capacidade de generalizagio
elevada e portanto estd devidamente treinada.

Vérios fatores podem influenciar na obtengio de redes com alta capacidade de genera-
lizacao como por exemplo a selegio dos pardmetros ideais para o processo de treinamento
e ainda a escolha da topologia adequada. A escolha da topologia de uma rede neural
do tipo Multilayer Perceptron (MLP) [Rumelhart et al., 1986a] as quais sio alvo deste
trabalho, & tarefa do projetista e consiste basicamente na determinacio do niimero de
camadas da rede e do nimero de neurdnios em cada camada. Neste trabalho, redes
com topologias u; X up X U, serdo utilizadas. Portanto, uma rede com tal topologia
possui entre pesos e termos de polarizagdo um total n, de parametros livies dado por
Ny = [{u; + 1)up + (uy + 1)u,) € o treinamento de uma rede com n,, parametros se d no
espaco ny-dimensional. O processo de aprendizagem é, consequentemente, considerado
um processo dificil porque a procura da solugdo adequada ocorre em um universo de so-
lugdes possiveis de grande dimensao e a escolha entre as representagdes possiveis deve ser
feita baseada em uma determinada realizagdo do conjunto de treinamento [Hinton, 1989],

Diferentes realiza¢oes para um conjunto de treinamento de tamanho fixo podem fazer
com que diferentes solugbes sejam tomadas no universo possivel de solucdes, dada uma
topologia de rede, principalmente quando os dados sdo ruidosos. Porém, em um processo
de treinamento sempre se busca modelar a funcio geradora dos dados com base em uma
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das possiveis realizagdes para o conjunto de treinamento. A variabilidade de solucBes,
dados conjuntos de treinamento diferentes para uma mesma tarefa, da-se o nome de
varidncia {Geman et al., 1992]. A variancia das solucdes é algo que deve ser minimizado
para se garantir boa capacidade de generalizagéo das redes, sendo tdo maior quanto maior
for o numero de pardmetros n, da rede pois a busca ocorre no espaco ny-dimensional.
Geralmente estas solugbes apresentam super-ajuste aos dados de treinamento (overfitting).
Quanto maior a dimensdo deste espago, maiores sio as possibilibidades de representacio
de fungdes no mesmo.

Para resolver o problema da varidncia excessiva, uma saida seria fazer a reducio do
espaco de busca das solugdes, reduzindo o nimero n,, de pardmetros da rede e com isto
simplificando sua topologia. Com a redugdo da dimensio do espaco de busca, pode-se
incorrer em outro problema que também prejudica a capacidade de generalizacio que é a
polarizacdo [Geman et al., 1992] das solugdes. A polarizagio das solucdes se da quando
mesmo para diferentes realizagoes para o conjunto de treinamento, a solugio resultante
do processo de treinamento no espago de dimensao reduzida ¢ praticamente a mesma. Se
for tomada a média destas solugbes ainda assim esta néo aproximaria a fungio geradora.
As solugbes polarizadas sdo caracterizadas pelo sub-ajuste aos padrdes de treinamento
(underfitting). Logo, a polarizagfio das solugbes é também algo que deve ser minimizada
para se garantir boa capacidade de generalizagéo.

Pode parecer contraditério o fato de que deve-se reduzir a varidncia para se alcancar
boa capacidade de generalizacio mas isto implica em aumento da polarizacio que também
prejudica tal capacidade e portanto também deve ser minimizada. Logo, pode-se notar
que deve haver um ponto de equilfbrio entre estes efeitos, que é conhecido na literatura
como “o dilema entre polarizago e varidncia” [Geman et al., 1992].

A determinagio da topologia adequada para uma dada tarefa de aprendizagem a
priori nao é uma tarefa trivial. Muitos métodos visam ao controle de complexidade
para obter sistemas com alta capacidade de generalizagio [Hinton, 1989, Cun et al., 1990,
Cortes and Vapnik, 1995]. Porém, todos os métodos relatados na literatura necessitam
ainda do conhecimento do projetista para obter as melhores solugdes de forma que o
processo de treinamento ainda é um ponto importante em RNAs. Isto motiva a busca de
novos métodos que visam aumentar a capacidade de generalizacio das mesmas e diminuir
a necessidade da intervencao do projetista neste processo.

Atualmente hd uma grande variedade de algoritmos para o treinamento de RNAs. Al-
guns trabalham, simplesmente, no sentido de minimizar o somatério dos erros quadrati-
cos, como o popular Backpropagation [Rumethart and McClelland, 1986], bem como suas
variagdes, tais como Quickprop [Fahlman, 1988], Rprop [Riedmiller and Braun, 1993a,
Levenberg Marquardt [Hagan and Menhaj, 1994] e treinamento com modos deslizantes
[Parma et al., 1998].

Qutros algoritmos, além de minimizarem o somatério dos erros quadraticos {(MSE),
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atuam também no sentido de maximizar a capacidade de generalizagdo, como o0s
algoritmos de Pruning [Hinton, 1989, Cun et al,, 1990, Mozer and Smolensky, 1989,
Karnin, 1990], que iniciam o treinamento com uma topologia de rede superdimensionada
e eliminam pesos e nodos até que se consiga uma boa capacidade de generalizagio. O
algoritmo Weight Decay [Hinton, 1989} em especial é abordado neste trabalho.

As técnicas de pruning fazem ajuste da complexidade das redes alterando a estrutura
das mesmas. Porém, algumas técnicas conseguem alcangar solugbes adequadas sem que
haja alteracdo da topologia das RNAs, como por exemplo, o método da interrupgéo pre-
coce do treinamento (Early Stopping) [Weigend et al., 1990] e 0 método da validagéo cru-
zada (Cross- Validation) [Stone, 1974, Stone, 1978]. Encontram-se na literatura também
as Support Vector Machines [Boser et al., 1992, Cortes and Vapnik, 1995, Burges, 1998,
Osuna et al., 1997a, Osuna et al., 1997b], as quais sdo capazes de retornar solugdes de
alta capacidade de generalizagio baseadas no principio da aprendizagem estatistica.

Apesar de 0s métodos acima serem capazes de retornar solugdes com alta capacidade
de generalizacio, alguns sio mais sensiveis & quantidade de padrdes utilizados no processo
de treinamento, como por exemplo o Early Stopping e o Cross-Validation e outros bas-
tante sensiveis aos parametros de treinamento, como o Weight Decay e as Support Vector
Machines.

Algoritmos de treinamento de redes neurais que utilizam apenas o conjunto de trei-
namento e o erro relacionado a ele, para ajuste dos pesos ndo sdo sempre capazes de
encontrar uma solugio com alta capacidade de generalizagdo. Estes algoritmos sdo muito
sensiveis ao niimero de pardmetros livres n,,, aos valores de inicializagdo dos mesmos e
também ao instante de parada do treinamento como & o caso dos algoritmos Backpro-
pagation, Quickprop, Rprop, Levenberg Marquardi e treinamento por modos deslizantes.
Dependendo destes parametros, as redes treinadas podem ficar sub ou super-ajustadas
aos dados de treinamento, prejudicando a capacidade de generalizagdo das mesmas.

As discussbes anteriores deixam claro a necessidade de ajuste da complexidade da
rede em relacdo 4 complexidade requerida para que um dado problema de aprendizagem
seja resolvido com a capacidade de generalizagio maximizada. Pesos cujos valores podem
variar em grandes faixas resultam em alta variincia e pesos cujos valores estao restritos
em faixas menores resultam em alta polarizagdo [Geman et al., 1992 de forma que a
magnitude dos pesos é mais importante que a quantidade deles presentes em uma rede
[Bartlett, 1997] para uma boa capacidade de generalizagdo. A magnitude dos elementos
do vetor de pesos de uma rede é diretamente refletida na fungdo norma deste vetor que
serd tAo maior quanto maiores forem as magnitudes dos pesos e vice-versa.

Solugdes que se apresentam super-ajustadas aos dados séo solugbes com complexida-
de além da necessaria e portanto estas solugbes possuem normas mais elevadas que a
necessaria. Por outro lado, solucbes de normas baixas sdo aquelas que se apresentam
sub-ajustadas ac conjunto de treinamento, ou seja, possuem baixa complexidade.
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Neste sentido, verificando que a norma do vetor de pesos é uma medida de complexi-
dade da funcdo mapeada pela rede, surge a idéia da utilizagdo desta medida como fungao
custo a ser minimizada em conjunto com o erro em relagdo aos padrbes de treinamen-
to. Portanto, pode-se formalizar um problema de otimizagio multi-objetivo onde sdo
considerados dois objetivos a serem minimizados.

Através da otimizagdo multi-objetivo e da utilizacio das fungdes norma do vetor de
pesos e erro de treinamento como fung¢des de custo, podem-se gerar solugdes de comple-
xidades diferentes entre os extremos de alta complexidade e de baixa complexidade, de
forma que uma destas solugoes tenha a complexidade adequada e portanto com as carac-
teristicas desejaveis. Ao processo de geragfio de solugdes e a escolha da solugio final da-se

o nome de método multi-objetivo para treinamento de RNAs ou simplesmente método
MOBJ.

Diferentemente dos métodos acima mencionados, o método multi-objetivo proposto
trabalha com a imposicao de limites & norma para controle de complexidade, restringindo
o universo de fungdes possiveis na dimensdo n,, sendo que para uma solucdo de norma
N, o erro para os padrdes de treinamento serd o menor possivel.

Neste trabalho, solugdes com boa capacidade de generalizagdo sdo encontradas a partir
de uma RNA superdimensionada. O modelo resultante tem o mesmo nimero de para-
metros livies que o modelo inicial, porém, o sistema se comporta como se tivesse menos
parametros livres, porque muitos destes se anulam ou se aproximam de zero. A implemen-
tagdo da abordagem proposta ¢ feita utilizando-se técnicas de otimizagio multi-objetivo
como o problema e-restrito [Chankong and Haimes, 1983] e uma variante deste problema
chamada de técnica de relaxagdo [Takahashi et al., 1997].

Para validar o algoritmo multi-objetivo proposto, problemas de classificacéo e de re-
gressao sao abordados e os resultados sdo comparados com os algoritmos Backpropagation
(BP), Early Stopping, Cross-Validation, Optimal brain damage, Weight Decay e SVMs.

A Figura 1.1 ilustra solugdes hipotéticas geradas pelo método MOBJ. Este conjunto de
solugdes é chamado de conjunto Pareto-6timo. E caracterfstica das solugdes pertencentes
a este conjunto, o fato de que ndo se pode melhorar um dos objetivos sem que outro
seja degradado. Em outras palavras, ndo se pode reduzir o erro de treinamento sem que
haja um incremento no valor da norma ou de complexidade. Por outro lado, ndo se pode
diminuir a norma, fazendo com que a complexidade efetiva do sistema diminua, sem que
haja um incremento no erro de treinamento.
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Salugbes

“w” MOBI

MSE

dMSE

Figura 1.1: Detalhamento do conjunto Pareto-étimo

E importante observar o compromisso entre o erro de treinamento e a norma do vetor
de pesos. Note-se que, para as solugdes pertencentes a este conjunto, existe uma diferenga
de erro 6M SE e uma diferenca de norma e entre elas e se uma solugao possui erro para
os padrdes de treinamento menor, consequentemente a norma dos pesos para esta solugéo
¢ maior. O conjunto Pareto-6timo ilustrado na Figura 1.1 deixa explicita a relagdo entre
erro e norma do vetor de pesos e entre as solugdes pertencentes a este conjunto.

O método MOBJ é capaz de gerar solucoes de forma eficiente e possui grande robustez
em relaciio aos parmetros de treinamento. Como este método é capaz de encontrar
solugbes que estdo entre os extremos citados anteriormente, é preciso que um decisor
atue no sentido de escolher uma delas. B tarefa do decisor avaliar as solugGes geradas e
escolher a melhor segundo algum critério. Neste trabalho é implementado um eficiente
decisor baseado em dados de validacio, que faz sua busca no conjunto Pareto-6timo e néo
10 espago 7,-dimensional.

1.1 Contribuigoes

Neste trabalho é desenvolvido um método de treinamento de RNAs capaz de gerar so-
lugdes com capacidade de generalizagdo elevada utilizando técnicas de otimizagio multi-
objetivo. Na abordagem proposta, é gerado um conjunto de redes (solugbes) sendo que
uma delas & escolhida como solucdo final com base em sua capacidade de generalizagao.

E importante ressaltar que, apesar de o algoritmo MOBJ utilizar uma estrutura de rede
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6 Introducio

que deve ser superdimensionada e informada a priori, procurou-se minimizar o nimero de
parametros de treinamento a serem informados pelo usuario. Logo, a partir de uma RNA
superdimensionada, obtém-se ( solucdes sem a necessidade da intervencdo do projetista.

As Figuras 1.2(a) e 1.2(b) ilustram as solugbes Pareto-6timas obtidas para um proble-
ma de classifica¢io e outro de regressdo respectivamente. Em cada problema, o decisor
deve escolher uma das solugoes MOBJ como solugao final, sendo que, é escolhida aquela
que apresentar menor erro em relacao a um determinado conjunto de validagao. Note-se,
através das ilustragdbes, que em ambos 0s casos existermn desde solugbes sub-ajustadas até
solugbes super-ajustadas. A solugdo a qual possui o ajuste adequado pertence ao conjunto
de solugdes MOBJ e deve ser escolhida pelo decisor proposto.

+  Claasc 1
v  Closse 2
e Solucies MOBJ

o Copnjunto de treinamento
Fungio gorndora fy(x}
e Sotuycdes MOBJ

&
2
-
-
5
4
@
a
=
o
-
@
-
o
=
N
-
-
-
n

(a) Solugdes MOB. - Problema de clas-  (b) Solugdes MOBJ - Problema de re-
sificacio gressio

Figura 1.2: Gerag3o de solugbes MOBJ em problemas de classificagio e regressio.

O método multi-objetivo para treinamento de RNAs proposto é novo e abre uma linha
de pesquisa para futuros trabalhos na area de generalizagdo em RNAs. Neste trabalho
¢ desenvolvida uma teoria que aborda as propriedades e caracteristicas do método em
questdo sendo que a eficiéncia do decisor implementado € provada. Os resultados obtidos
através do método multi-objetivo sio em muitos casos superiores aos demais métodos
testados e nos casos onde ndo sdo superiores, sdo equivalentes, no que diz respeito a ca-
pacidade de generalizaciio das solugBes obtidas. No que diz respeito & necessidade de
conhecimento por parte do projetista para se obter solugbes com capacidade de generali-
zacido elevada, o método proposto se mostra superior aos demais.

1.2 Organizacao do Texto

O presente texto estd organizado em sete capitulos da seguinte forma:
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1.2 Organizacao do Texto 7

No Capitulo 2 sdo abordadas questdes importantes relativas ao processo de treinamento
de redes neurais como o dilema entie polarizagdo e variancia, capacidade de generalizagio
das redes neurais, overfitting e underfitting. E feita também uma revisio bibliografica de
alguns dos algoritmos conhecidos na literatura que buscam encontrar solugdes de alta ca-
pacidade de generalizacdo como o Weight Decay, Optimal Brain Damage, Farly Stopping,
Cross- Validation e as Support vector machines.

No Capitulo 3 sido abordados conceitos relativos & otimizacdo multi-objetivo necessarios
& compreensao do algoritmo proposto. As técnicas de otimizacdo multi-objetivo denomi-
nadas de método de relaxagdo e método e-restrito sio também abordadas.

O Capitulo 4 trata da geracio das solugoes MOBJ para problemas de aprendizagem de
redes do tipo MLP. Neste capitulo é feito o detalhamento da implementa¢do do algoritmo
multi-objetivo proposto através da técnica de relaxacgio e do método e-restrito. Ainda
neste capitulo sdo feitas discussdes sobre a eficiéncia computacional do algoritmo proposto,

sobre as possiveis formas do conjunto Pareto-6timo e ainda sobre o comportamento das
solugfes no espago dos objetivos.

No Capitulo 5 & abordado o algoritmo “decisor”. Também ¢é feita a demonstragdo do teo-
rema que comprova a eficiéncia do processo de escolha da melhor solucao. Varios fatores
que podem influenciar neste processo como intensidade de ruido nos dados, quantidade

de padrdes, resolucio do conjunto Pareto-6timo e a topologia da rede sio discutidos em
detalhe.

No Capitulo 6 o algoritmo MOBJ é utilizado para resolver alguns problemas de classi-
ficacdo e de regressio com diferentes complexidades. Os demais algoritmos abordados
no Capitulo 2 sio também utilizados para resolver os mesmos problemas para fins de
comparacio com o algoritmo proposto. Os problemas de classificagio sdo num total de 4,
sendo que os trés primeiros sdo simulagbes e o quarto é um problema real de anélise de
risco de crédito. Os problemas de regressdo so dois e tratam-se de problemas simulados
por computador.

No Capitulo 7 sfo feitas as discussOes sobre as caracteristicas do algoritmo multi-objetivo
proposto e também sao discutidas algumas caracteristicas dos demais métodos abordados
que podem fazer com que os mesmos ndo encontrem solugdes com capacidades de gene-
1alizagdo elevadas. Conclusdes sobre o método proposto sdo feitas e sdo apresentadas as
propostas de continuidade deste trabalho.
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1.3 Conclusoes do Capitulo

Neste capitulo é dada uma visado geral sobre os principais métodos de treinamento en-
contrados na literatura bem como o problema inerente ao processo de treinamento das
RNAs que é o equilibrio entre a polarizacdo e a variancia das mesmas. Tendo em vista
este equilibrio, é proposto um método utilizando técnicas de otimizagio multi-objetivo o
qual visa a obtencdo de RNAs com elevada capacidade de generalizacgio.
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Capitulo 2
O Problema de Generalizagao em RNAs

Existem autores que afirmam que as redes neurais artificiais (RNAs) sdo capazes de ge-
neralizar [Caudill and Butler, 1990]. Esta afirmativa porém, nem sempre & verdadeira,
uma vez que esta propriedade nao é inerente s RNAs. Boa capacidade de generalizago é
conseguida se alguns fatores sdo levados em consideragio, como por exemplo, o numero de
padrdes utilizados no processo de treinamento e a capacidade do modelo de se ajustar a es-
tes dados. Considerando que o tamanho do conjunto de treinamento é adequado para uma
dada tarefa de aprendizagem, ou seja, é estatisticamente representativo, a capacidade de
generalizagdo pode ser conseguida se o modelo tiver complexidade 6tima. Modelos muito
complexos {0s quais se ajustam bem aos dados) e modelos pouco complexos {os quais se
ajustam mal aos dados) frequentemente apresentam baixa capacidade de generalizagdo.
Entretanto, deve haver um equilibrio entre a complexidade do modelo e a complexidade
inerente a tarefa. Mas, a determinacio a priori da complexidade do modelo néo ¢ uma
tarefa trivial

Considerando um ajuste polinomial, a complexidade do modelo é dada pela ordem
do polinomio e em RNAs, a complexidade do modelo pode ser dada pelo nimero de
parametros livies da rede, sendo que os parametros livres sdo 0s pesos e 0s termos de
polarizagio. Existem outras formas para a caracterizagio da complexidade de um mo-
delo e uma medida mais adequada para problemas de aprendizagem é dada pelo VC-
dimension|Vapnik, 1995, Vapnik et al., 1994], porém, em muitos casos, o calculo desta
quantidade é inviavel. Também, medidas classicas de complexidade podem ser feitas em
funcio do niimero de parimetros livres, como citado anteriormente, pelo niimero de deri-
vadas continuas [Girosi et al., 1995] e ainda pela magnitude da transformada de Fourier
[Barron, 1993]. Estas medidas classicas ndo sdo tdo adequadas quanto o VC-dimension
quando a dimensionalidade do modelo ¢ elevada.

Contudo, a complexidade efetiva pode ser controlada através da imposigao de restrigoes
(regularizagdo) e, neste caso, o nimero de pardmetros ndc é importante, podendo-se
trabalhar com modelos complexos. Intuitivamente, redes neurais com mesmos nimeros
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de pardmetros livres podem se comportar como sistemas com diferentes complexidades.
Considere um conjunto W, constituido por vetores w tais que ||wl]| < N para todo w e
uma fung¢fo de penalidade f{-) = || - ||. Se um outro conjunto W, constituido por vetores
w tais que [|w]| < M, para todo w e N} < Ny, o conjunto F, constituido pelas funcdes
f(x;w) tais que w € W, contém o conjunto Fj, constituido pelas fungdes f(x;w) tais
que w € W,. Isto ocorre devido & imposigio de limites para as magnitudes dos pesos que
para o conjunto W, & menor que para o conjunto W e portanto, 7, O F,. A Figura 2.1
ilustra os conjuntos de funcdes Sy, S, € S3 para Ny < N, < M.

Figura 2.1: Conjuntos de solucées com diferentes complexidades efetivas

Tendo os conceitos anteriores em mente, é feita uma anéalise sobre a qualidade das solu-
¢Oes geradas pelas RNAs. Através desta andlise, pode-se discutir o que afeta a capacidade
de generalizacao das redes.

Matematicamente, o treinamento de uma MLP consiste em minimizar a fungio de
custo dada pela Equacio (2.1) [Bengio, 1996,

eviw) = [ el w), d)pl, D)dxad @)

onde X e D sdo varidveis aleatoriase x € A e d € D, e & uma funcdo de custo local,
f(x;w) é a fun¢io implementada pela RNA, x & o vetor de entrada, d é o vetor de saida
desejada, w denota o vetor de pesos da rede, p representa a distribuicdo de probabilidade

conjunta de x e d. O objetivo do treinamento é encontrar um vetor w tal que ey seja
minimizado:

w* = arg min ey(w)
w
onde ey € o erro de generalizagio [Bengio, 1996], ou seja, o desempenho esperado da re-
de para novos padrdes escolhidos aleatoriamente com probabilidade p(X, D). Na pratica
p(&, D) ndo é conhecida. Ao invés disso & dado o conjunto de treinamento 7 = {x,,d, ‘;’I”
onde N, & o nimero de padres e uma aproximacio de ey & minimizada a qual é cha-

mada de “erro empirico” [Vapnik, 1982] ou erro de treinamento [Bengio, 1996], dado pela
Equacgio (2.2)
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Np

er =Y e(f(xw),dp) (2.2)

p=1
Um modelo treinado de forma que o erro empirico er seja minimizado ndo garante
que ey também o seja porque € levado em consideragdo um conjunto de N, padrdes para
o caleulo de er. O fato de se fazer er pequenc nao garante que ey também serd e o valor
de er que faz com que ey seja minimizado nfo € conhecido a priori. Para exemplificar o
que pode ocorrer com o erro de generalizagdo quando o treinamento de uma rede é feita
somente através da minimizagao do erro empirico, é dado um exemplo.

(a) Underfitting {b) Ajuste adequado {(c) Owerfitting
Figura 2.2: Mapeamento de Fung@es - os efeitos underfitting e overfitting

Considere um caso simples de mapeamento de fun¢io com apenas uma entrada e
uma saida mostrado na Figura 2.2 onde os padroes de treinamento contém 1uido. A
funciio geradora dos dados corresponde 4 linha tracejada e a linha continua corresponde
4 resposta da RNA em trés situagOes distintas. Na primeira delas, Figura 2.2(a}, a RNA
estd sub-ajustada aos dados e portanto sofre do efeito chamado underfitting. Observe que
o erro médio para os padroes de treinamento € o maior, em relaciao aos outros dois casos.
Por outro lado, na Figura 2.2(c) pode-se observar que o erro médio para os padrbes de
treinamento é o menor. Diz-se para este caso que o modelo estd super-ajustado aos dados,
inclusive ao ruido presente nos mesmos. Este fendmeno é chamado de overfitiing. Note
que o erro para os padroes de treinamento pode ser pequeno mas o erro para padroes
de teste pode ser elevado. Os efeitos overfitting ou underfitting quando presentes no
modelo degradam a capacidade de generalizagiio. A Figura 2.2(b) ilustra a situagio
onde o ajuste estd adequado. A qualidade do modelo obtido pode ser influenciada pelo
nimero de padrbes utilizados no treinamento, o nimero de épocas do treinamento e
o nimero de parametros livres (pesos) da rede. Uma boa escolha para estes valores
pode permitir um equilibrio adequado entre polarizagdo e varidncia |Geman et al., 1992]
e, consequentemente, alto desempenho para padrées de teste. Na Figura 2.2(a) o modelo
apresenta alta polarizagio e baixa variancia. Na Figura 2.2(c), a polarizacdo é baixa
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12 O Problema de Generalizacdo em RNAs

mas a variancia é alta. Existe um o6timo entre dois extremos e 0 que se pretende com a
abordagem multi-objetivo & encontrar um equilibrio entre estes efeitos, os quais, diga-se
de passagem, sido contraditorios.

Para melhor explicar os fendmenos underfitting e overfitting e suas relacbes com os
efeitos da varidncia e da polarizagio, é abordado a seguir o dilema entre polarizacio e
varigncia [Geman et al., 1992]. Este dilema é central em RNAs e uma rede com alta
capacidade de generaliza¢io precisa equilibra-lo bem.

2.1 O dilema entre polarizacao e variancia

Para melhor entendimento dos efeitos da polarizacio e da variancia, é dada a seguir uma

nogéo intuitiva. Como este dilema é central em RNAs, ¢ feita também uma abordagem
formal na Secao 2.1.2.

2.1.1 Nocao intuitiva

Em problemas de aprendizagem onde se faz uso do somatoério dos erros quadraticos como
funcdo de custo, o erro pode ser decomposto em dois termos, um devido 4 escolha de um
certo conjunto de treinamento (variancia) e outro devido a diferenca entre a funco que se
deseja e a funciio estimada (polarizagio). O conjunto de dados utilizado para treinamento
de uma RNA ¢ apenas um entre os infinitos conjuntos que podem ser gerados a partir da
funcao geradora. Naturalmente, diferentes conjuntos de treinamento extraidos a partir
de uma mesma fun¢io geradora em condigbes de ruido podem fazer com que a RNA
represente diferentes fungbes. Na maioria dos problemas praticos de aprendizagem o
conjunto de treinamento tem numero de pontos finito e a distribuiciio dos mesmos nao é
conhecida, o que torna impossivel a determinago da variancia e da polarizacio. A Figura
2.3 ilustra um comportamento hipotético dos erros devido & polarizaciio e 4 variancia em
fun¢do da complexidade do modelo. Os efeitos devido & polarizacio e & variancia somados
formam o erro quadrético. Note que na medida em que o erro devido 4 polarizacio diminui,
o erro devido & variancia aumenta e na medida em que a complexidade ¢ do modelo
aumenta, os efeitos da polarizagio s&o minimizados e os da varidncia sio maximizados.

Para demonstrar o erro devido & varidncia e & polarizagio, considere o exemplo a
seguir.

Um conjunto de treinamento é amostrado na fun¢do geradora descrita pela Equacio
(2.3) mais um termo de ruido £.

(z-2)(2z+1)
(1+2%

d(z) = +¢ (2.3)

O termo £ denota um ruido gaussiano de variancia o = 0.2? e media 4 = 0. A

PPGEE Teixeira. B A (2001) UFMG



2.1 O dilema entre polarizagao e varifncia 13

b
Q

—— Erros guadedticos

... Polarizagio?

e VBTIARLIR

Figura 2.3: Decomposicdo do somatdrio dos erros quadraticos no quadrado da polarizacio mais a
varidncia em fun¢do da complexidade C da rede.

varidvel z possui distribuigdo uniforme no intervalo entre [—8,12]. Cinco conjuntos de

dados sdo gerados com 40 padrdes cada e dois procedimentos sao usados para fazer a
Iegressao.

Procedimento 1: RNAs com topologia 1 x 2 x 1 sdo treinadas com cada um dos
cinco conjuntos de dados de treinamento. A funcdo de ativacio do neurénio da camada
intermediaria € tangente hiperbélica (tanh(-}) e do neurdnio de saida é linear.

— Fungho geradara

--- Média das regressdes

sk = ~ Errn devido & varitincia
Erro devido & pelarizacho

d, Efy}ed ~ Ely])

(a) Cinco regressdes {b) Média das regressdes e erro
Figura 2.4: Predominincia do erro devido & polarizacio

Procedimento 2: RNAs com topologia 1 x 30 x 1 sdo treinadas com cada um dos
cinco conjuntos de dados de treinamento. A fung¢io de ativacio do neurdnio da camada
intermediaria é tangente hiperbélica (tanh(:)) e do neurédnio de saida & linear.

Nas Figuras 2.4(b) e 2.5(b), os erros devido a variancia e 4 polarizacio foram multi-
plicados por 10 para serem melhor visualizados.
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14 O Problema de Generalizacio em RNAs
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{a} Cinco regressdes (b} Média das regressbes e erro

Figura 2.5: Predominéncia do erro devido a varisncia

A Figura 2.4(a) ilustra as cinco aproximacdes conseguidas com os cinco conjuntos de
dados diferentes seguindo o procedimento 1. Note que apesar de os conjuntos de treina-
mento serem diferentes, ha uma tendéncia em se obter aproximacoes semelhantes mas com
um erro comum em relacdo a fungdo sem ruido. Este erro é chamado erro de polarizagao.
Por outro lado, a Figura 2.5(a} ilustra a variabilidade das aproximagdes conseguidas atra-
vés do procedimento 2. Esta variabilidade das aproximagdes para diferentes conjuntos de
treinamento é chamada de varincia

A Figura 2.4(b) mostra a média das aproximagbes conseguidas com o procedimento 1.
Note que em média, nao se consegue uma aproximagao correta através do procedimento
1. A Figura 2.5(b) ilustra a média das aproximagdes conseguidas com o procedimento
2 Note que a média das aproximagdes com variabilidade elevada se ajusta bem a funcéo
geradora, portanto baixo erro devido & polarizagéo.

Para os exemplos abordados, o procedimento 1 fornece aproximacdes com erros ele-
vados devido & polarizagdo. Diz-se que estes modelos estdo sub-ajustadas aos dados (un-
derfitting) e néo apresentam boa capacidade de generalizagio porque a complexidade da
funcée a ser modelada é superior & complexidade do modelo. As aproximagdes consegui-
das através do procedimento 2 apresentam elevados erros devido & variancia (overfitting)

nio constituindo também bons modelos porque o resultado pode variar muito em fungéo
do conjunto de dados.

2.1.2 Abordagem formal

O problema de aprendizagem é construir uma fungéo f(x) baseada em um conjunto de
treinamento 7 = {x;, d,-}?f_ﬂ com 0 proposito de aproximar a fungio d(x) em observacdes
futuras de x. Tipicamente, f(x) é escolhida de tal forma que uma funcio de custo seja
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2.1 O dilema entre polarizagao e variincia 15

minimizada. Em RNAs do tipo MLP [Rumelhart et al., 1986b, Rumelhart et al., 1986¢|,
¢ muito usual a utilizagdo do somatorio dos erros quadraticos observados

N
er = Z [di = f(x:))?

como funcio de custo e f(x) é escolhida para fazer tal fungio tio pequena quanto possivel.
A minimizag8o desta fungao de custo nfo é sobre todas as fungdes f possiveis e sim sobre
uma classe de fungdes geradas em funcfio dos valores que os parametros de f possam
assumir. A regressdo de d(x) em x ¢ E[d|x] que é a fungio de x que d4 o valor médio
de d condicionado a x. Como a fungdo f(x) & dependente do conjunto de treinamento
T = {x;, d,-}ff_f’l, a funcéo serd denotada por f(x,7) ao invés de simplesmente f(x).
Dado um conjunto 7 e dado um vetor x particular, uma medida do desvio de f(x,T)

enquanto um preditor de d(x) é dada pela Equagio (2.4) onde E[] denota a esperanca
matemaética.

E(d(x) - f{x; 7))*x, T (2.4)

A média dos erros quadraticos de f em relagio ao conjunto de treinamento 7 como
um estimador da regressio E{d|x] ¢ dada pela Equagdo (2.5),

Er((f(xT) ~ Eldix])?) (2.5)

onde Ey representa a esperanga em relagio ao conjunto de treinamento 7, que é a média
sobre todas as possiveis realizagdes de 7" com tamanho Ny fixo.

Para um determinado conjunto de treinamento 7", f(x;7) pode ser uma boa aproxi-
macdo para E[d|x], logo, um preditor de d(x) quase 6timo. Entretanto, pode ser também
que f{x;T) seja muito diferente para uma outra realizagio de T e geralmente ¢ 6. Isto
ocorre principalmente quando se tem a complexidade do modelo acima da necesséria,
fazendo com que f(x;7) varie muito em fungéo de 7. Também, pode ser que a média
(sobre todas as possiveis realizagdes de 7) de f(x; 7') seja distante de E[d}x|. Neste caso,
a complexidade do modelo estd aquém da necessaria fazendo as regressdes f(x; 7) serem
aproximadamente as mesmas para diferentes conjuntos de dados 7 e ainda assim, dis-
tantes de E[d|x]. Estas circunstancias contribuirdo com valores elevados para a Equacgo
(2.5), fazendo f(x;7") ser um preditor ruim de d.

Uma forma usual de tratar o erro dado pela Equagio (2.5) ¢ através da decomposi-
¢ao do mesmo em polarizagdo e variadncia. Esta decomposicio foi reescrita do trabalho

PPGEE Teixnira, R A {2001) UFMG



16 O Problema de Generalizagio em RNAs

[Geman et al., 1992] e pode ser vista a seguir.

Erl(7(aT) - B = Brl(U6T) = Brlf G T + (Brlf (7)) — Elda)))
— Brl(f(x 7") - E-T[f x T + Er{(Brif (x; 7)) - EldIx))?
RREA((F06T) = Brlf(; T (Br 1 ;7)) — Eldjx])
= Erl(f(x > Brl£ (s T + (Erlf (x; 7)) — Eldjx])?
2B {f(x T) — Brlf(x T - (Brlf(x 7] - Eldix]
= (Eldx] — Brlf (x; T))2 + Brl(f(; T) = Brlf(x; T)]

v v
Polarizacao Varidncia

)
)’

Se em média f(x; T) for diferente de E[d|x], entdo se diz que o estimador de E[d|x]
¢ polarizado. Mesmo se o estimador for ndo polarizado, ainda assim o somatorio dos
erros quadréticos pode ser grande devido & varidncia. Mesmo com E[f(x; T)] = Eld|x],
f(x;T) pode ser altamente sensivel aos dados e tipicamente, distante distante de Eld]x].

Contudo, o erro devido & polarizagio e o erro devido & variancia podem contribuir para
o baixo desempenho do modelo.

Existe um equilibrio entre a contribuigdo da polarizacio e da variancia para o erro de
estimagdo. Se este equilibrio for alcangado, a fungdo f(x; 7) sera um estimador adequado
de Eldl|x].

Uma forma de minimizar o efeito da variancia é aumentar o conjunto de dados usado
para treinamento {Bishop, 1995] ou ainda fazer uma reduciio da complexidade do mode-
lo ou da rede. Aumentar o conjunto de dados nem sempre ¢ possivel ¢ a redugio da
complexidade da rede pode leva-la a aumentar o erro devido a polarizagio. Logo, a rede
nao pode ser demasiadamente complexa para néo se ajustar acs dados que quase sempre
estdo contaminados com ruido e também ndo pode ter complexidade demasiadamente
baixa, o que resultaria em solugbes polarizadas. Encontrar o equilibrio entre polarizagio
e variancia significa obter sclugbes com elevada capacidade de generalizacio.

Nesta Tese € proposto um métoedo de treinamento de RNAs através do qual conseguem-
se equilibrar os efeitos da variancia e da polarizagéo, o que possibilita o alcance de solucdes
com alta capacidade de generalizagdo além de ndo exigir que o usuario tenha muito conhe-
cimento do problema de aprendizagem a ser tratado, sendo a solugdo final pouco sensivel

a escolha de um determinado conjunto de parmetros de treinamento fornecidos pelo
usuario.

Existem na literatura varias abordagens para treinamento de RNAs que visam a mi-
nimizar os efeitos provocados pelo underfitling e overfitting. Algumas abordagens fazem
ajuste de complexidade através de alteragbes na estrutura fisica das redes e outras se
baselam em métodos estatisticos. Estas abordagens caminham no sentido de equilibrar
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2.2 O Algoritmo de Pruning Weight Decay 17

os efeitos da polarizagio e da varidncia. Analises criticas de cinco destas abordagens sao
feitas nas subsegdes seguintes.

Dentre os varios métodos que visam & melhoria da capacidade de generalizagio das
RNAs, os cinco abordados para efeito de comparagao séo:

e Weight Decay [Hinton, 1989);

o Optimal Brain Damage [Cun et al., 1990};

e Interrupcio do treinamento (Early Stopping) |Weigend et al., 1990};
e Validagiio cruzada (Cross- Validation) [Stone, 1974, Stone, 1978};

e Support Vector Machines [Cortes and Vapnik, 1995].

Uma analise de cada método acima relacionada ¢é feita a seguir.

2.2 O Algoritmo de Pruning Weight Decay

Os algoritmos de pruning podem ser classificados em dois grupos sendo que no pri-
meiro deles, & feita uma estimativa da sensibilidade da fungéo de erro em relagdo a
um dado elemento. Os elementos que afetam menos a fungdo de erro sdo removidos
[Cun et al., 1990, Mozer and Smolensky, 1989]. O outro grupo adiciona termos de pena-
lidade a fungio objetivo [Hinton, 1989, Weigend et al., 1991}, proporcionando um controle
de complexidade do modelo através da alteragdo da estrutura da rede, o que pode levar
a uma solucio eficiente. Por exemplo, um termo proporcional & magnitude dos pesos
pode ser adicionado, favorecendo solugdes com pesos de baixa magnitude, ou seja, com
norma menor para o vetor de pesos. Aqueles elementos com magnitudes inferiores a um
§ especificado podem ser removidos por influenciarem pouco a saida. Em geral, métodos
de pruning fazem uma redugdo da estrutura das RNAs, reduzindo com isto complexidade
do modelo.

O algoritmo Weight Decay |Hinton, 1989] ¢ um método de pruming que modifica a
funcéo de custo penalizando as solugbes com normas elevadas. A modificagio consiste
em adicionar um termo de regularizagdo que penaliza os pesos com grandes magnitudes
conforme pode ser visto na Equagao (2.6).

A
Jw) = elw) + 5 [w (26)
O termo e(w) € o somatério dos erros quadréticos e é dado pela Equagao (2.7).
N

e(w) = (di —v:)" (2.7)

i=i
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18 O Problema de Generalizagdo em RNAs

Aqui, A representa a importancia relativa entre o termo de complexidade ou regularizagio
e o termo somatorio dos erros quadraticos e(w). Considerando o gradiente para a nova

fungao de custo e caminhando no sentido de minimizé-la, encontra-se a regra para ajuste
dos pesos dada pela Equagéo (2.8).

Oe
Awy = PHan PAWY (2.8)

A fungéo de custo dada pela Equagéo (2.6) leva a geracdo de solugdes onde os pesos
assumem valores pequenos, resultando em baixos valores para a mesma. Solugdes onde
ocorre a presenca de pesos com valores elevados ndo sdo obtidas porque levariam a funcgio
de custo para valores mais altos.

Uma outra forma de se adicionar um termo de penalidade mas de modo que a mag-
nitude dos pesos seja regulada foi proposta por [Weigend et al., 1991]. O procedimento
para eliminagédo de pesos é dado pela minimizagio da Equagio (2.9).

J(w) = e(w) + % S (1 + ulf’é)I (2.9)

wé wE

k

wy € um pardmetro positivo a ser determinado. Para valores grandes de wy, este procedi-
mento equivale ao descrito pela Equagio (2.6) favorecendo solugdes com pesos pequenos.
Se wg € pequeno, solugdes com alguns pesos com valores grandes séo favorecidas. Na pra-
tica, & usado um valor para wg proximo da unidade. Deve-se notar que o procedimento
de eliminacdo de pesos é muito sensivel & escolha de A

O termo de penalidade faz com que os pesos tenham uma tendéncia de convergir
para o menor valor absoluto e por outro lado, os pesos grandes podem comprometer a
capacidade de generalizagdo das redes. Em outras palavras, pesos grandes resultam em
varidncia excessiva da saida [Geman et al., 1992] e pesos muito pequenos podem resul-
tar em polarizagio das solugbes. Por isto, a sintonia da constante de queda A deve ser
bem feita para que o algoritmo Weight Decey retorne uma boa solugio. De acordo com
[Bartlett, 1997], para uma boa capacidade de generalizacio é mais importante a magni-
tude dos pesos do que sua quantidade. Solugdes com capacidade de generalizacao elevada
podem ser alcancadas através do controle da magnitude dos parametros livres, sem que
haja a necessidade da eliminagfo de parametros da rede. Baseado nesta afirmativa, o
método MOBJ proposto neste trabalho consegue solucdes que equilibram bem os efeitos
da varidncia e da polarizagdo controlando a complexidade efetiva das redes, uma vez que
o numero de paradmetros & mantido fixo.

Um problema fundamental com a técnica Weight Decay é que a constante de queda A
é aplicada em todos os pesos da rede mas estes, para uma boa generalizacio, requerem

diferentes constantes de queda. Se ajustar uma unica constante de queda j4 é uma tarefa
dificil, ajustar varias constantes inviabiliza o método.
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2.3 O Algoritmo de Pruning Optimal Brain Damage 19

Ao contrario do algoritmo Weight Decay, o método MOBJ ndo tem uma constante de
queda a ser aplicada aos pesos mas o processo de obtencio da solucdo se comporta como
se cada peso tivesse sua propria constante de queda, de forma que a reducdo da norma
ocorre através da redugdo da magnitude de pesos mas ndo implica em que todos os pesos
sofrao redugio com a mesma taxa. Com isto, o algoritmo MOBJ encontra facilmente
solugbes que estdo entre os extremos de complexidade excessiva e de complexidade muito
baixa.

2.3 O Algoritmo de Pruning Optimal Brain Damage

O algoritmo de Pruning Optimal Brain Damage [Cun et al., 1990] faz ajuste de complexi-
dade alterando a estrutura da rede. Inicialmente, treina-se uma rede superdimensionada
para o problema em questdo e apds este treinamento, 0s pesos sao eliminados tempora-
riamente e um cdlculo indicando como cada peso da rede afeta a fungio de erro é feito.
Este calculo recebe o nome de cilculo de saliéncia e os pesos que apresentarem menor
valor para esta quantidade sdo eliminados. Uma vez eliminados, um retreinamento deve
ser feito para a nova topologia.

Para o cdlculo da saliéncia é utilizada uma aproximacao por série de Taylor da fungéo
de custo pela qual pode-se predizer o efeito de uma perturbagio no vetor de pesos. Con-
siderando uma perturbagio §P no vetor de pardmetros, a fungio de custo é dada pela
Equagdo (2.10),

1 1
de = Z 9:0pi + 5 Z hadp? + 5 ;} hiip:dp; + S(I6P|) (2.10)
onde, os elementos de ¢ sdo denotados por ép;, g; sio os componentes do gradiente G

de e em relacio a P e hy; sdo os elementos da matriz Hessiana H de e em relagio a P.

=2 o p. = T
' Y Bp;iBp;

A meta € encontrar um conjunto de pardmetros tais que quando estes sio eliminados,
fazem com que a funcéo e tenha um incremento dentro de uma faixa permitida. O caleulo
da matriz H & de alto custo e as vezes impossivel devido ao nimero de parametros da
rede. Contudo, algumas simplificagdes podem ser feitas como efetuar o calculo apenas
da diagonal da matriz H, o que faz o terceiro termo do lado direito da Equagio (2.10)
se anular. Considerando que os parametros s6 sdo eliminados depois de um processo de
treinamento, pode-se ignorar o primeiro termo do lado direito. Por tltimo, considerando
que a funcdo de custo seja quadrética, o Gltimo termo do lado direito também pode ser
ignorado. Desta forma, a Equac8o (2.10) pode ser 1eescrita conforme a Equacio (2.11).
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20 O Problema de Generalizagdo em RINAs

1 2
Se=3 Z his6p] (2.11)

Em [Cun et al., 1990] é mostrada uma forma eficiente de calcular a diagonal da matriz
Hessiana H. O método OBS (Optimal Brain Surgeon) [Hassibi and Stork, 1993] também
& um algoritmo de pruning mas neste a matriz  é inteiramente calculada, evitando-se
0s erros provenientes da aproximacao feita pelo algoritmo OBD. A dificuldade basica de
se lidar com o método OBD assim como outros algoritmos de pruning é a necessidade de
ajuste fino de pardmetros de usuario. Estes, se mal ajustados, podem produzir efeitos
indesejaveis como eliminagéo total dos parimetros da rede ou até mesmo nio se conseguir
0 equilibrio correto entre polarizacéo e variancia.

Pode-se melhorar também a generalizagdo de redes do tipo feedforward interrompendo

o treinamento precocemente. A seguir, um algoritmo que possibilita este tipo de aborda-
gem & descrito.

2.4 Interrupcao do Treinamento (Early Stopping)

Interrupgdo precoce do treinamento (Early Stopping) [Weigend et al., 1990] é também
uma estratégia para obtencdo de redes com boa capacidade de generalizacio, sendo su-
gerida pelo comportamento do erro de generalizagio em 1elagdo a um dado conjunto de
validagdo 7y que passa por um ponto de minimo durante o processo de minimizacio do
erto de treinamento er em relagdao ao conjunto de dados 7r.

No processo de treinamento de redes multi-camadas onde os dados sio ruidosos pode-
se notar que, & medida em que o treinamento evolui, o erro de validacio (generalizagio)
decresce até um ponto de minimo e comega a crescer novamente apesar de o erro para
os padroes de treinamento continuar decrescendo. Este fendmeno pode ser observado na

Figura 2.6, que ilustra o comportamento dos erros de treinamento e validagio para uma
tarefa de aprendizagem hipotética.

Considerando o comportamento do erro de validacio, observa-se que o seu ponto de
minimo ndo corresponde ao ponto de minimo da curva erro de treinamento. Consequen-
temente, se a op¢ao for treinar uma rede para que o erro de treinamento seja minimizado,
esta rede n&o responderd da melhor forma possivel aos padroes desconhecidos. Para resu-
mir, quando se estd trabalhando com dados ruidosos, o treinamento excessivo traz como
consequéncia o overfitting. Para se evitar este efeito, deve-se treinar a rede até que o erro
de validagdo comece a crescer. Neste ponto, o erro de treinamento néo é minimo mas é o

menor possivel para os padrdes de validagéio e entdo o treinamento deve ser interrompido.
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Erro

Erro de Validagio

Erro de Treinamento

Y

Fpocas

Figura 2.6: Dilema entre 0 MSE e a capacidade de generalizagio das RNAs,

Observando a Figura 2.6 pode-se notar que o processo de treinamento pode ser dividido
em duas partes. Na primeira parte, caracterizada pelo inicio do treinamento até o ponto de
minimo da curva erro de validagao, a rede se adapta somente as caracteristicas principais
dos dados, ou seja, aprende a funcao geradora. Na segunda parte, a medida em que o
treinamento prossegue, o ruido também comeca a ser mapeado pela rede.

Se uma rede tem complexidade adequada para que somente a funcdo geradora do
conjunto de treinamento seja capaz de ser aprendida entdo ndo ha com o que se preocupar.
O que ocorre na prética é que ndo se sabe a priori qual deve ser esta complexidade. Na
maioria das vezes, escolhe-se uma rede mais complexa que o necessario. Neste caso, o que
deve ser feito para evitar que o ruido presente nos dados seja modelado é interromper o
treinamento quando o erro para os padrdes de validagdo estiver no seu ponto de minimo.
A interrupgao do treinamento antes que o minimo “global” para o erro de treinamento
seja alcancado tem o efeito de ajuste da complexidade da rede.

Se uma andlise relativa ao valor da norma do vetor de pesos for feita, verifica-se que
no ponto de maxima capacidade de generalizacdo o vetor de pesos terd uma norma menor
que no ponto onde o erro de treinamento é minimo. Isto significa que as solugbes onde o
ruido foi modelado possuem normas mais elevadas.

Fato importante no treinamento de uma RNA com fungdo de custo somatério dos
erros quadraticos é que 4 medida em que o treinamento evolui, a magnitude dos pesos
cresce. Quando se interrompe o treinamento, esta se impondo forcosamente uma restri¢io
para norina do vetor de pesos, evitando que ela cresga ainda mais, o que faria com que
a rede modelasse ndo so a fungdo que gerou os dados mas também o ruido quase sempre

presente nos mesmos.

Para que o treinamento possa ser interrompido, é necessiria a avaliacdo do erro de
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validagdo. Esta avaliagdo do erro de generalizagio pode ser feita dividindo-se o conjunto
de dados em duas partes. A primeira parte é utilizada para treinamento e a segunda
parte ¢ utilizada para calculo do erro de validagéo da rede & cada época do treinamento.
Nem sempre o erro de generalizagio tem comportamento monotonicamente decrescente
até seu ponto de minimo, podendo existir minimos locais. Esta caracteristica dificulta a
determinagao do melhor momento de interrupgdo. O fato de que a amostragem é tnica
sobre o conjunto de dados total para constituir os conjuntos de treinamento e validagdo
também podem prejudicar a qualidade da solugdo final. Além disso, o usuario deve decidir
qual deve ser o tamanho dos conjuntos a serem utilizados.

Uma outra estratégia de escolha de um modelo com boa capacidade de generalizagio
¢ conhecida como validagio cruzada. FEsta estrégia ¢ também baseada na divisio do

conjunto de dados para calculo do erro de generalizagio. A seguir, este método é abordado.

2.5 Validagao Cruzada (Cross-Validation)

Outra forma de se avaliar o erro de generalizagdo para se conseguir sistemas com boa ca-
pacidade de generalizagdo é conhecida na literatura como validacio cruzada [Stone, 1978].
Esta estratégia ¢ apropriada para melhorar a capacidade de generalizacio de redes com
complexidade acima da necessiria para uma dada tarefa evitando o overfitting Validagao
cruzada é uma melhoria da validagio por divisio da amostra como é feito no método da
interrupgao do treinamento, permitindo que todo o conjunto de dados seja usado para
treinamento. Este método é superior a0 método da interrupgio precoce principalmente
em casos onde o conjunto de dados é pequeno [Goutte, 1997]. A desvantagem da vali-
dagdo cruzada é a necessidade de se treinar véarias redes. Existem varias formas de se
implementar tal estratégia sendo que duas delas sdo abordadas a seguir.

Na primeira estratégia de implementagio, chamado de k-fold Cross- Validation, o con-
junto de dados é dividido em % partes de forma a constituir & conjuntos diferentes de
treinamento e validagdo, que so utilizados para treinar k redes. Se k é igual ao tamanho
total do conjunto de dados, este método se chama leave-one-out Cross- Validation.

Leave-one-out Cross- Validation apresenta boas estimativas para o erro de generaliza-
¢ao para fungdes de erro continuas como média dos erros quadraticos. Para funcoes de erro
descontinuas como padrdes mal classificados, este método pode apresentar baixo desempe-
nho. Para este altimo caso, k-fold Cross- Validation pode apresentar melhores resultados.
O valor 10 para k é frequentemente usado para se estimar o erro de generalizagao.

Sendo N o nimero total de padrées do conjunto de dados, cada conjunto de treina-
mento € constituido de % (k — 1) padrdes e cada conjunto de validagdo é constituido de

% padrdes, que sdo utilizados para calculo do erro de generalizacio.

Este método tem a vantagem sobre o Early Stopping por trabalhar com amostragens

FPGEE Teixeira. R A (2001} UFrMG



2.6 Support Vector Machines 23

diferentes sobre o mesmo conjunto de dados. Como desvantagens pode-se citar a neces-
sidade de se constituir varios conjuntos de dados, de se treinar varias redes que estdo
sujeitas aos parametros de treinamento e ainda ficarem estagnadas em minimos locais. A
validag@o cruzada fornece melhores resultados quando o conjunto de dados nao é muito
pequeno.

2.6 Support Vector Machines

Support Vector Machines (SVMs) [Boser et al., 1992, Cortes and Vapnik, 1995] é mais
uma categoria de redes feed-forward. Fol apresentada por Vapnik pela primeira vez em
1992 e pode ser usada em problemas de classificaciio e regressio ndo linear. E baseada na
teoria de aprendizagem estatistica sendo mais precisamente uma aproximacao do método
Minimizagio do Risco Estrutural {Vapnik, 1993].

A idéia central das SVMs é mapear o espago de entrada descrito por um vetor de
entrada x em espago de caracteristicas Z de alta dimensio através de mapeamentos nao
lineares escolhidos a priori. No espaco de caracteristicas, é construido um hiperplano

6timo de separagao. A Figura 2.7 ilustra este mapeamento e o hiperplano de separacio.

Espaco de Entroda Espago Caracteristico

Figura 2.7: O principio das 5VMs. Mapeamento do espaco ndo linear de entrada no espaco de
caracteristicas de alta dimens3o através da transformacio &(.)

Um hiperplano de separagéo ¢ considerado 6timo quando este maximiza a margem de
separacao entre as classes. A Figura 2.8 ilustra duas situa¢des onde na primeira delas
tem-se um hiperplano de separagio ndo 6timo e portanto a margem de separacio nao
¢ méxima e na segunda situacdo é mostrado um hiperplano 6timo, onde a margem esta
maximizada.

PPQEE Teixeira, . A {2001) UFMG



24 O Problema de Generalizagdo em RNAs

(a) b)

Figura 2.8: llustracdo de hiperplanos: (a) hiperplano no 6timo, margem no maximizada; (b) hiper-
plano étimo, margem maximizada.

A nogao central para construgdo de uma maquina de aprendizagem SVM é o kernel
produto interno entre um vetor suporte x; e um vetor x do espaco de entrada. Os vetores
de suporte constituem o menor subconjunto extraido do conjunto de treinamento pelo
algoritmo. Dependendo de como o kernel produto interno é gerado, pode-se construir
diferentes tipos de maquinas como méquinas de aprendizagem polinomiais, fungio de
base radial e perceptron 02 camadas (uma camada escondida). Para cada uma destas
méquinas de aprendizagem, pode-se fazer uso do algoritmo de aprendizagem Support
Vector onde o nimero de unidades escondidas é determinado automaticamente em fungio
dos pardmetros de treinamento.

As SVMs diferem das abordagens convencionais para se treinar redes do tipo MLPs
em um ponto fundamental. Na abordagem convencional, a complexidade do modelo é
controlada pelo mimero de neurdnios na camada escondida e SVM oferece uma forma
para projeto de méaquinas de aprendizagens onde o controle da complexidade do modelo
é feito independente da dimensionalidade {Vapnik, 1995, Vapnik, 1998].

Conceitualmente, a dimensio do espago de caracteristicas (escondido) é feita propo-
sitadamente muito elevada para permitir a superficie de decisdo na forma de hiperplano
naquele espago. Para garantir boa capacidade de generalizac¢io, a complexidade do modelo
é controlada através da imposicio de restrigdes na construgio do hiperplano de separagio,
resultando na extracdo de parte do conjunto de treinamento como vetores de suporte.

Para a construgio do hiperplano de separagio, & necessario que seja resolvido um
problema de otimizacido. Como otimizag¢io numeérica no espaco de caracteristicas de alta
dimensao é muito cara, utiliza-se a no¢o de kernel produto interno e resolve-se um pro-
blema dual de otimizacéo restrita formulado no espago de entrada. Estes procedimentos
resolvem a questdo da dimensionalidade elevada do espaco de caracteristicas.

Para o treinamento de uma SVM, a fun¢io de custo a ser minimizada ¢ dada pela
Equacdo 2.12, na sua forma primal.
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Nt
T(w) = -;-nw};? - @ [di(wTx +b) - 1] (2.12)
fu=]

O problema de otimizagao restrita em sua forma dual para construcdo da superficie de
deciso ¢ descrito a seguir onde a Equagio (2.13) deve ser maximizada. Para resolver o pro-
blema de otimizaggo, utiliza-se o método os multiplicadores de Lagrange [Bertsekas, 1995].

Dado um conjunto de treinamento {(xi,di)}fii, encontre os multiplicadores de La-
grange {Qi}f—_l que magzimiza a fungdo objetivo descrita pele Equagdo (2.13).

N N
1
Q(Oﬁ) = Zai — “é‘ Z Z a,-ajdidjff'(xi,xj) (2,]3)
Sujeito as restrigdes:

N
1. Z aidi =0

=1
2.0 S e s} S C

onde C' é um pardmetro especificado pelo usuario que denota o limite para os multipli-
cadores de Lagrange o, d denota a saida desejada, x denota o conjunto de entrada e
K(x;,%;) & o kernel produto interno.

O kernel produto interno K (x;, x;) deve satisfazer ao teorema de Mercer [Mercer, 1909,
Courant and Hilbert, 1970] e, dependendo da sua escolha, as maquinas de aprendizagem
podem ser polinomial, fungio de base radial, perceptron multi-camadas, ete.

A Tabela 2.1 ilustra trés tipos comuns de Kernels.

Tabela 2.1: Resumo dos Kernels produto interno

Tipo de SVM Kernel produto interno
K{x,x;),1=1,2,...,N Comentarios

Magquina Polinomial  (x7x; + 1)P P ¢é especificado
pelo usuério

RBF exp (—s5kr [lx ~ x]|%) o? é especificado
pelo usuério

Perceptron 2 camadas  tanh(BpxTx; + f1) O teorema de Mercer é
satisfeito para alguns valores de
Bo e fy

Destes Kernels, alguns pontos sdo importantes:

1. O Kernels produto interno para SVMs polinomiais e RBFs sempre satisfazem o
teorema de Mercer [Mercer, 1909, Courant and Hilbert, 1970]. Para o kernel Per-

ceptron duas camadas este teorema nem sempre é satisfeito, dependendo dos valores

de By e f;.
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26 O Problema de Generalizagio em RINAs

2. Em todos os tipos de SVM, a dimensio do espago de caracteristicas é determinada
pelo nimero de vetores de suporte.

3. Para SVMs do tipo RBF, o nimero de fungdes de base radial e seus centros sao

determinados automaticamente pelo nimero de vetores de suporte e seus valores
respectivamente.

4. Para SVMs do tipo Perceptron duas camadas, o nmimero de neurdnios da camada
escondida e seus vetores de pesos sdo determinados automaticamente pelo niimero
de vetores de suporte e seus valores, respectivamente.

A Figura 2.9 mostra a arquitetura de uma SVM.

b

Y

-y
Neurdnio de
Safda

Seidas Lineares

Camada de Entrada Camada de Escondida

Figura 2.9: Arquitetura de uma SVM

Existem varios pacotes comerciais que podem ser usados para solucionar o problema
de otimizacdo quadréatica [Luenberger, 1984]. Entretanto, as rotinas utilizadas possuem
limitagbes. A quantidade de memoria necessaria para se resolver um problema de otimi-
zacao quadratica cresce com o quadrado do nimero de pontos utilizados no treinamento.
Como em aplicagOes reais geralmente se tem que trabalhar com alguns milhares de pon-
tos, o problema de otimizagdo quadritica ndo pode ser resolvido diretamente com rotinas
de otimizacdo comerciais. Em [Osuna et al., 1997a] desenvolveu-se um algoritmo que al-
canga a solugdo resolvendo uma sequéncia de sub-problemas menores. Com a alteragio
proposta em [Osuna et al., 1997a] obtiveram-se resultados satisfatérios com até 100 mil
pontos de dados. Em termos de tempo de execucéo, as SVMs sdo mais lentas do que por
exemplo, as redes MLPs devido ao nimero de vetores de suporte selecionados no processo
de treinamento.

A questdo de como controlar a selegdo de vetores de suporte ndo é facil, principal-
mente se os padroes a serem classificados sio nfo separiveis e existe ruido. Um método

PPGERE TFeixeirn. R A {2881) UFMG



2.7 Conclusées do Capitulo 27

eficiente para selecdo de vetores de suporte pode ser visto em [Barros et al., 2001 e em
[Osuna and Girosi, 1998] é investigado o problema da redu¢io do tempo de execugio para
problemas de classificacio.

2.7 Conclusoes do Capitulo

OUs algoritmos abordados nas se¢bes anteriores tém como objetivo obter modelos com boa
capacidade de generalizacdo. Para o caso do Weight Decay, boas solugdes sdo conseguidas
se 0 ajuste da constante de queda dos pesos é bem estimado. Para o caso da interrupgéo
do treinamento, tem-se o problema da amostragem tnica para os conjuntos de validagio
e de treinamento além do comportamento do erro de generalizagio que pode possuir
minimos locais. No caso da validag@o cruzada, melhores resultados sio fornecidos quando
se tem conjuntos maiores de dados. Outro ponto importante quando se trabalha com
divisbes do conjunto de dados & determinar qual deve ser o tamanho de cada subconjunto
de treinamento e validagdo e como os padrdes devem ser amostrados. No caso das SVMs,
a determinacao do limite para os multiplicadores de Lagrange ndo é uma tarefa simples e
influencia diretamente a capacidade de generalizagio destas maquinas,

O algoritmo MOBJ proposto nio altera a estrutura da RNA ao longo do treinamen-
to. Este algoritmo é capaz de encontrar uma boa solugio mesmo que a complexidade da
RNA seja elevada em relagdo ao problema de aprendizagem. O controle da complexidade
efetiva é feito através da imposigao de limites & norma do vetor de pesos. Ndo possibi-
litar que os pesos de uma rede variem livremente em uma larga faixa implica em obter
solugdes de varidncias reduzidas. Portanto, solugdes de normas menores sdo também de
complexidades efetivas menores.

Neste capitulo, foram abordadas questoes importantes relativas ao processo de treina-
mento de redes neurais como complexidade, capacidade de generalizacao e “overfitting”.
E feita também uma revisdo bibliografica dos métodos que visam a maximizacéo da capa-
cidade de generalizagdo de RNAs e que terdo seus resultados posteriormente comparados
com os obtidos pelo algoritmo MOBJ. Sao eles o Weight Decay, Optimal Brain Damage,
10-Fold Cross- Validation, Early stopping e as SVMs. Vantagens e desvantagens destes
métodos sfo relatadas além de uma breve descrigio de cada algoritmo.

No Capitulo seguinte serdo abordados alguns conceitos relativos a otimizagio multi-
objetivo. Através destes conceitos, os objetivos erro e norma serdo tomados para a for-
malizagdo do método proposto.
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Capitulo 3

Fundamentos da Otimizacao
Multi-objetivo

Muitos algoritmos para treinamento supervisionado de RNAs consideram apenas
o somatério dos erros quadrdticos para os padrdes de treinamento como fun-
¢do de custo [Rumelhart et al., 1986b, Riedmiller and Braun, 1993b, Fahlman, 1988,
Hagan and Menhaj, 1994, Parma et al., 1998], o que ndo necessariamente faz com que
estes algoritmos encontrem solugdes com boa capacidade de generalizagao, principalmen-
te quando se trabalha com dados ruidosos. Conforme ja discutido no Capitulo 2, para
que uma RNA tenha uma boa capacidade de generalizagio, esta ndo pode ser nem muito
nem pouco complexa para evitar que o ruido presente nos dados seja modelado e tam-
bém possibilitar a modelagem completa das caracteristicas da fungio geradora dos dados.
Portanto, para se conseguir boa capacidade de generalizagiio, deve haver uma adequagéo
entre a complexidade do modelo e a tarefa de aprendizagem em questio.

Existem duas formas basicas de se controlar a complexidade de uma RNA. A primeira
delas é controlar o niimero de pardmetios livres [Lawrence et al., 1996} da rede, pois redes
com muitos pardmetros sdo mais complexas do que as redes com poucos parimetros.
Outra forma é controlar a magnitude dos parmetros [Bartlett, 1997], pois redes com
muitos pardmetros mas porém com magnitudes reduzidas se comportam como sistemas
menos complexos.

Neste trabalho, o controle da complexidade efetiva do modelo é feito através do reducao
da magnitude dos pardmetros livies, Considerando uma RNA com vetor de pesos dado
por w, uma forma de se medir simultaneamente a magnitude dos parametros livies é
através da funcdo ||wi|. Qualquer variagio em qualquer elemento do vetor w é refletida
na funcdo ||w]j. Portanto, reduzir a norma do vetor de pesos implica em redugio dos
elementos que constituem o vetor |jw]}.

Com a abordagem multi-objetivo pode-se considerar ndo s6 o erro devido aos pa-

drdes de treinamento como também a magnitude dos pesos expressos através da funcio
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norma. No processo de treinamento proposto, as funcdes norma e erro devem ser minimi-
zadas. Entretanto, estas fungoes sio conflitantes em uma determinada faixa resultando
em crescimento do erro quanto ocorre o decrescimento da norma e vice-versa. Esta regido
conflitante € a regido de interesse onde pode ser encontrada a solucio que melhor equilibra
a complexidade e erro.

Assim, a otimizacdo multi-objetivo se torna uma ferramenta importante para solu-
cionar o problema de treinamento de redes neurais. Para facilitar o entendimento das
técnicas multi-objetivos abordadas neste trabalho, sio vistos a seguir alguns conceitos
béasicos em otimizagdo multi-objetivo.

3.1 Conceitos Basicos

Um problema multi-objetivo parte da constatagio de que, na existéncia de multiplos ob-
jetivos, como é o caso do problema de treinamento de RNAs onde a norma e o erro sio
tomados como fungbes objetivo, existirdo solugbes que fardo com que todos os objeti-
vos melhorem simultaneamente implicando na existéncia de solugdes melhores e ainda,
existirao solugbes que, comparadas com outras solucdes, serio melhores quando um dos
objetivos for considerado mas piores quando for considerado o outro. A geracio desse

ultimo conjunto de solugbes, denominadas solugbes Pareto-6timas, é um dos principais
problemas da otimizagdo multi-objetivo.

-

Para se saber o quanto é “boa” uma determinada solugio, tem-se que avalid-la utili-
zando algum critério. Estes critérios podem ser expressos como funcoes matematicas, que
possuem como argumento as varidveis de decisio e sio chamados de “funcdes objetivo”.
Neste trabalho, sdo utilizadas duas funcbes objetivo e estas sio conflitantes em uma de-

terminada faixa. A Equacdo (3.1} descreve o problema multi-objetivo para treinamento
de RNAs colocado neste trabalho.

w* = arg min Hitw) = e(w)

= fa(w) = [[w] @1

onde f, e f, sdo as duas fungdes objetivos, e(-) ¢ um funcional erro e ||w| ¢ a norma
Euclidiana do vetor de pesos da rede w.

Denominam-se “Varidveis de decisdo” as quantidades numéricas cujos valores sio es-

colhidos no processo de otimizagio. Estas quantidades serdo denotadas por wy, J o=
1,2,...,2

O vetor para z variaveis de decisio w é representado pela Equacio (3.2).

W o= {U)],’wg, SR wZ]T (32)
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Em problemas de engenharia podem existir as chamadas restrigdes, impostas pelas
caracteristicas particulares do ambiente, pelos recursos disponiveis e etc. Elas devem ser
satisfeitas e limitam o conjunto de solugbes possiveis, O problema especifico de treina-
mento de RNAs ndo possul restrigbes.

As fungbes objetivo denotadas por fi{w) e fa(w) podem ser escritas na forma de um
vetor de funcdes f(w) como mostrado através da A Equagio (3.3).

£(w) = [fi(w), fa(w)]" (3.3)

Neste trabalho, sdo considerados dois espagos Euclidianos:

e O espago z-dimensional das variaveis de decisio no qual cada coordenada corres-
ponde a uma componente do vetor w;

» O espago k-dimensional das fungbes objetivo no qual cada coordenada corresponde

a uma componente do vetor f(w). Este espaco é frequentemente chamado de espaco
dos objetivos.

Qualquer ponto no espago z-dimensional representa uma soluciio que mapeia um ponto
no espago k-dimensional, onde se representa a solugdo em termos dos valores das fungdes
objetivo.

As solugdes multi-objetivo sdo as melhores solugdes entre as quais nio ha como definir
a partir das funcGes objetivo, que uma solucio ¢ melhor que outra. Para estas solugdes
nao existe um ordenamento.

Um conjunto # € ordenado de acordo com a relagio de ordem “<" se dados quaisquer
dois elementos z,y € H € sempre verdade que z < y ou y < 7 e as seguintes propriedades
com relagao a *<” sio validas:

Lr<z

il z

A

yeysqg =>zrsg

. z<yey<zr =>zx=y

Para o caso multi-objetivo, a definigdo relevante é a de conjunto parcialmente ordenado
feita a seguir:

Um conjunto # ¢ parcialmente ordenado se valem as propriedades (i), (ii) e (iii) mas
nem sempre & < y ou y < z, isto é, nem sempre z e y sdo comparaveis. Em R os conjuntos
sao ordenados e em R*, z > 2 os conjuntos sdo parcialmente ordenados.

Para vetores em R, a seguinte notago é empregada:
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XSY = {_%’Syi, imlygv“"“sz}
x<y = {z<y, i=12,...,z}

x=y = {zi=y, i=1,2,. ., 2}

(s operadores > e > sdo definidos analogamente e o operador # ¢ definido da seguinte
forma:

x#y = {Jilzi=y)

ou seja:

x#y # {m#fyuVi=1,2,...,2}

Esta definicdo de conjunto parcialmente ordenado € utilizada para definir o conjunto
Pareto-6timo.

Um problema de otimizago multi-objetivo genérico pode ser definido da seguinte
forma:

Encontre o vetor w' = [w;,wg,.“,w;]T que otimize o vetor de fungdes dado pela
Equagao (8.4).

f(w) = [A(W), (W), .., fe(w)]T (3.4)
onde w = [w;, Wy, .. . ,wn]T € o vetor das varidveis de decis@o, sujeito ds m restrigées de
desigualdade descritas pela Fquacao (8.5),

gi(w) >0 i=1,2,...,m (3.5)

e as p restrigdes de igualdade descritas pela Fquagdo (3.6).

hi(w) =0 i=1,2,...,p (3.6)

Em outras palavras, deseja-se determinar o conjunto {w},w;,...,wk} que satisfaga

as Equacdes (3.5) e (3.6) de forma que as fun¢des objetivo nfo possam ser melhorados
simultaneamente ainda mais.

As restricoes dadas por (3.5} e (3.6) definem a “Regido Factivel” W e qualquer ponto
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w € W define uma “Solugdo Factivel”. O vetor de fungoes f(w) faz o mapeamento
do conjunto W no conjunto {2, com §2 representando todas as valores possiveis para as
funcdes objetivo. As k componentes do vetor f (w) representam os critérios que devem ser
considerados e, g;(w) e h;(w) representam as restrigdes impostas as variaveis de decisio.
O vetor w* denota a solugdo 6tima (podendo existir mais de uma).

O significado de “solugdo 6tima” néo é bem definido neste contexto, uma vez que

raramente se tem um vetor w* tal que para todo ¢ = 1,2,...,k a desigualdade descrita
pela Equagdo (3.7) se mantém.

A UiW) = (fi(w) (3.7)

Se isto fosse o caso, entdo w” seria a solugdo desejada, mas normalmente, nio se tem
uma situagdo, semelhante a esta, na qual todas as f;(w) tém um minimo em W num
ponto comum w*. Exemplos onde a solugdo utdpica pode ser factivel e infactivel podem
ser vistos nas Figuras 3.1{a) e 3.1(b}.

w wi wi

(a) Solugdo utdpica factivel (b} Solu¢ao utépica ndo factivel
Figura 3.1: Solu¢des utdpicas factiveis e ndo factiveis

Contudo, esta situacio raramente acontece em problemas praticos e por isto, critérios
devem ser estabelecidos para decidir o que é solugdo 6tima.

Considere que se possa encontrar separadamente os minimos ou os maximos das fun-
¢des objetivo. Entdo, a Equacio (3.8) descreve um vetor de varidveis o qual otimiza a
i-ésima funcio objetivo fi(w). Em outras palavras, o vetor w* € W é tal que a Equagio
(3.9) é verdadeira.

wi = [wl, wh, ., wt]’ (3.8)
fi(w®) = me% filw), para i=1,2,...,k (3.9)
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Assim, o vetor f* = [fi(w¥), falw¥),. ., fu(w*)]" & a solucdo ideal para o problema
multi-objetivo e é denominada de “Solugdo Utdpica”. Este conceito & importante apesar
de esta solucio ser geralmente ndo factivel.

Como foi dito anteriormente, ndo se tern um conceito preciso de 6timo em otimizagio
multi-objetivo. A interpretacio deste termo & feita aqui através do conceito de Pareto-
6timo. Este conceito foi formulado por Vilfredo Pareto em 1896 |Pareto, 1896] e constitui
a origem da pesquisa nesta area.

Considerem-se W C R* e f : R* +» R*. Assim, uma definiciio para o conjunto Pareto-
6timo pode ser dada segundo a Equacgdo (3.10).

W E{w eW| Aw tal que f(w) < f(w) e f(w) # f(w")} (3.10}

Em outras palavias, esta definicio diz que w* & Pareto 6timo se ndo ha mais como
melhorar todos os objetivos sirnultaneamente, ou seja, ndo existe outro vetor w que de-
crementaria alguns critérios sem provocar simultaneamente o incremento em pelo menos
um outro critério. Quase sempre o Pareto-6timo ndo & constituido por uma tinica solu-
¢ao, mas por um conjunto de solugdes chamadas nao-inferiores ou nao-dominadas. Para
exemplificar, considere as duas fungbes dadas pelas Equagbes (3.11) e (3.12).

hw)y = w? (3.11)
folw) = (w-2)° (3.12)

Estas duas fun¢des sdo mostradas na Figura 3.2(a) para w € [~6,6]. Na Figura 3.2(b)
¢ mostrado o espago formado pelas duas fungdes fi{w) e fo(w), chamado de espaco dos
objetivos. Neste espago, para w € [a,b], a e b € R, um conjunto de pontos com coordena-
das (fi(w}, fo(w)) € obtido constituindo a regido factivel. Neste caso em particular onde
w € R, esta regido ¢ uma curva. Tomando-se agora a Figura 3.2(a), pode-se perceber
claramente que para w < 0 e w > 2, ambas as fungdes crescem e no intervalo 0 < w < 2,
um incremento em uma das fungdes resulta em um decremento da outra. Portanto, esta
é a regifio chamada Pareto-otima. Na Figura 3.2(b} a curva Pareto-6tima é mostrada
e neste exemplo, as solugbes ndo-dominadas ou naoc-inferiores ou Pareto-6timas sao as
solugdes pertencentes ao intervalo [0,2]. Todas as solucdes pertencentes a este intervalo
sao Otimas do ponto de vista da otimizagio multi-objetivo ou seja, w* € [0, 2].

Continuando com os conceitos preliminares, um ponto w* € W é uma solugio fraca-
mente nao-dominada se ndo ha um w € W tal que fi(w) < fi(w*), para i = 1,2, ..., k.
Um ponto w* € W é uma solugdo fortemente ndo-dominada se ndo ha um w € W tal
que fi(w) < fi(w*), parai=1,2,...,k e para pelo menos um valor de i, f(w) < f(w*).

Também, se w* é fortemente nio-dominada, é também fracamente nao-dominada
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n T T ¥

e Regiio factivel [
*  Curvn Pareto-diima

12 it 16 18 20

W
£
(a) Fungdes objetivo (b) Pareto-étimo

Figura 3.2: llustragdo do conceito Pareto-6timo - Caso bi-objetivo

mas o contrdrio nao é necessariamente verdade. Solugdes ndo-dominadas para o caso
bi-objetivo podem ser representadas graficamente no espago dos objetivos. A regido dos
pontos fortemente ndo-dominados corresponde & chamada “Curva minima” e o lugar geo-
métrico dos pontos fracamente nio-dominados corresponde a chamada “Curva fracamente
minima”. Estas duas curvas podem ser vistas na Figura 3.3. O conjunto das solugdes nao-
inferiores ou ndo-dominadas é denotado por W*. Em otimizagio em Engenharia, solugdes

fortemente ndo-dominadas sdo procuradas e a qualificacio “fortemente” é geralmente omi-
tida.

falw}

{Frocamante)

Gurva fracamente
minima

w

{Furtemanic)

Curva fortemente
minima

f1(w}

Figura 3.3: Curvas fortemente e fracamente nio-dominadas para o caso bi-objetivo.

Existem vérias técnicas de otimizacio multi-objetivo fundamentadas nos conceitos
acima citados e uma delas é utilizada neste trabalho para resolver o problema do treina-
mento de RNAs do tipo MLP. A técnica utilizada ¢ uma variante do problema e-restrito
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[Chankong and Haimes, 1983] conhecido na literatura chamada de técnica de relaxacéo

|Takahashi et al., 1997]. A seguir é feito o detalhamento da técnica acima mencionada e
da sua variagao.

3.2 O Problema e-restrito

Este método é baseado na minimizacgdo de um dos objetivos sendo que os demais sao
considerados como restricoes. Logo, um problema restrito de otimizacdo mono-objetivo
é resolvido para diferentes valores de €. A variagdo paramétrica de £ permite a geragao

de todo o conjunto Pareto-6timo. Solugbes Pareto-6timas podem ser geradas a partir do
seguinte resultado:

Teorema 1 Se w* € W € eficiente entdo existem inteiros i € {1,2,...,m} e numeros
reais £5, j = 1,...,m (j #1) tais que w* resolve.
min  fi(w)
weWw (313)
sujeito a: {f] (W) < €4y J=1...,m (.] :Jé 2)}

DEMONSTRAGAO: Defina f} = fi{w*), i=1,...,m e suponha que w* néo resolve
o problema acima para nenhum ¢ € [1,2,...,m| e nimeros reais ¢;, j = 1,...,m. Neste

caso, parai=1leg; = ;,j = 2,...,m deve existit w° € W tal que:

LW < filw*) e [(W)LS, §=2,..,m
contradizendo a hipotese de que w* é eficiente. B

Cormo implicacao pratica do teorema 1 conclui-se que, variando parametricamente ¢,
Vi e Vj # 1, é possivel gerar completamente o conjunto W*.

Problema e-restrito (Pe):

min f{w) (3.14)

sujeito a: fi(w)<eg;, j=1,...,m

Através do problema (Pe) descrito na Equagdo (3.14) é possivel gerar W* completa-
mente, mesmo que o problema seja ndo-convexo. Para resumir, o problema (Pe) possui
como caracteristicas basicas a baixa complexidade computacional para problemas lineares,

complexidade relativamente alta para problemas nao lineares e a determinacio dos reais
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€; que geram solugdes eficientes ndo é uma tarefa trivial. O ponto obtido pode nao ser
eficiente e dependendo do valor de ¢;, o problema pode se tornar infactivel. Geralmente,
estes problemas ocorrem quando existe um nimero muito grande de objetivos, o que nio
se configura para o problema abordado neste trabalho. Para a aplicagéo em treinamento
de RNAs, o objetivo erro é tomado como fungio objetivo e o objetivo norma é tomado
como restricdo. Os detalhes da implementagio podem ser vistos no Capitulo 4.

3.3 Uma Variante do Problema e-restrito

Em [Takahashi et al., 1997] é proposta uma variagio da abordagem do problema (Pe),
contornando o problema basico da geragdo de problemas infactiveis.

A abordagem proposta por [Takahashi et al., 1997] é assim construida:

Seja u* € R™ o vetor de objetivos correspondente & “solucio ut6pica” do problema.
P

]

Seja ff € R™; 1 =1,...,m o vetor de objetivos associado a cada minimo individual
do problema.

Seja C o cone gerado pelos vetores (ff — u*), com origem em u*.

Seja v € C um vetor construido segundo a Equagdo (3.15).

v=u"+ 2’“: (£ — u”) (3.15)

i=1
para y; > 0.
O problema é entao redefinido em um problema mono-objetivo com a fungio objetivo

descrita pela Equacdo (3.16) e fungbes de restri¢io que incorporam as fungdes objetivo
do problema multi-objetivo original descritas pela Equacio (3.17).

W = argy ming {3.16)
w1
sujeito a: f{w) < u” +nv (3.17)

sendo w € R", f(:) : R* — R™.

Este problema pode ser colocado no formato irrestrito através de um método de pe-
nalidade ou barreira [Luenberger, 1984] ou ainda ser resolvido através de um método de
otimizagdo néo linear restrita como por exemplo, o método “elipsoidal” [Shor, 1977}

O método proposto por |Takahashi et al., 1997] é capaz de gerar todo o espaco de
solugoes Pareto-6timas. Trabalha com o espaco de busca com n + 1 varidveis e m + n
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restricoes. Dessa forma, ele possibilita a organizacdo da busca que seria realizada pelo
meétodo e-restrito convencional, 0 qual corresponde a uma combina¢io de m problemas
em n variaveis e m + n — 1 restricdes.

O método e-restrito toma apenas um dos objetivos como funcdo objetivo a ser
otimizada e considera os demais objetivos como restricoes. No método de relaxacao
[Takahashi et al., 1997}, nome dado & variagio do método e-restrito, é criada uma nova
funcdo auxiliar linear como funcdo objetivo e todos os objetivos originais do problema
sao colocados em funcdes de restricdo, as quais sao linearmente dependentes da variavel
auxiliar n. Este procedimento cria um novo problema sendo que o espago de parametros
possui a ordem do espago original mais um e possui também um minimo bem definido
para a funcgao objetivo auxiliar.

Todas as solugbes pertencentes ao conjunte Pareto-6timo geradas pelo método e-
restrito podem ser geradas pelo método de relaxagdo. Ambos os métodos podem gerar
todo o conjunto Pareto-6timo.

Uma propriedade inconveniente do método e-restrito é que podermn ser geradas solugdes
fracamente ndo-dominadas. Diferentemente deste, 0 método de relaxacao nao apresenta
esta séria inconveniéncia além de nao ter o problema de se encontrar solugdes nao factiveis
em certas regides do conjunto Pareto-0timo. Entretanto, podem ser geradas solugdes nao
eficientes.

Tendo em vista essas consideracdes, a heuristica a seguir pode ser utilizada para gerar
um conjunto representativo de pontos do espacgo de solucbes eficientes.

(Os passos sdao os seguintes:

Passo 1: Determinaru* eff;i=1,...,m.

Passo 2: Escolher aleatoriamente um conjunto V de vetores v, utilizando a Equagdo
(3.15) e vetores 7y gerados através de um gerador de nimeros aleatérios com distribuigio
uniforme.

Passo 3: Para cada vetor v € V, escolher um nimero 7 suficientemente grande para
tornar o problema descrito pela Equacdes (3.16) e (3.17) factivel. Note-se que, sendo +;
na Equagdo (3.15) um nimero estritamente positivo, sempre havera algum valor de 7 que
torna o problema factivel, desde que o conjunto W nao seja vazio.

Passo 4: Resolver cada problema assim construido. Dependendo do método utilizado,
pode-se inicializar o problema com condigoes iniciais arbitrarias.

Vale dizer que muitas das afirmacoes feitas sobre o método e-restrito nao sio validas
para o problema de treinamento de redes uma vez que as solucgdes fracamente nao do-
minadas que forem geradas em determinados problemas sio descartadas no processo de
decisdo. A variagBo paramétrica dos reais ¢ que geram as solucoes eficientes no caso de
treinamento de RNAs é uma tarefa trivial e serd abordada no capitulo seguinte.
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3.4 Conclusoes do Capitulo

Neste Capitulo foram abordados todos os conceitos relativos & otimizacdo multi-objetivo
necessarios & compreensdo do algoritmo proposto bem como a descrigdo da técnica de
otimizac¢io multi-objetivo e-restrito e sua variagdo, chamada de método de relaxagio.
No Capitulo seguinte, as técnicas descritas neste Capitulo sio aplicadas ao problema de
treinamento de redes.

No Capitulo seguinte, tanto o método e-restrito na sua forma original quanto sua
variante serdo utilizados para resolver o problema de treinamento de RNAs.
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Capitulo 4

O Método Multi-objetivo MOBJ

4.1 Introducao

O que se busca em um processo de aprendizagem é reduzir o erro para os padrdes de
treinamento sem perder de vista que o modelo também devera responder de forma satis-
fatoria mediante 4 apresentacio de padrdes desconhecidos. O algoritmo MOBJ oferece
uma forma para projeto de redes onde o controle da complexidade do modelo & feito inde-
pendente da dimensionalidade. Através deste algoritmo, pode-se ter muitos parametros
em uma rede e mesmo assim conseguir a complexidade adequada para uma dada tarefa
controlando a magnitude dos parametros livres.

A relagdo entre o comportamento da magnitude dos pesos e o comportamento do erro
para os padrdes de treinamento & conflitante, ou seja, na medida em que a magnitude
dos pesos decresce, 0 modelo se comporta como um sistema menos complexo, e o erro
para os padroes de treinamento cresce. Por outro lado, na medida em que a magnitude
dos pesos cresce, o erro de treinamento diminui e a rede se comporta como um sistema
mais complexo. O que se deseja & encontrar uma solucéo tal que esta nio apresente erros
elevados para os padrdes de treinamento mas também que nio fique super-ajustada a
estes. Deve haver um ponto de equilibrio entre o erro para os padrdes de treinamento
e a complexidade da rede para que os efeitos do overfitting ou do underfitting sejam
minimizados. Em outras palavras, os efeitos da variancia e da polarizacio do modelo
devem ser equilibrados.

41



42 0O Método Multi-objetivo MOB.J

Sotugdes

uw” MORBJ

MSE

Figura 4.1: Conjunto Pareto-6timo

A Figura 4.1 mostra o compromisso entre o erro para os padroes de treinamento
e a norma do vetor de pesos. As solugdes de normas mais elevadas apresentam erros
menores para os padrdes de treinamento, o que nao significa erros menores para os padrdes
desconhecidos ou de validagao. Por outro lado, as solu¢des de normas menores apresentam
erros elevados para os padroes de treinamento e também para os padrées de validagdo
devido & polarizagdo. Entre estas solucOes existe uma que melhor equilibra estes erros
resultando em uma melhor capacidade de generalizagdo. As solugdes ilustradas na Figura
4.1 constituem o conjunto Pareto-6timo e podem ser obtidas pelo método multi-objetivo
de treinamento de redes do tipo MLP proposto.

4.2 Descricao do Método

O método de treinamento multi-objetivo proposto consiste em controlar a complexidade
das redes através da minimizacdo simultinea do erro para os padrdes de treinamento
e da norma do vetor de pesos [Teixeira et al., 2001]. A minimizacio destes objetivos é
feita até que um ponto de equilibrio seja alcangado, obtendo-se as solucdes chamadas de
nao-dominadas ou Pareto-6timas. Estas solugbes sdo aquelas as quais ndio ha mais como
melthorar um dos objetivos sem que haja uma degradacdo do outro. Logo, considerando
um determinado erro €, a norma correspondente a este ¢ a menor norma possivel. Por
outro lado, considerando uma determinada norma N, o erro correspondente a esta é o
menor erro possivel. A Figura 4.2 mostra as solugdes Pareto-6timas e algumas solugdes
dominadas, como as solu¢des s,, s, 5. e 8. Para estas solugbes, ambos os objetivos
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podem ser minimizados simultaneamente e na abordagem proposta elas ndo podem ser

geradas.
.
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Figura 4 2: Demonstragao do conjunto Pareto-6timo e de solucBes dominadas. {a) Solu¢des domina-
das de mesmo erro. {b) Solugdes dominadas de mesma norma.

Uma das vantagens do método é que o compromisso entre o erro e a complexidade,
expressa através da norma, fica explicito. Outra vantagem importante é que o método de
treinamento é capaz de encontrar um conjunto de solugdes chamadas de solugdes Pareto-
6timas que tém como principal caracteristica o fato de que estas solugdes sdo tais que
O eIro € a noima naoc podem mais serem minimizados simultaneamente, ou seja, uma
melhora no objetivo norma resultard em uma piora do objetivo erro e vice-versa. Logo,
para cada solugdo pertencente ao conjunto Pareto-6timo, existird um valor para o erro e
para a norma especifico. Este conjunto é constituido entdo de solugdes que estdo entre
solugdes de baixa compiexidade com erro elevado e alta complexidade com erro baixo.
E possivel que, entre estas solugbes, existira uma com a complexidade efetiva adequada.
Note-se na Figura 4.2 que, partindo-se da solugiio de norma minima e de maior erro
até a solucdo de norma méaxima e de menor erro, poderd haver uma solucio que nao
apresenta erros muito elevados para os padroes de treinamento nem norma muito alta,
indicando que a rede nao estd super-ajustada aos dados. Em outras palavras, entre os
extremos de norma maxima e norma minima, poderd existir uma solugiic que possul a
norma adequada, com um erro menor possivel para a mesma.

A Figura 4.3 mostra o conjunto Pareto-6timo. Neste, uma possivel solugio que equili-
bra o erro e a norma é mostrada, sendo esta chamada de 6tima. Esta solucgio é denotada
por (o).

E importante notar que o conjunto Pareto-6timo contém solucdes sub-ajustadas e
solucdes super-ajustadas. As solugdes denotadas por (») s80 as sub-ajustadas e apresentam
erros grandes para os padroes de treinamento devido 4 falta de complexidade das mesmas.
Para estas solugoes, o erro predominante é devido ao efeito da polarizagdo. As solugdes

denotadas por («) 880 as super-ajustadas e apresentam erros pequenos para os padrdes de
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Figura 4 3: Localizagdo da solugiio étima w* (o), das solugbes super-ajustadas (o) e das solugBes
sub-ajustadas (») aos dados no espago dos objetivos.

treinamento mas erros maiores para os padrdes de validagdo devido ao efeito chamado de
overfitting. Para estas solugbes, a variancia é elevada.

O primeiro passo quando se usa otimizagio multi-objetivo é obter o conjunto Pareto-
6timo W* [Chankong and Haimes, 1983}, o qual & constituido de solugoes eficientes w*.
O passo seguinte € a selecio da melhor solugdo entre as solugbes pertencentes ao conjun-
to Pareto-6timo. Este processo é chamado de decisor e serd abordado com detalhe no
Capitulo 5. Na literatura podem-se encontrar muitos algoritmos para tratar problemas
multi-objetivos [Chankong and Haimes, 1983]. Neste trabalho sdo utilizados dois métodos
sendo o primeiro deles proposto por [Takahashi et al., 1997} chamado método de relaxagao
e o segundo chamado de e-restrito [Duckstein, 1984] conhecido na literatura.

A seguir ¢é feita uma descrigdo detalhada dos algoritmos implementados para resolver o
problema de otimizagio multi-objetivo para o treinamento de redes, onde as duas fungdes
de custo, erro e norma, sao consideradas para que as solugbes com boa capacidade de
generalizagio sejam alcangadas.

4.3 Implementacao através do algoritmo de Relaxagao

O algoritmo multi-objetivo implementado através do método de relaxagdo
|Takahashi et al., 1997] resolve o problema de otimizagdo em duas fases. Na pri-
meira fase, uma RNA do tipo MLP com um numero relativamente alto de parametros
& treinada fazendo-se uso de um algoritmo de treinamento como o Backpropegation
[Rumelhart et al., 1986b]. Na segunda fase, a RNA treinada é passada como parametro
para o algoritmo que tem como fungio encontrar um determinado nimero de solugdes
pertencentes ao conjunto Pareto-6timo. Nesta fase, o problema multi-objetivo é reescrito
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como mono-objetivo e um algoritmo de otimizagdo restrita deve ser utilizado. Neste
trabalho, o problema mono-objetivo & resolvido com o método elipsoidal [Shor, 1977}

A RNA superdimensionada a ser treinada inicialmente representa um custo adicional
ao algoritmo MOBJ, mas ndo representa uma tarefa dificil. B necessario que esta rede
tenha a complexidade acima da necessaria para a tarefa em questdo e que seja treinada
até que o menor erro possivel seja alcancado. Estas condigbes fazem com esta rede fique
super-ajustada aos dados de treinamento, apresentando overfitting. Vale ressaltar que
conseguir uma rede com excesso de complexidade é uma tarefa bem mais simples que
conseguir uma com a complexidade adequada. Esta rede pode ser treinada fazendo-se uso
do algoritmo Backpropagation ou qualquer uma de suas variagbes.

A partir desta rede inicial, o algoritmo MOBJ obtém um numero ¢ de novas redes,
nimero este a ser fornecido pelo usuario, todas com complexidade inferior 4 complexidade
da rede inicial. Cada uma destas redes é uma solugiio néo-dominada constituindo o
conjunto Pareto-6timo.

A formulagdo do método de relaxacao aplicado ao problema de treinamento de RNAs
é feita a seguir:

s € R™ & o vetor de objetivos correspondente & solugio utépica
[Chankong and Haimes, 1983} do problema;

¢ é o valor 6timo para o i-ésimo objetivo;

¢; & o valor do i-ésimo objetivo em um ponto qualquer;

e f*cR™; i=1,...,m é o vetor formado pelo 6timo de cada objetivo individual i e
os valores correspondentes para os demais objetivos.

o C & o cone gerado pelos vetores (ff — u*), com origem em u*;

e v; € C é um vetor construido de acordo com a Equagio 4.1, sendo este uma combi-
nacdo convexa entre os dois vetores formados pelo 6timo de cada objetivo individual
i e os valores correspondentes para os demais objetivos. A Figura 4.4 ilustra o pro-

cesso de formacgao do vetor vy para diferentes valores de ~y.

vi=u"+ p(f] ~u") + (L~ y){f; ~u*), para 0 <y <1 (4.1)

Os objetivos somatério dos erros quadraticos e norma do vetor de pesos a serem
otimizados sdo descritos pelas Equacbes (4.2) e (4.3) respectivamente. A saida da RNA
é descrita pela Equacao (4.4).

N

filbsw) = 33 (& = ) (42)

j=1
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fo(w) = w] (4.3)

y; = f(x5;w) (4.4)

onde w & o vetor de pesos da RNA, Nr & o nimero de padrdes no conjunto de treinamento,
d; e y; sio, respectivamente, a saida desejada e a saida real correspondente ao padrao j.

A formulacio apresentada através das Equagbes (4.5), (4.6), (4.7) e (4.8) mostra como
os ff podem ser obtidos. Neste caso particular onde se tem duas funcdes objetivo, a
formulacéo a seguir ilustra como se pode obter f}, 5 e u*.

w] = arg min f (4.5)

¢I = .fl (X; WT),

p2 = fa(w])
. 1
f] = 4.6
[ »
wy = arg min fp (4.7)

¢1 = f}(X;WE),
¢ = fa(w3)

£ = [ Zj (4.8)

O calculo de wj na Equacio (4.7) & trivial, basta que os pesos sejam nulos. O célculo
de w! na Equagdo (4.5) deve ser feito utilizando-se de um algoritmo de treinamento como
o backpropagation ou uma de suas variagoes.

A solucdo utépica denotada por u* & um vetor formado por dois elementos:
1. Valor minimo para a func¢io objetivo f; que & ¢7;
2. Valor minimo para a funcdo objetivo f» que & ¢3.

A Equagdo (4.9) mostra a solugao utépica u*,

PPGEE Teixeira, R A {2001) UFMG



4.3 Implementacio através do algoritmo de Relaxagio 47

. [ 8 } (4.9)
b3

A Equagdo (4.1) mostra como sao construidos os { vetores pertencentes ao cone C.
Cada vetor v, é responsavel pela geracdo de uma solugfo pertencente ao conjunto Pareto-
otimo. O mimero ¢ de vetores v a ser gerado e consequentemente o nimero ¢ de solugdes
nao-dominadas é um pariametro a ser fornecido pelo usuario. Tipicamente, este parametro
assume valores entre 20 e 50 e influencia na resolugao do conjunto Pareto-6timo.

A Equagéo (4.1) difere da sua forma original descrita pela Equagdo (3.15) porque sdo
considerados aqui apenas os objetivos erro quadratico e norma do vetor de pesos.

A Equagdo (4.1) resulta sempre em um vetor pertencente ao cone das solugbes fac-
tiveis. Para qualquer -, existe um vetor v, pertencente a este cone que corresponderd

a uma solugio pertencente ao conjunto Pareto-6timo. Neste trabalho, para que todo o

conjunto Pareto-6timo possa ser gerado, 7y, ¢ inicializado com % e entao incrementado

uniformemente por 5;—2 até 1 — % A Figura 4.4 ilustra como os vetores v sdo gerados a

partir da Equacdo (4.1).

flwl

. . MSE
u Eh

Figura 4.4: Interpretacdo grafica da Equagdo (4.1)

Na abordagem segundo o método de relaxacdo, o problema multi-objetivo é redefinido
em termos de um tdnico objetivo, inserindo os objetivos descritos pelas Equagbes (4.2)
e (4.3) como fungbes de restrigdo. O problema de otimizag8o pode entlo ser resolvido
por algum método restrito de otimizagdo mono-objetivo como por exemplo, fazendo-se
uso do algoritmo Elipsoidal [Shor, 1977]. O problema multi-objetivo é reescrito de forma

mono-objetivo pelas Equagdes (4.10) e {4.11).

w" = arg min 7, (4.10)
w w.n
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Sujeito a: fi(w) < u* + nvy (4.11)

onde 1 & uma variavel auxiliar. Substituindo-se as Equagdes (4.2) e (4.3) na Equagio
(4.11), tem-se o problema restrito descrito pelas Equagoes (4.12) e (4.13).

w” = arg miny (4.12)

W w.n

N *
Sujeito a: { g1(w,m) = 5z 22501 (dj — y3)" = 67 — g, <0

(4.13)
go(w,n) = [lw|| — ¢5 — 7o, <0

Como pode ser observado na Figura 4.1, os dois extremos do conjunto Pareto-6timo
sao duas solucdes importantes. Em um extremo, a solugdo f} possui erro quadratico
pequeno e norma do vetor de pesos elevada, o que geralmente resulta em ma capacidade
de generalizaco (overfitting). No outro extremo, a solugio f5 possui norma igual a zero
e erro quadratico elevado, o que resultaria em underfitiing. Uma solugdo bem balanceada
pertencente ao conjunto Pareto-6timo estd entre estes dois extremaos.

O Algoritmo (1) mostra como o método multi-objetivo para o treinamento de redes
foi implementado fazendo-se uso da técnica de relaxagdo. Este algoritmo ndo contempla a
primeira fase do método MOBJ que é o treinamento de uma rede superdimensionada sendo
mostrada somente a parte onde as solugoes Pareto-6timas sdo calculadas. A listagem do

programa em linguagem Matlab que implementa este método pode ser vista no Apéndice
A, Segdo A.3.1.

O Algoritmo (3), o qual implementa o método elipsoidal e faz a otimizacdo mono-
objetivo restrita pode ser visto no Apendice A na Se¢do A.3.3. A listagem do programa
em Matlab também estd no Apendice A na Segdo A.3.4.

Apds obtengdo do conjunto Pareto-6timo, um decisor deve escolher entre as solucbes
candidatas, a solucdo final. Para que esta escolha seja feita, um ou varios critérios de
selecao devem ser embutidos no decisor. No capitulo 5, o critério de decisiio implementado
neste trabalho é abordado.

Uma outra forma possivel de se obter o conjunto Pareto-0timo é através da utilizagio
do método e-restrito. Neste trabalho, em algumas situagdes, este método apresentou
melhores resultados que o método de relaxagao anteriormente abordado. A seguir é feito o
detalhamento da implementacao do algoritmo MOBJ fazendo-se uso do método e-restrito.
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Algoritmo 1 Langador MOBJ - Obtengio do Conjunto Pareto-6timo - Método relaxacao
Carregar conjunto de treinamento; {Vetores de Entrada ¢ Saida}
Treinar uma RNA superdimensionada para o problema; {RNA com complexidade alta}
¢ 4= Numero de solugdes a serem geradas; {Solugdes Pareto}
w}] < Vetor de pesos solugdo considerando Objetivo 1; {Proveniente da rede ja treina-
da}
@1 <= fi{w}) {Valor 6timo para a fungao f;}
$o <= fo(w}) {Valor da fungio f» no ponto wi}
* * "TJ
fi<=[¢1 ¢] .
w;y <= Vetor de pesos solugdo considerando Objetivo 2; {Solugdo trivial}
¢, <= fr(wy) {Valor da fun¢do f, no ponto w}}
#5 <= fo(ws) {Valor 6timo para a fun¢io fo}
* * T
fy &< [ o1 ¢ ] ‘
u = [ ¢ ¢ ]T; {Solugdo utopical
Inicializar n; {Suficientemente grande para tornar o problema factivel}
Inicia!iz_ar wy; {Pesos ramdémicos, média zero e variancia pequena}
Yine <= %3; {Passo pata incremento do valor de 7}
¥ 4= -}; {7y inicial}
Cps <= 1; {Contador de solugdes Pareto}
Enquanto C,, < ¢ do
veut gk () - ut) + (1 — 1) x(f5 — u*); {Combinagiio convexa}
Y =Y T Yine
Obter w* que minimize 5 sujeito a: {Utiliza Algoritmo Elipsoidal}

Ny
Restrigao 1: gi(w,n) = 5~ 3 (dy — v;)" — ¢} — vy < 0;
=1

Restrigdo 2 : ga(w,n) = |lw|| — ¢} — v, < 0;
wo <= w"; {A proxima busca se iniciard no ponto de 6timo w* da busca anterior}
Guardar solugdo w*; {w* ¢ uma solugao do conjunto Pareto-Otimo}
Cpo = Cpo + 1
fim Enquanto

4.4 Implementagao através do método e-restrito

O algoritmo multi-objetivo implementado através do método e-restrito, diferentemente
do método abordado na seglo anterior, necessita apenas de uma fase para que o conjunto
Pareto-6timo possa ser calculado, ndo sendo necessirio o custo adicional do treinamento
de uma rede superdimensionada. Através do método e-restrito, o problema de otimizacio
multi-objetivo é também reescrito na forma mono-objetivo sendo resolvido pelo algoritmo
elipsoidal [Shor, 1977].

Para o caso particular deste trabalho onde somente dois objetivos sdo necessarios, o
objetivo somatdrio dos erros quadraticos é otimizado sendo o objetivo norma do vetor
de pesos considerado como restrigio. Logo, um problema restrito de otimizacio mono-
objetivo é resolvido para diferentes valores de ¢. A variacio paramétrica de £ permite a
geragao de todo o conjunto Pareto-6timo.
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O algoritmo MOBJ obtém um determinado nimero ¢ de solugbes a ser informado
pelo usudrio com diferentes complexidades. Cada uma destas solugbes ¢ uma solugao
nao-dominada constituindo o conjunto Pareto-6timo. A formulagdo do método e-restrito
aplicado ao problema de treinamento de RNAs é feita a seguir:

min fi(x; w)
weW (4.14)
sujeito a: fo(w) <e
Através do problema (Pe)} descrito na Equagio 4.14 é possivel gerar W* completamen-
te, mesmo que o problema seja nao-convexo. Como

hHxw) = o > (d; ~ flxzw))

a Equagéo (4.14) fica

Nt

min =Y (d; — f(xj;w))2

wew N j=1 (4.15)
sujeito a: ||wl| <¢
onde w é o vetor de pesos da RNA, Ny é o numero de padroes no conjunto de treinamento,
x; e d; sio, respectivamente, a j-ésima entrada e a saida do conjunto de treinamento.
Para o algoritmo MOBJ via Pe calcular um ndmero ¢ de solugOes, é necessario que o
usuario informe este niimero e como devera ser feita a variacio paramétrica de €. Além
disso, o nimero de neurdnios na camada escondida deve ser informado. Tipicamente, o
parametro ¢ é um numero entre 20 e 30, o qual determina quantas solugdes ndo-dominadas
serdo geradas. O nimero de neurdnios a ser informado também ndo representa uma tarefa
diffcil uma vez que o usuario deve se preocupar exclusivamente em superdimensionar a
rede. A variacdo paramétrica de € é também feita de uma forma muito simples. Iniciando-
se de de a ser informado, cada solugdo estara distante de uma da outra porque a cada
problema mono-objetivo escrito segundo a Equagdo 4.15 o parametro € é igual ao € anterior
mais 0 4e.
A Figura 4.5 ilustra como pode ser obtida cada solugdo pertencente ao conjunto Pareto-
6timo através da variacio paramétrica de €.
A escolha de e é feita de modo que ndo haja um salto muito grande de norma entre
as solucoes obtidas. Tipicamente, o valor deste parametro é um niimero entre 0.5 e 1.
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Figura 4 5: Geragdo de solucdes via Pe

Note-se que para um de = 0.5 ¢ ¢ = 20, a méaxima norma que podera ser alcancada serd
igual a 10. Se no processo de decisdio todas estas solucdes nio apresentarem resultados
satisfatorios, significa que a norma correta ainda é maior e um ajuste em de para 1
mantendo-se { = 20, por exemplo, faz com que a maior norma obtida agora seja de 20 ou
por outro lado, mantém-se de = 0.5 e ajustando-se ¢ = 40, a maior norma também sera
20. O custo computacional para este iiltimo caso serd mais elevado uma vez que havera
a necessidade de se calcular 40 solugdes nao-dominadas.

O método Pe, apesar de sua simplicidade, & bastante poderoso e ainda possibilita que
somente parte do conjunto Pareto-6timo possa ser gerado. Como discutido anteriormente,
se 6 = 0.5 e ¢ = 20, a solugdo de maior norma terd norma igual 10 e se no processo de
decisdo uma solugio com norma inferior a 10 é escolhida, significa que ndo hé a necessidade
de calculo de solugdes com normas superiores a 10 pois estas solugies com certeza estariam

super-ajustadas aos dados e seriam descartadas no processo de decisao.

O Algoritmo 2 mostra como o método multi-objetivo para treinamento de redes foi
implementado fazendo-se uso do método e-restrito. A listagem do programa em Matlab
que implementa este método pode ser vista no Apéndice A, Secio A.3.2.

Para o algoritmo MOBJ implementado a partir do método Pe foram desenvolvidas
interfaces para demonstragdo. Através destas, alguns problemas de classifica¢io de duas
classes e de regressdo podem ser resolvidos. Nas Segdes A.1 e A 2 do Apéndice A estas
interfaces sio mostradas.
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Algoritmo 2 Langador MOBJ - Obtencao do Conjunto Pareto-6timo - Método Pe

Carregar conjunto de treinamento; {Vetores de Entrada e Saida}

Ny 4= Niumero de neurdnios da camada intermediaria;

¢ < Numero de solugdes a serem geradas; {Solugdes Pareto}

de < Diferenca entre as normas das solugbes obtidas;

Inicializar €; {e = d¢e}

Inicializar wy; {Pesos ramd6micos, média zero e varidncia pequena}

Cpo < 1, {Contador de solugdes Pareto}

Enquanto C, < ¢ do
Obter w* que minimize f;(x; w) sujeito a: {Utiliza Algoritmo Elipsoidal}
Restricio 1 : gy(w) = |lwl| < &
Wy <= w*; {A proxima busca se iniciard no ponto de 6timo w* da busca anterior}
Guardar solugdo w*; {w* é uma solugdo do conjunto Pareto-Otimo}
£ = € + 0¢;
Cpo = Cpo + 1;

fim Enquanto

4.5 Caracterizacao das solucoes no espaco dos objetivos

O algoritmo MOBJ, seja ele implementado através do método de relaxacio ou atraves do
método e-1estrito, & capaz de gerar { solugbes ndo-dominadas, as quais constituem o con-
junto Pareto-6timo. Estas solugbes representam vetores de pesos no espago das variaveis
de decisdo e tém como principal caracteristica a diferenca de complexidade entre as mes-
mas. Neste conjunto, pode-se ter, desde solugbes super-ajustadas até as sub-ajustadas,
além da solugdo que apresenta a complexidade compativel com a tarefa em questio.

As solugbes Pareto-6timas sao aquelas que constituem a fronteira do Pareto e a fi-
nalidade do algoritmo MOBJ é encontrar solugbes exatamente nesta fronteira Note-se
que nesta regido, nao se pode reduzir ainda mais a norma sem incrementar o erro ou
reduzir o erro sem que haja um aumento da norma. Na regiao factivel, pode-se reduzir
ambos os objetivos além de ser possivel a reducdo de apenas um objetivo deixando o outro
constante. A Figura 4.6 ilustra as regides nio factivel a fronteira do conjunto €, a qual
constitui a regido Pareto-6tima e algumas solugdes (o) pertencentes ao conjunto € fora da
fronteira. Através do método MOBJ proposto, néo se pode obter tais solucdes e quanto
mais distantes elas estdo da fronteira, observa-se que piores so.

Os métodos atualmente conhecidos na literatura para treinamento de redes neurais
artificiais ndo garantem por construgdo que a solugdo obtida através dos mesmos esteja
sobre a regido Pareto-6tima ou pelo menos nas vizinhangas da mesma. Este resultado é
forte mas nao significa que qualquer um destes métodos possa alcangar uma solugio com
alta capacidade de generalizagio, o que dependerd apenas de um conjunto de parametros
de treinamento adequado. Por exemplo, considere os algoritmos de treinamento Back-
propagation, Weight Decay, Optimal Brain Damage, Cross-Validation, Early Stopping e
Support Vector Machine. Algumas discussdes sobre como os parametros de cada algoritmo
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Figura 4.6: Caracterizacdo das solu¢Ges no espago dos objetivos
pode influenciar na suas respectivas capacidades de generalizagio e, consequentemente,

como as solugdes destes algoritmos se comportam no espago dos objetivos sio feitas a
seguir:

[fwli

Regiao 1 Regido 2

Regido 3
Regiao 4

\.\.\

M5E

Figura 4.7: Localizagdo de soluces no espaco dos objetivos

1. Backpropagation e suas variagbes:
A capacidade de generaliza¢io de uma solugdo Backpropagation pode ser influen-
ciada pela topologia da rede e pelo valor do erro para os padrdes de treinamento
desejado. A tendéncia deste algoritmo em casos onde a rede é pouco complexa, é
de se prender em minimos locais e para os casos onde a rede possui complexidade
além do necessario, a tendéncia é de se obter uma solugdo com norma elevada e

erro pequeno. A Figura 4.7 mostra a posi¢ao das solu¢des no espaco dos objetivos
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e para o primeiro caso, as solugdes seriam mapeadas na regido de norma baixa e
erro grande (regido 4), caracterizando solugdes sub-ajustadas ou polarizadas. No
segundo caso, a solugdes seriam mapeadas na regido onde a norma é elevada e o
erro é pequeno (regido 1), caracterizando solugdes super-ajustadas Para resumir,

conseguir um solugdo com boa capacidade de generalizagao com um algoritmo deste
tipo ndo & uma tarefa trivial.

Weight Decay

A capacidade de generalizagdo de uma solucio Weight Decay pode ser influencia-
da pelo valor da constante de queda dos pesos. Valores altos para este pardmetro
levamn a uma grande penalizagdo da norma. A Figura 4.7 mostra a posigao das
solucdes Weight Decay no espago dos objetivos e para o casos onde o valor da cons-
tante de queda é grande, as solugbes seriam mapeadas na regido de norma baixa e
erro grande (regido 4), caracterizando solugdes sub-ajustadas ou polarizadas. Nos
casos onde as constantes de queda sdo pequenas, as solucbes seriam mapeadas na
regido onde a norma é elevada e o erro é pequeno (regido 1), caracterizando solugdes
super-ajustadas. Um bom ajuste no valor desta constante pode fazer com as solu-
¢oes fiquem na regido 3, onde os efeitos da polarizago e da variancia sdo melhor
equilibrados. O custo para se conseguir uma solugao na regifo 3 é elevado uma vez
que, geralmente, varias tentativas de ajuste da constante sao feitas.

Optimal Brain Damage

A capacidade de generalizagio de uma solugao Optimal Brain Damage pode ser
influenciada pelo numero de neurdnios que se permite eliminar. Se poucos pesos séo
eliminados, a segunda fase do treinamento pode fazer com que a solugao se super-
ajuste ao conjunto de treinamento. Portanto o nimero de épocas para a segunda
fase do treinamento também & importante. Logo, o numero elevado de épocas em
conjunto com o pequeno numero de pesos eliminados pode fazer com a solugao seja
mapeada na regido 1 da Figura 4.7. Se muitas conexdes sao eliminadas, a rede pode
ficar pouco complexa para que seja possivel realizar adequadamente o aprendizado.
Neste caso, a solugdo seria mapeada na regido 4. Para que uma boa solugio possa ser
alcancada, é necessirio um conjunto de parametros adequado. Neste caso, a solugéo
seria mapeada na regiao 3. O custo de uma boa solugdo seria em fungao do numero

de tentativas a serem feitas para se conseguir um bom conjunto de pardmetros de
treinamento.

Early Stopping
A capacidade de generalizagio de uma solugdo Early Stopping pode ser influenciada
pelo numero de padroes, pela forma na qual sdo constituidos os conjuntos de treina-

mento e validacdo, pela topologia da rede e pelo momento exato de se interromper
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o treinamento. A Figura 4.7 mostra as posigoes das solugbes para cada situacao.
Se a rede é superdimensionada e o treinamento é interrompido depois do momento
exato, leva a solugdo para a regidio 1 e se for interrompido antes do momento exato,
a solugfo ¢ mapeada na regido 2. Se a rede ndoc € muito complexa e o treinamento é
interrompido antes do momento correto, a solugao é mapeada na regido 4. Para que
a soluglo seja mapeada na regido 3, é preciso que a rede nao seja muito complexa
g que o treinamento seja interrompido em um momento adequado e que o conjunto
de dados seja suficientemente grande.

Cross- Validation

A capacidade de generalizacao de uma solugio Cross-Validation pode ser influenci-
ada pelo nimero de padroes para treinamento, nimero de divisdes a serem feitas no
conjunto de dados e pela topologia da rede. Neste método de treinamento sio treina-
das muitas redes e consequentemente haverad redes super-ajustadas, sub-ajustadas e
possivelmente redes com um ajuste adequado ou préximo do adequado. A existéncia
de uma rede na regido 3 da Figura 4.7 é condicionada aos fatores que influenciam no
processo de treinamento. Tipicamente, havera redes nas regides 1, 4 e 3. A regido
2 caracteriza redes nao treinadas. Contudo, dependendo da complexidade da rede,
pode-se ter solucbes apenas na regido 4, e portanto, sub-ajustadas ou ainda apenas
na regido 1 e portanto, super-ajustadas. Para se conseguir melhores 1esultados, é
bom que a rede nao tenha complexidade muito acima da necesséria. Isto faz com que
as soluc¢des tenham uma varidncia bastante elevada sendo necessaria um quantidade
de dados maior para diminuir a variancia.

Support Vector Machines

A capacidade de generalizacio de uma SVM pode ser influenciada pelo valor maximo
dos multiplicadores de Lagrange além dos par@metros do kernel adotado. Considera-
se aqui somente o primeiro pardmetro, os parametros do kernel sdo considerados
ideais. Valores altos para os multiplicadores de Lagrange conduz a solugbes de
normas mais elevadas e neste caso, as solug@es seriam mapeadas na regido de norma
alta e erro pequeno, regido 1, caracterizando solugles super-ajustadas. Nos casos
onde o valor maximo para os multiplicadores de Lagrange é pequeno, as solugbes
seriam mapeadas na regiao onde a norma é baixa e o erro é elevado, regido 4,
caracterizando solugdes polarizadas. Um bom ajuste no valor deste pardmetro pode
fazer com as solugbes fiquem na regido 3. O custo de uma boa solugao estaria
relacionado com o nimero de tentativas de ajustes dos pardmetros de treinamento.
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56 O Método Muiti-objetivo MOBJ

4.6 Formas do conjunto Pareto-6timo

O conjunto Pareto-6timo néio apresenta sempre o formato apresentado nas Figuras 4.6 e
4.7. Algumas mudangas em sua forma podem ocorrer em virtude das néo linearidades
de cada problema de aprendizagem. Na Figura 4.8 é mostrada a forma mais comum do
conjunto Pareto-6timo. Neste caso, tanto a fungfio de erro quanto a fungdo norma do
vetor de pesos apresentam valores baixos para suas derivadas.

iwil-

vt Curva Pareto-étima
MS &

Erro

Natma

lieragdes MSE

Figura 4.8: Possivel forma do conjunto Pareto-6timo - Sem variagSes bruscas no erro e na norma

Na Figura 4.9 ¢ mostrada uma outra possivel forma do conjunto Pareto-6timo. Note-
se que neste caso ocorre uma variagdo brusca no erro para uma variagao pequena da
norma. Este tipo de forma é observado em problemas onde é necessaria uma complexidade
relativamente alta do modelo para se resolver o problema de aprendizagem.

lwll. {lwi) Curva Pareto-otima

M S E)

Erro

Norma

~

iteragbes MSE

Figura 4 9: Possivel forma do conjunto Pareto-étimo - Variag8o brusca no erro

Na Figura 4.10 é mostrada uma outra forma possivel, porém pouco comum. Neste
caso, ocorre uma variagido brusca da norma em um dado momento para uma variagao
pequena do erro. Para resumir, qualquer que seja a forma do conjunto Pareto-6timo ou da
fronteira da regido factivel, o algoritmo proposto é capaz de encontrar solugdes sobre esta
fronteirza. Geralmente, as néo linearidades dificultam a escolha de um conjunto adequado

de parametros de treinamento a ser feita pelo usuario quando métodos convencionais de
aprendizagem sdo empregados.
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"Wﬂlnj fwli Curva Pareto-6tima
MSE

Norma
Erro

Hteragoes MEE

Figura 4.10: Possivel forma do conjunto Pareto-6timo - variagio brusca na norma

4.7 FEficiéncia computacional dos algoritmos

O método MOBJ de treinamento foi implementado fazendo-se uso de duas técnicas di-
ferentes, sendo a primeira delas a técnica de relaxacfo e a segunda, a técnica e-restrito.
Em ambos os algoritmos, o usuario deve informar o nimero ¢ de solugbes Pareto-6timas
a serern geradas e o custo para se obter estas solugdes em qualquer um dos casos é€ o mes-
mo, mas, por motivos que serdo explicados a seguir, o método MOBJ implementado comn
a técnica e-1estrito apresentou melhor desempenho. Outro ponto importante é que nio
pode ser feita uma andlise comparativa de tempo de processamento em relagéo aos demais
métodos mencionados neste trabalho, porque com excecdo do método Cross- Validation,
todos os outros geram apenas uma tdnica solucdo e o algoritmo MOBJ gera (¢ solugdes, o
que faz com que o algoritmo MOBJ tenha um maior custo que os demais, se considera-
do apenas tempo de processamento. Se for considerado também o tempo que o usuario
gasta para ajustar os parametros de treinamento dos demais métodos para se obter uma
boa solugdo além do conhecimento que o mesmo deve ter sobre os métodos, o algoritmo
MOBJ se mostra superior, uma vez que, pouco conhecimento € necessario para se obter
os parametros exigidos e, o processo de tentativa e erro nao é utilizado.

4.7.1 Algoritmo de Relaxagao

Através deste algoritmo o problema multi-objctive ¢ reescrito na forma mono-objetivo ¢
um problema de otimizacao restrita deve ser resolvido. Para isto, foi utilizado o algoritmo
elipsoidal. Para o algoritmo de relaxacio empregado neste trabalho, tem-se uma fungéo
a ser otimizada e duas restrigdes. O algoritmo elipsoidal necessita do gradiente da funcao
objetivo e das duas restrigdes e, além disso, necessita de um teste para verificagio se
existe restricdo violada e qual & esta. Nao ha a necessidade de inversio de matrizes
nem de calculo de matriz Hessiana. A limitagfo do algoritmo elipsoidal existe no que diz
respeito ao tamanho do vetor de varidveis de decisao, ou seja, ao nimero de pesos da rede.
Para redes muito grandes, 5000 pesos por exemplo, & necessario uma matriz 5000 x 5000
e a necessidade da utilizagdo de memoria aumenta
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O calculo dos gradientes ¢ um ponto chave no que diz respeito ao desempenho do mé-
todo proposto. Inicialmente, os gradientes estavam sendo calculados de forma numérica,
com a utilizagdo de algumas estruturas de repeticio. Isto provocava uma grande queda
no desempenho. Depois que se passou a fazer o célculo de forma analitica, o desempenho
como um todo foi melhorado.

O meétodo MOBJ implementado através do método de relaxagao necessita da exis-
téncia de uma rede superdimensionada previamente treinada. Isto demanda um custo
computacional adicional e além disso, o usuario deve ter conhecimento de algum método
de treinamento para efetuar a tarefa.

4.7.2 Algoritmo e-Restrito

Através deste algoritmo o problema multi-objetivo também & reescrito na forma mono-
objetivo e um problema de otimizagio restrita deve ser resolvido. Para isto, faz-se o
algoritmo elipsoidal. Para o problema e-restrito empregado neste trabalho, tem-se uma
funcdo a ser otimizada e uma unica restricao. O algoritmo elipsoidal necessita do gradiente
da funcio objetivo e da unica restrigdo. Com este algoritmo, necessita-se apenas de um
teste para verificar se a restrigo estd violada Para cada solugio MOBJ gerada, a rotina
de calculo dos gradientes é executada muitas vezes pelo algoritmo elipsoidal, da mesma
forma que na abordagem via técnica de relaxacdo. A limitacio continua sendo o mimero
de pesos da rede em caso de pouca memoria disponivel.

O calculo dos gradientes continua sendo um ponto chave no que diz respeito ao desem-
penho do método proposto. A vantagem de se utilizar o problema e-restrito é que deixa

de ser necessaria a rede treinada previamente, reduzindo este custo adicional.

4.8 Conclusoes do Capitulo

Neste capitulo, 0 método de otimizacdo multi-objetivo para treinamento de RNAs visan-
do a otimizagdo da capacidade de generalizagdo foi abordado. Através deste método, é
possivel gerar solugGes Pareto-6timas para o problema de treinamento de redes neurais.
Duas técnicas foram utilizadas para implementacio do método MOBJ. A primeira delas é
denominado de técnica de relaxagfo e a segunda, de problema e-restrito ou Pe. Foi feita
também uma analise de qualidade de solu¢es em relagao ao posicionamento das mesmas
no espaco dos objetivos e ainda demonstradas formas possiveis do conjunto Pareto-6timo
naquele espaco. Ainda neste capitulo, a eficiéncia computacional do algoritmo proposto
é discutida.

Neste capitulo procurou-se mostrar como as solugoes Pareto-dtimas sdo geradas mas,
uma fase importante ainda esta por vir, abordando o processo de escolha da melhor

solugdo ou da solugdo com maxima capacidade de generalizacado. Este processo é chamado
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de decisor e & apresentado no Capitulo seguinte.

PPGEE Teixeira, L A {2001} UFMQG






Capitulo 5
O Decisor

No capitulo anterior, os métodos paia obten¢io do conjunto Pareto-6timo W* foram
abordados. Esta foi a primeira fase do método MOBJ proposto e, como resultado, tem-
se um nimero { de redes treinadas e algumas destas sdo sub-ajustadas, outras super-
ajustadas e também redes com ajuste adequado. A proxima fase é escolher a solugio 6tima
w* € W* como solugdo final. Esta solugdo devera possuir um ajuste adequado a funcao
geradora fy(x), o que resulta em respostas satisfatérias mediante padrdes desconhecidos,
ou seja, a solugao final devera possuir alta capacidade de generalizacio. Este processo de

escolha da melhor solug@o é chamado de decisor e é abordado neste capitulo

O decisor implementado neste trabalho é baseado no erro de validacio para tomada
de decisio. Um conjunto de validagdo Tv = {x;,d; + Si}f\__’_ﬂ é apresentado a todas as
redes calculadas na primeira fase, que sdo as solugbes Pareto-6timas e a que apresentar
0 menor erro para os padroes de validagdo é escolhida como solucio final. A eficiéncia
do processo de decisdo é provado através de um teorema o qual mostia que no conjunto
Pareto-6timo existe uma solucdo que faz o ajuste adequado aos dados relativos 4 uma
determinada tarefa de aprendizagem e que esta solugdo pode ser selecionada utilizando
um conjunto de validagéo.

As amostras que constituem tanto o conjunto de treinamento como o de validacio sdo
geralmente contaminadas com um termo de ruido, denotado aqui por €. Para qualquer

efeito, este ruido é considerado normalmente distribuido com média zero e variancia o?.

5.1 Consideracoes preliminares

E importante dizer que as solugbes Pareto-6timas no espaco das varidveis de otimizagio
nao sio unicas, ou seja, solugdes diferentes podem mapear um mesmo ponto no espago

dos objetivos. A seguir sdo feitas algumas demonstragdes para explicar esta afirmacio.
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5.1.1 Multiplicidade de solucoes

Como o conjunto Pareto-6timo é constituido de solugoes fortemente nio-dominadas, todas
as solugoes w € WT possuem normas e erros distintos. Neste conjunto, nao se tem
solugbes de mesma norma e erro diferentes ou normas diferentes e mesmo erro. Cada uma
destas solugbes com erro e norma correspondente nio ¢ uma solugo unica, ou seja, varias
solugGes no espago das varidveis de otimizagdo podem mapear 0 mesmo ponto no espaco
dos objetivos.

Para demonstrar esta afirmacfio, um unico nodo com saida linear, duas entradas e

termo de polarizacdo igual a zero é tomada. A saida desta rede é dada pela Equacdo
(5.1).

y=w'x (5.1)

O erro em relagdo ao conjunto de treinamento é dado por:

Ny

e= Z(di —5)?

i=1

A norma do vetor de pesos é dada por:

N = (w}+wd)?

(s comportamentos da norma e do erro em fungio dos pesos sio mostrados nas Figuras
5.1{(a) e 5.1(b}).

{a} Comportamento da norma em funcio (b) Comportamento do erro em funcio de
de wy e ws wy e wo

Figura 5.1: Norma e erro em funcio dos pesos
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A Figura 5.2 mostra as curvas de nivel para a fun¢io norma e para a fungdo erro. As
linhas circulares sfio as curvas de nivel correspondente a funcio norma e as retilineas sao
as curvas correspondentes 4 funcdo erro. Note-se que existem dois pontos de interseccio
entre uma determinada curva de nivel da funcfo erro e outra da func¢ido norma. Isto
significa que dois valores distintos para o vetor de pesos podem resultar em mesmos
valores para as fungdes etro e norma. Para casos mais complexos onde o vetor de pesos é
multi dimensional, existe uma grande variedade de solugbes as quais mapeiam um tnico
ponto no espaco dos objetivos.

Figura 5.2: Norma e erro em fung3o dos pesos - curvas de nivel

Note-se que, apesar de a possibilidade de duas ou mais redes distintas serem mapeadas
sobre o mesmo ponto no espago dos objetivos, estas podem corresponder a um mesmo
funcional ou a funcionais diferentes. No primeiro caso, se as redes correspondem a um
mesmo funcional ndo importa qual delas seja gerada pelo algoritmo MOBJ mas, no se-
gundo caso, se as redes representam funcionais diferentes, a geragio de uma ou outra rede
pode influenciar na qualidade da solugo gerada. Porém, partindo da premissa de que o
erro € minimo, este fator nao influéncia a qualidade da solugio gerada. A demonstragio
a seguir corrobora esta afirmativa.

5.1.2 Redes que apresentam mesmo erro e norma podem repre-

sentar funcionais diferentes

Considere um problema de regressao construido da seguinte forma: Um conjunto de dados
com 10 padroes foi gerado a partir da Equacgdo (5.2).

d(z) = 2; (5.2)
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Uma BRNA 1 x 2 x 1 foi treinada com fungées de ativagio tangente hiperbélica na

camada intermediaria, linear na saida e MSE < 0.001. O seguinte conjunto de pesos foi
obtido:

w; = [~0.6764 0.7170]"
wy = [0.1746 0.1729]
b, = [0.5664 — 0.6426)7
b, = 1.9983

A partir dos pesos acima, um outro conjunto foi criado invertendo-se os pesos ws e
by, ficando assim:

w; = [~0.6764 0.7170)7
wy; = [-0.1746 —0.1729]
b, = [-0.5664 06426)7
b2 = 1.9983

Tomando estes dois conjuntos de pesos e avaliando a norma considerando também os
termos de polarizagdo obteve-se:

Nl e “Monjuntm” = 2.3998

N2 = “Nconjuntugu = 2.3998

s erros em relagao aos dados desejados séo:

MSE, = ||MSE onjunto, || = 4.9747 x 107%

MSEs = ||MSEonjunts,]] = 4.9747 x 107%

Apesar de as normas serem as Imesmas € 0S erros serem os mesmos, os funcionais des-

critos pelas RNAs sdo diferentes. A Figura 5.3 ilustra estes dois funcionais. E importante
notar a escala do eixo das ordenadas .
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1995

199

1985 . 1 .
-2

Figura 5.3: Funcionais diferentes com mesmo erro e norma

Como conclusdo direta da demonstracao, pode-se ter RNAs com mesmo erro e norma
representando diferentes funcionais. Esta conclusio faz surgir o conceito de equivaléncia
entre os funcionais Por exemplo, apesar de os funcionais acima serem diferentes, pode-se
dizer que, praticamente, ndo ha diferenca entre os mesmos, pois o erro de cada um em
1elagdo ao conjunto de treinamento é menor ou igual a um determinado valor minimo.
Desta forma, € dito que estes funcionais sio equivalentes. Levando-se em consideracao
que o Pareto é a regifio onde o erro ¢ minimo para cada norma, todos os diferentes
funcionais de mesma norma e de mesmo erro se equivalem. Fstes conceitos de equiva-

léncia entre redes e entre funcionais sio importantes e portanto, sio formalizados a seguir.

Definicao 1: Redes equivalentes.

Considere duas redes descritas pelos funcionais f(x;w;) e f(x: w3) respectivamente
e um conjunto §2 = {4,¢;,e7} de parametros. Estas redes sio ditas §-equivalentes se
f(x;wy) = f(x; wp). As condigdes necessarias para a equivaléncia entre os funcionais sio
dadas pela Equagdo (5.3).

[lwi]| — [wall| < &
er, €2 < € (5.3)
ler — ea]| < €3

Onde
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ey = Z [d(x:} — f(xiw,))

bl = \fw?, +w, -,
B8

A Figura 5.4 ilustra o lugar geométrico do espago dos objetivos onde os funcionais
descritos pelas redes sio equivalentes.

z
wil | 1

26

:
2

€2

Figura 5.4: Regido de equivaléncia entre os funcionais

Defini¢do 2: Considere os funcionais f{x;w;) e f(x;w,). Diz-se que f(x;w;) & uma
aproximacao para f{(x;ws) se estes funcionais sdo (6, €;, ep)-equivalentes, satisfazendo as
condigoes descritas pela Equagdo (5.3).

&2
Definicao 3: Seja um COﬁjUHtO | = X,y d -+ ft NT'*’“V Sejam IT e IV tais que:
G ]

{IT-i-_[v} = {I,qM,NT-i-Nv}
Irniy =0
p(Ir) = Nr; p(lv) = Ny
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onde p(-) denota a cardinalidade do argumento.

Definam-se:

o O conjunto de treinamento;
Tr = {{xi,di + &) | i € It}
¢ O conjunto de validagio.
Tv = {{(xv.,dv, + &) | i € Iy}

n
A seguir ¢ abordada a regra de decisdo na qual se baseia o decisor e com base nas

definigbes anteriores, demonstra-se a viabilidade do conjunto Pareto-6timo para escolha

da solugéo final e que esta pode ser eficientemente escolhida utilizando-se um conjunto de
validagéo.

5.2 A regra de decisao

A regra de decisao é dada pela Equagdo (5.4),

w' = arg min ey (5.4)
wews

onde ey é dado pela Equacio (5.5).

Ny
ey = Wl; 3 (e +6) - e wl (5.5)

O vetor w* que minimizar o funcional dado pela Equagao (5.5) ¢ a melhor solugio
pertencente ao conjunto Pareto-6timo e sua alta capacidade de generalizagdo é assegurada,
O Teorema 2 mostra a viabilidade do Pareto para escolha da melhor solugéo.

Teorema 2 Seje W* o conjunto das solugbes Pareto-dtimas para um dado conjunto
de treinamento Tr = {x;,(d; + &)}}, estatisticamente representative’. Seja Ty =
{xv;, (dy; + &)} um conjunto de walidagdo também estatisticamente representativo.
Seja ev = 5= Yicr, [(dv, + &) — f{xy; w)]* o erro em relagdo aos padrées de vali-
dagdo, & um ruido com distribuicdo normal, média zero e varidncia o? presente nos

1Um conjunto de dados é estatisticamente representativo quando este possui 0 mimero de elementos
suficientemente grande para representar o funcional que se deseia modelar em toda a faixa de interesse.
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dados e w € W*. Se w* € W* € o vetor que minimiza ey em W' para qualquer”

Tv = {xv, (dy, + &)}, entdo f(x;w") é a aprozimagdo para a fungdo geradora folx)
gue minimiza

B[ [ 1) - rtxwies|

em w.

DEMONSTRAGAO: Considere o funcional descrito pela Equagdo (5.6):

Elf (W) = E [ [ a0 - 1t w)]zdx} (5.6)

Considere o0 espaco W constituido de vetores w quaisquer, tais que um conjunto F
¢ formado por todas as fungdes f(x;w) que possam ser mapeadas por uma RNA de
topologia u; — u, — u,. Se a RNA possui u, suficientemente grande, existe um vetor w?
tal que a fungdo f(x; w°) minimiza o funcional £{f (x; w)] [Cybenko, 1989 e N = [jw?|.

Seja W* o conjunto Pareto-6timo e Ty = {xv,, (dv; +&) M um conjunto de validagdo
constituido por Ny padrdes amostrados na fungdo geradora f,(x) mais um termo de ruido.

Seja w* € W* o vetor de pesos que minimiza o funcional descrito pela Equagéo (5.5),
que descreve o erro de validagio para cada w € W,

Considerando um conjunto de validagdo com o? = 0, entéo dy & a propria fungéo
fo(x). Logo, f(x;w") = f(x;w°) e, pela Definigao 01,

lwe i —[well] < o e

le* —e°| £ e

Como (e°, w°) mapeia a fungo geradora f,{x) no espago dos objetivos, (", w*) mapeia
a melhor aproximacéo para a funcio geradora neste mesmo espago sendo que w* € W*.

Se um conjunto de validacdo possui a variancia do ruido diferente de zero, o vetor de
pesos w* continua sendo o argumento que minimiza o funcional descrito pela Equagao
(5.5) e o ponto de minimo deste funcional ndo se altera conforme pode ser visto no
desenvolvimento a seguir.

Seja

Ny
v =2 > [y +6) = F b W)’ (5.7)

i=1

2Tem-se que ey é igual para todo Ty, a partir da premissa da “representatividade estatistica” desse
conjunto.
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Expandindo o funcional dado pela Equagao (5.7) tem-se:

Ny

ey = MN}T Z ((dy; + &)* + flxvis w)* = 2(dv; + &) f(xv;; w)]
i=1
Ny
ey = "f\% ?—:; [dF; + & + 2dyi& + [ (v w)? = 2y, f (x5 W) — 26, (xv;; W)
1
a = 5 ; [d}, + f(xu; w)® — 2dy, f (xy; W) +
1 &
+ ; [€F + 2dv,& — 26 f (xv;; W)
1 & 1
ey = Rr‘—f ; [dvi = f(XV;;W)]Z t }"\}: ; [612 + 2§i(d1’( - f(XVi;W))]

1 Ny Ny

2
=N > ldv = flewsw)f + 'Nl_v D oE)P+ o ; [&:(dy, ~ f(xviiw))]

=} iml

Como
1 &
L 2 oy 2
NV ; (fi) o
Tem-se,
1 & 2
ev =7 Z [dv; = flxvi; W) + 0 + o 2_: [§ildv; — f (x5 w))] (5.8)

Como o erro em relagdo ao conjunto de validacdo e o ruido nao sdo correlacionados, o

termo 1—\%— Z‘f\;‘} [Ei{dy; — f(xv; w))] tende para zero quando Ny — co. Entdo, a expressdo

final para o erro de validago pode ser reescrita conforme Equagdo (5.9}
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Ny
1
V= Ne > ldv — £l W) + 0 (5.9)
fe

Logo, a equivaléncia entre f(x; w*) e f(x; w°) se mantém e portanto, f(x; w") continua
sendo a melhor aproximacao para a funco geradora pertencente ao conjunto W* mesmo
para um conjunto de validagdo ruidoso.

H
Com a finalidade de ilustrar alguns pontos do Teorema 2, seguemn algumas analises
graficas.

liwli

M=y | M=l
e* er eey E[F(xiw}]
Figura 5.5; Conjunto Pareto-6timo e curvas de Figura 5.6: Erro entre a fungdo geradora fy{x)
validacdo para diferentes varidnci- e um conjunto de funcdes f{x;w),
as. wew.

A Figura 5.5 ilustra a solugdo 6tima w* no conjunto Pareto-6timo bem como suas
coordenadas (e*, N*). As curvas em trago-ponto e pontilhadas sdo respectivamente as
curvas de validacdo para dados sem ruido, o7 = 0 e com ruidos de variancias 0% e 0§ # 0
sendo oz > o2 Note-se que 0 ponto de minimo na coordenada [{w| de cada curva de
validagio néo se altera em fungdo da variincia do ruido como demonstra o Teorema 2.

A Figura 5.6 ilustra o ponto de minimo de norma N° do funcional dado pela Equagio
(5.6). Este ponto indica que existe um funcional f(x; w°) que aproxima a fungéo f,(x)
em um universo F de funcdes possiveis. O Teorema 2 mostra que existe uma solugio
w* € W* tal que f(x;w*) = f(x;w°) e, portanto, f{x; w*} também & uma aproximagao
para fy(x) pertencente ao conjunto Pareto-6timo.

A Figura 5.7 ilustra a solugdo 6tima (e ||w®|]), a solugdo pertencente ao conjun-
to Pareto-6timo (e*, ||w*||) e a regifo de equivaléncia entre os funcionais. Note-se que
(e*,llw*]|) e (e, |iw°||) pertencem a esta regido o que faz f(x;w*) = f(x; w°).

Considerando agora a possibilidade de o ruido ser correlacionado com o erro, o ponto
de minimo da curva de validacio podera sofrer um deslocamento. Se a correlagéo for
baixa, o deslocamento podera ainda assim nao afetar o resultado devido & escolha de uma

solucdo final pertencente & regido de equivaléncia. A Figura 5.8 ilustra esta situagio.
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Ewll

26 Hw =1l

ey

Figura 5.7: llustracdo da solugdo dtima (e° ||w?||), da melhor solucio encontrada pelo algoritmo
MOBJ (e*,||w*||) e da regidio hachurada onde possivelmente estard mapeada a solugdo
otima.

Tomando-se a Equagdo (5.8) e considerando-se que o ruido apresente correlagio com o
erro, tem-se duas possibilidades onde na primeira delas o ponto de minimo serd deslocado
para cima fazendo o decisor optar por uma solugio de norma ligeiramente maior ou na se-
gunda possibilidade, o ponto de minimo sera deslocado para baixo fazendo o decisor optar
por uma solugdo de norma ligeiramente inferior. Este deslocamento nao afeta a qualidade
da solugd@o final escolhida desde que o ruido nao esteja altamente correlacionado com o
erro. Caso contrario, o decisor iria escolher uma solugdo fora da regido de equivaléncia
entre os funcionais.

Além dos fatores ja discutidos, existem outros fatores que podem influenciar no proces-
so de escolha da solugdo MOBJ final, como por exemplo, a intensidade do ruido presente

de

[

nog dados, 2 escolha de uma das infinitas realizacdes para o conjunto de validaca
tamanho finito, a resolucdo do conjunto Pareto-6timo e ainda, a dimensio da RNA a ser
treinada. A seguir estes fatores serdo discutidos.

5.2.1 Efeito da intensidade de ruido nos dados

Através da Equagio (5.9) pode ser visto que o valor do erro de validaciio para a melhor
solugao MOBJ escolhida pelo decisor é igual & variancia do ruido presente nos dados,
sendo independente de outros parametros. Portanto, o processo de decisdo nao sofre

influéncia devido a variancia do ruido e o ponto de minimo da curva de validagdo, em
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Figura 5 8: Deslocamento do ponto de minimo da curva de validagio em fungdo da correlagdo entre
rufdo e erro.

tese, acontece sempre no mesmo ponto. Contudo, na maior parte dos casos, o nimero de
amostras do conjunto de validagao é pequeno e uma determinada realizacio deste conjunto
pode influenciar na escolha da melhor solugio. Isto se explica devido ao “afrouxamento”
da premissa de ndo-correlagdo a medida em que o tamanho da amostra diminui. Como
existe uma regido de equivaléncia entre os funcionais, qualquer uma das solucoes tomada
como solugio final resolve o problema de treinamento.

Para ilustrar o efeito da variancia do ruido no processo de escolha da melhor solugéo,
foram treinadas 05 redes através do algoritmo MOBJ implementado através do problema
e-restrito. O treinamento de cada rede se deu da seguinte forma: o conjunto Pareto-6timo
& constituido de 20 solugoes, portanto tem-se que escolher uma entre 20 redes sendo que
estas possuem topologias 1 x 10 x 1. Os dernais parametros envolvidos no processo sio
listados na Tabela 5.1. Na penultima linha da mesma pode ser visto o nimero da solugéo
final V,,- escolhida em cada caso e na dltima linha pode ser visto o valor da norma para
a solugio escolhida N*. Note-se que, como o d¢ é 0.5 em todos os casos, as normas das
solucbes 6timas estdo muito proximas.

As Figuras 5.9-5.13 ilustram os resultados das simulagtes realizadas para verificagdo
do efeito do ruido. A fungio cuja regressao foi feita & descrita pela Equacdo (5.10).

flz) = 4,26(e™™ — de™* + 3¢7%7) (5.10)

Nas Figuras 5.9-5.13, o grafico do lado direito 1epresenta o conjunto Pareto-6timo
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Tabela 5.1: Parametros das redes treinadas - Variacdo do ruido
Parametro Teste 1 Teste 2 Teste 3 Teste 4 Teste 5

fah tanh(-) tanh(-) tanh() tanh() tanh(.)
foo linear linear  linear  linear linear
Ny 10 10 10 10 10
de 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5
a? 0.05% 0.1 0.22 0.3 0.4?
Ny 100 100 100 100 100
Nep 100 100 100 100 100
Ny 10 11 10 11 09
N* 5 5.5 5 5.5 4.5

encontrado em cada caso onde também pode ser visto a curva de validagéo calculada a
partir dos dados de validagéo e ainda a melhor solugéo encontrada pelo decisor. No lado

direito de cada figura pode ser vista a resposta da rede escolhida como solugao final.

* +  Solugdes Poreto-atimns
—- Curva de vaiidagho
o Melhor nolugao MOBJ
19 + Splugio de norma_minima
4
I
¢
&
. +  Conjunto de treinsmento
- Puncio g&mdom
Solugho MOB 2
— Brio
(] [T T s Y] (] “tig m : T T 75 E
wst [
(a) Conjunto Pareto-étimo (b) Melhor solu¢do MOBU, Ny- =10

Figura 5.9: Regressio da funcdo f(z), ¢ = 20, ée = 0.5, Np = 100, o? = 0.05°

Nas Figuras 5.9(b)-5.12(b) pode-se notar que a solugdo MOBJ ecolhida estd livre de
overfitting mesmo com a varidncia crescente.

Na Figura 5.13(b) pode-se notar um ceito grau de underfitting. Isto pode ocorrer prin-
cipalmente devido & alta varidncia do ruido que neste caso é de 0.4, devido ao niimero
baixo de amostras no conjunto de treinamento e ainda devido a uma determinada reali-
zacio do conjunto de treinamento. Um outro conjunto de tamanho Np pode possibilitar
que o algoritmo MOBJ encontre uma solucgo melhor.

A Figura 5.14 mostra o conjunto Pareto-otimo gerado a partir de 100 padrbes com

0?2 = 0.4% e 4 curvas de validagio geradas com diferentes conjuntos 7y de variancia

2 — 0.42. O ntimero de amostras de cada conjunto é 100. Pela Equacao (5.9), o ponto

2

o
de minimo de cada curva de validacdo deveria acontecer em ¢* mas, apesar de as curvas

manterem o ponto de minimo fixo, os valores para os erros de validagdo sao diferentes
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Figura 5.10: Regressdo da fungdo f(z), { = 20, ée = 0.5, N = 100, o? = 0.1%
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Figura 5.11: Regressdo da fun¢io f(z), ¢ = 20, de = 0.5, Ny = 100, o’ =0.22

para cada uma das 4 curvas. Este fato ocorre devido as realizagdes diferentes do conjunto
de validacdo com tamanho fixo Ny = 100 padides.

Para mostrar a influéncia do nimero de padroes do conjunto de validagio na forma da
curva de validago, o experimento anterior foi repetido para 4 conjuntos diferentes com
variancias o2 = 0.4? mas Ny = 10.000 padrdes. Note-se que quando o nimero de padrdes
cresce, cada curva de validagiio tem seu minimo exatamente no mesmo ponto e o valor do
erro de generalizacio dado pela Equacdo 5.9 tende para o?,

A Figura 516 mostra diferentes curvas de validagdo para variancias diferentes. Os
cinco conjuntos de validagdo utilizados possuem Np = 10.000 e o? igual & 0.05%, 0.1%,
0.22, 0.32 e 0.42. O ponto de minimo de cada curva também se manteve fixo, mas o valor
do erro de generalizagio em cada caso é igual a g%,

Para resumir, o processo de decisdo é pouco influenciado pelo ruido presente nos dados
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Figura 5.12: Regressdo da fungdo f(x), ¢ = 20, §e = 0.5, Np = 100, 0% = 0.3?
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Figura 5.13: Regressdo da funcdo f{z), ¢ = 20, ée = 0.5, Np = 100, o? = 0.4*

principalmente se os conjuntos de treinamento e validagio possuem niimero de padroes
suficientes para representar bem a fungio que se deseja mapear. A seguir é discutido o

efeito de uma determinada realizacio do conjunto de treinamento no processo de decisao.

5.2.2 Efeito da escolha do conjunto de Treinamento

Dado uma determinado realizacio do conjunto de treinamento, o algoritmo MOBIJ en-
contra um conjunto Pareto-6timo que ndo é exatamente o mesmo se for considerada uma
outra realizacdo do conjunto de treinamento. Portanto, a posigio exata do conjunto
Pareto-6timo é influenciada pelos dados. A Figura 5.17 ilustra a posi¢do de 5 conjuntos
Pareto calculados a partir de cinco conjuntos de treinamento diferentes com 80 padroes

cada. O conjunto de validagdo utilizado no processo de decisdo é o mesmo em todos 0s
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Figura 5.14: Influéncia de conjuntos de validagdo diferentes com mesmas varidncias, 100 padrdes de
validagdo.

casos mas as solucdes escolhidas pelo decisor variam em torno de um determinada norma,

embora estejam proximas. Esta diferenca entre as normas das solugdes finais nao chega a
afetar a qualidade das mesmas.

A Figura 5.18 ilustra um conjunto Pareto gerado a partir de um conjunto de treina-
mento com 400 padrdes e também a média dos Paretos ilustrados na Figura 5.17. Note-se
que na média, o conjunto Pareto-dtimo converge para a regido Pareto-6tima real (regido
Pareto-6tima teérica obtida se um conjunto de treinamento de tamanho infinito fosse uti-
lizado). Para o problema em questio, 400 amostras ja possibilita o calculo de um conjunto
Pareto-6timo que pode ser chamado de real. Por ora, vale dizer que a utilizagio de um
conjunto de tamanho finito resulta em uma boa aproximagao do Pareto real e solugbes
com alta capacidade de generalizacdo podem ser escolhidas. Note-se na Figura 5.18, que
a posicao da solugdo média calculada a partir da posigdo da solucdo 6tima obtida em cada
Pareto da Figura 5.17 e a posicdo da solugao 6tima obtida através do conjunto com 400

padrdes sdo praticamente as mesmas, ndo havendo grande diferenca entre as normas de
cada solucdo.

Portanto, uma determinada realizacdo do conjunto de treinamento influencia na po-
sigAo das solugbes Pareto-Otimas principalmente quando o numero de padrdes adotado
¢ pequeno mas ainda assim pode-se escolher uma boa solugdo. De qualquer forma, a
solucio final escolhida é pouco influenciada por uma determinada realizagio do conjunto

de treinamento desde que este seja suficientemente grande para representar bem a fungéo
que se deseja mapear.
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Figura 5.15: Influéncia de conjuntos de validagdo com varidncias iguais, 10000 padrdes de validag8o.

5.2.3 Efeito da resolucao do conjunto Pareto-6timo

Outro fator que pode influenciar na qualidade da solugao escolhida pelo decisor é a 1esolu-
¢io do Pareto. Para o método de relaxagfio, a resolugdo do Pareto é dada pelo parametro
¢, que & o niimero de solugdes a serem geradas. Tipicamente, este parametro deve assumir
valores entre 20 e 50 e as solugbes geradas alteram pouco a complexidade de uma para
outra, passando pela complexidade desejada. Para o método Pe¢, o parametro d¢ controla
o incremento de complexidade de uma solugdo para outra. Tipicamente este pardmetro
deve assumir valores entre 0.5 ¢ 2. Alguns experimentos com o algoritmo MOBJ im-
plementado a partir do problema Pe foram realizados para verificagdo da influéncia da
resolugio do Pareto na qualidade da solugéo final escolhida. Os pardmetros utilizados
no treinamento estio relacionados na Tabela 5.2 e para cada teste as redes tinham como
topologia 1 x 10 x 1. O parametro ¢ foi escolhido de forma que a maior norma obtida
fosse igual a 20.

A Figura 5.19(a) mostra o conjunto Pareto-6timo com suas 20 solugdes geradas com
diferenca entre normas de 1. Para este caso, o decisor escolheu a solugao de nimero
como sendo a melhor o que corresponde a A = 5. A Figura 5.19(b) mostra a solugéo
final escolhida.

A Figura 5.20(a) mostra o conjunto Pareto-6timo com 10 solugdes geradas com dife-
renca entre normas de 2. Para este caso, o decisor escolheu a solucdo de nimero 3 como
sendo a melhor o que corresponde a N* = 6. A Figura 5.20(b) mostra a solugdo final

escolhida.

Por tltimo, a Figura 5.21(2) mostra o conjunto Pareto-6timo com 5 solucoes geradas
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Figura 5.16: Influgncia de conjuntos de validagdo com variancias diferentes, 10000 padrbes de vali-
dacdo.

com diferenca entre normas de 4. Para este caso, o decisor escolheu a solugdo de numero
1 como sendo a melhor o que corresponde a N* = 4. A Figura 5.21(b) mostra a solugao
final escothida. Note-se que nesta simulacio a solugdo final ja apresenta um determinado
grau de underfitting e se a solugo final escolhida fosse a de mimero 2, o que corresponde
4 N'* = 8, a solucdo apresentaria um determinado grau de overfitting. O problema da
resolucio & que as solucbes obtidas pode ndo estar exatamente sobre a complexidade
6tima para o problema em questao. Para este caso especifico, N* = 4 resulta em uma
complexidade abaixo da necessaria e N* = 8 seria acima da necesséria, uma vez que a
adequada para este problema esta em torno de N* = 6.

Com estes resultados pode-se concluir que uma diferenga grande entre as normas das

Tabela 5.2: Parametros das redes treinadas - Variacdo da resolugdo
Parametro Teste 1 Teste 2 Teste 3

fan tanh(-) tanh() tanh{.)
fao linear linear linear
Ny 10 10 10

¢ 20 10 5

de 1 2 4

o? 0.22 0.2? 0.2?
Ny 80 80 80
Nt 80 80 80
Ny 5 3 1
N* 5 6 4
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Figura 5.17: Influéncia da escolha particular de um conjunto de treinamento

solucdes geradas pode fazer com que estas saliem o ponto de complexidade adequada.
Outro fator também discutivel é qual seria a norma da solu¢do mais complexa a ser
gerada para cada problema. Nos exemplos acima, a solugio MOBJ de maior norma foi
igual 20 e a solugdo adequada possui norma em torno de 6. Neste caso, foram geradas
solugdes MOBJ de norma 0 até 20. Mas como saber se a solugdo Gtima a ser escolhida
pelo decisor esta compreendida neste intervalo? Por exemplo, se a solucdo Otima tivesse
como norma o valor 30, neste caso ela nio seria gerada e a solugéo final obtida pelo decisor
seria a ultima solucio gerada, de norma igual a 20.

Este problema é facilmente contornado se o usuario verificar a curva de validagao. Por
exemplo, a Figura 5.22(a) mostra um caso onde fica facil perceber que a solugdo 6tima
esta fora do comjunto de solucdes geradas e entfo seria necessiria a geragio de solugoes
de normas mais elevadas. Com a observacio do ponto de inflexdo da curva de validagao
fica facil perceber se a solugfo 6tima foi gerada e pertence ao conjunto Pareto-6timo ou
ndo. Para casos onde este fato ocorre, a solugao escolhida pelo decisor serd sempre uma
solucio sub-ajustada. A Figura 5.22(b) mostra a solugéo final escolhida, com um certo
grau de underfilting.

5.2.4 Efeito da dimensao da RNA

Para que o algoritmo MOBJ controle a complexidade e encontre desde solugdes sub-
ajustadas até as super-ajustadas é necessério que a topologia da rede a ser treinada ou
a dimensdo da mesma permita tal ajuste. Se a topologia da rede a ser treinada ja é de

antemao pouco complexa para o dado problema de aprendizagem, néo ha como o algoritmo
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Figura 5.18: Conjunto Pareto-6timo para 4 000 padrdes e conjunto Pareto-Gtimo médio

MOBJ encontrar uma soluciio com complexidade adequada mas se a complexidade da
mesma é suficiente ou mais do que suficiente para a dada tarefa, o algoritmo MOBJ ¢é

capaz de fazer o controle da complexidade e encontrar uma solu¢io adequada. Portanto, se

a rede nio é a priori pouco complexa, o algoritmo MOBJ pode encontrar uma solugao com
alta capacidade de generalizagio independentemente da dimensdo da rede, simplesmente
controlando a magnitude dos pesos da mesma.

Alguns testes foram realizados para ilustrar o efeito da dimensao da RNA na obtengao
da solugdo final. Os parametros dos testes realizados sdo mostrados na Tabela 5.3, onde

as Ny denota o nimero de neurdnios na camada escondida, que foi variado de 5 a 40.

Tabela 5.3: Parametros das redes treinadas - Alteragdo da topologia

Parametro Teste 1 'Teste 2 Teste 3 Teste 4

fon tanh(-) tanh(-) tanh(:) tanh(:)
Juo linear linear linear  linear
Ny 5 10 20 40
¢ 20 20 20 20
de 0.5 0.5 0.5 0.5
o’ 0.22 (.22 0.2? 0.2°
Ny 80 80 20 80
Nt 30 80 80 80
Ny~ 09 11 09 10
N* 4.5 5.5 4.5 5.0

As Figuras 5.23-5.26 mostram os resultados dos experimentos. Para cada caso, o

algoritmo MOBJ foi capaz de encontrar uma solugio com alta capacidade de generalizagao
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Figura 5.20: Regressdo da fungio f(z), { = 10, e = 2, Ny = 80

independente da dimensionalidade da rede.

'Tendo em mente as discussdes envolvendo o processo de obteng¢io das solugdes Pareto-
Otimas e o processo de decisdo, pode-se concluir que o método MOBIJ incluindo geracio
do conjunto Pareto e decisor & bastante robusto além de garantir que solucgdes com alta
capacidade de generalizagio possam ser alcancadas com relativo esforco computacional

mas sem a necessidade de sensibilidade por parte do usuario.

5.3 Conclusoes do capitulo

Neste capitulo foi demonstrado o processo de decisdo chamado de decisor bem como sua
efetividade. Vdrios fatores que podem influenciar tanto no processo de geracio das so-
lucoes Pareto-6timas como no processo de decisio da melhor solugdo foram discutidos
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Figura 5.22: Regressio da funcdo f(z), ( = 20, de = 0.2, Ny = 100

e ilustrados. Sao eles a intensidade do ruido presente nos dados, a escolha de uma de-
terminada realizacio do conjunto de treinamento e validacdo, a resolugdo do conjunto
Pareto-6timo, o valor da norma maéaxima a ser gerada e ainda a dimensio da RNA a ser
treinada. ApoOs varias discussOes conclui-se que o algoritmo proposto é bastante insensi-
vel 4 variaches de parametros sendo capaz de gerar uma solu¢do com alta capacidade de
generalizaglo com pouca intervengdo do usuério.

No Capitulo 6 o método MOBJ é aplicado em problema de classificagdo e de regressio
de diferentes complexidades. As solugoes MOBJ obtidas sdo comparadas com as solu-
coes geradas pelos algoritmos Backpropagation (BP) [Rumelhart et al., 1986b], Weight
Decay (WD) [Hinton, 1989, Moody, 1992],Optimal Brain Damage [Cun et al., 1990]
(OBD), Cross-Validation (CV) [Stone, 1974, Stone, 1978}, FEarly Stopping (ES)
|[Weigend et al., 1990] e Support Vector Machine (SVM) [Cortes and Vapnik, 1995].
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Capitulo 6

Aplicagao em Problemas de

Classificacao e Regressao

Neste Capitulo sdo abordados problemas de classificacio e de regressdo de diferentes

complexidades para verificagio da capacidade de aprendizagem e de generalizagio do
método MOBJ.

6.1 Problemas de Classificacao

Os problemas de classificagio abordados so trés sendo que os dais primeiros sao proble-
mas onde os dados de treinamento, validagdo e teste foram gerados por computador e
apresentam superposi¢ao entre as classes. O dltimo exemplo se trata de uma aplicagio
real de analise de crédito [Blake and Merz, 1998).

Em problemas de classificacdo, a rede aprende a classificar um determinado padrio
entre véirias classes ou categorias, Para avaliagdo do desempenho do classificador, um
conjunto de padrdes desconhecidos é mostrado ao mesmo e o namero de acertos é arma-
zenado. Nenhum dos padrdes utilizados na fase de treinamento deve ser utilizado nesta
fase. A classificagio correta ocorre quando a rede associa um padrio desconhecido 4 sua
verdadeira classe. Quando o classificador atribui o padrao desconhecido  classe errada,
a classificagdo é dita incorreta.

Pode-se encontrar uma grande quantidade de aplicacdes de RNAs como classificadores
na literatura em diversas dreas como reconhecimento de imagens [Nomura, 1999], reconhe-
cimento de sons [Kepuska and Gowdy, 1989), classificagio financeira [Horst et al., 1998,
Lacerda et al., 2001}, etc. Qualquer que seja a aplicagdo, a capacidade de generalizagao
da rede é sempre uma propriedade muito procurada pelos projetistas mas nem sempre é
facil de ser obtida.

As solugbes MOBJ obtidas para solucionar os problemas de classificagdo colocados

nos exemplos 1, 2 e 3 sdo comparadas com as solucdes dos algoritmos Backpropagation,
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86 Aplicagdo em Problemas de Classificagdo e Regressao

Weight Decay, Optimal Brain Damage, Early Stopping, 10-Fold Cross- Validation e SVM.
Para todos os algoritmos abordados procurou-se manter a mesma topologia de rede

MLP a ser treinada. Estas redes tinham tanto para os neuronios da camada intermediaria

quanto para os neurdnios da camada de saida fungdes de ativagio f.(-) = tanh(:).

A topologia das redes adotada é tal que a complexidade das mesmas excede 4 comple-
xidade das tarefas de aprendizagem. Durante o processo de treinamento, cada algoritmo
faz o ajuste de complexidade buscando encontrar a melhor solugdo em cada caso. Nas
simulagoes seguintes, RNAs com topologias u; X uy, X u, ! sdo treinadas sendo u; dado
pelo numero de entradas, u;, dado pelo numero de neurbnios da camada escondida Ny e
u, dado pelo nimero de saidas da rede.

O algoritmo utilizado para obtencdo das solugdes backpropagation (BP) foi o de
Levenberg-Marquardt [Hagan and Menhaj, 1994}. Para obtencio das solugdes Early Stop-
ping (ES), o ajuste de pesos também foi feito pelo algoritmo de Levenberg-Marquardt
sendo executado o numero de iteragio M., indicado em cada caso e a cada iteracio foi
apresentado um conjunto de validagdo para verificagio do comportamento da capacidade
de generalizagdo. Conceitualmente, o algoritmo ES interrompe o treinamento quando o
primeiro minimo é encontrado. Como isto pode fazer com que a interrupgio do treina-
mento ocorra antes do melhor momento, neste trabalho o algoritmo ES nao é executado
na forma em que foi concebido. Sendo assim, ao final das My, iteragdes, a rede que
apresentar o menor erro de generalizacdo é tomada como solugao final. Portanto, a inter-
rupc¢io do treinamento ndo se dd no momento onde ocorre o primeiro ponto de minimo
do erro de validagdo. Para obtengdo das solugbes 10-Fold cross validation (CV) foram
utilizados dois conjuntos de dados, um de treinamento e outro de validagéo, utilizado pa-
ra escolha da melhor entre as 10 redes treinadas. O conjunto de treinamento foi dividido
em 10 subconjuntos sendo que para cada uma das 10 redes treinadas foi utilizado um
destes 10 subconjuntos para parada do treinamento por erro de generalizacio e os demais
subconjuntos para o treinamento.

Para o treinamento da rede através do algoritmo Weight Decay (WD) o ponto fun-
damental é a escolha da constante de queda A. Para as simulagbes seguintes, varias
tentativas foram feitas com diferentes constantes até se obter uma rede considerada satis-
fatoria. O algoritmo WD utilizado é o encontrado no Toolboz de identificagio utilizando
RNAs [Nergaard, 1997]. O algoritmo Optimal Brain Damage (OBD) utilizado neste tra-
balho também faz parte do Teolboz de identificagio utilizando RNAs e para o treinamento
de redes utilizando este algorito so necessarios dois conjuntos de dados. Sao treinadas
varias redes com diferentes topologias iniciando a partir da topologia proposta e ao final
deste processo, utiliza-se um conjunto de validagéo para escolha da melhor solugdo OBD.

Para este algoritmo pruning, apts a eliminacio de um peso ocorre uma segunda, fase de

1A notagdo RNA u; X up Xu, denota uma rede com u; niveis de entrada, uy nodos na camada escondida
e u, nodos de saida.
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6.1 Problemas de Classificagiao 87

treinamento com o nimero de iteragoes dado por Myage,.

Para o treinamento das redes através do algoritmo SVM, tem-se que escolher o kernel
a ser utilizado, neste caso foi utilizado um kernel RBF além do ajuste dos parametros do
mesmo que neste caso ¢ a varidncia o? e finalmente, ajustar o limite para os multiplicadores
de Lagrange C. E importante ressaltar que apesar da quantidade baixa de parametros
a serem ajustados pelo usuario, uma ma escolha destes pode resultar em uma solucdo
com baixa capacidade de generalizagio, apresentando overfitting ou underfitting. Para
obtengdo da rede final houve a necessidade de treinamento de varias SVMs com diferentes
conjuntos de parametros até que uma SVM considerada satisfatéria fosse alcancada uma
vez que a solugdo SVM é muito sensivel aos parametros de treinamento.

Para o treinamento das RNAs através do algoritmo MOBJ, apenas dois parametros
devem ser fornecidos pelo usuario sendo que a solucdo final ndo é muito sensivel a estes
pardmetros, O primeiro parametro ¢ a quantidade ¢ de solucbes MOBJ a serem geradas
e o parametro é¢ determina a diferenga de norma entre estas solugges. Uma discussio
detalhada da influéncia destes parametros na solucio final foi feita no Capitulo 5. O
primeiro problema de classificagio ¢ abordado a seguir.

6.1.1 Exemplo 1

Neste primeiro exemplo é abordado um problema de classificagio constituido de duas
classes cujos padides foram amostrados aleatoriamente em duas distribui¢bes normais
bivariadas [Soares et al., 1991] sendo que para a primeira classe, as médias em relacio a
cada varidvel sdo St = 2 e p€l = 2 e para a segunda classe, as médias sio pe =4 e
,ug';’ = 4. Ambas as classes possuem as mesmas variancias em relagdo a cada variavel,
ou seja, of = o2 = 1.5%. Para a classe 1 a resposta da rede deve ser d = —1 e para a
classe 2, a resposta da rede deve ser d = +1. Para as stmulagoes a seguir, foram gerados
conjuntos de treinamento com 50 padrdes por classe e com as varifincias utilizadas, as
classes apresentam superposicio.

O processo de treinamento de redes pelos algoritmos resulta em superficies de sepa-
ragao entre as classes. Os valores desta superficie iguais a zero representam a sua curva
de nivel zero (curva de decisdo). Esta curva de nivel zero determina a curva de separagao
entre as classes.

Para cada algoritmo em questfio é necessario um conjunto de pardmetros de treina-
mento e estes foram ajustados segundo a Tabela 6.1 para o exemplo 1.
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Tabela 6.1: Pardmetros das redes treinadas para o Exemplo 1

Parimetro BP WD OBD ES CV SVM MOBJ
A - 4 - - - - -
Mase, 250 200 100 100 50 - -
Mfasez - - 10 - - - -
Nr 100 100 100 100 100 100 100
Ny - - 50 50 50 - 50
Kernel - - - - - rbf -
C - - - - - 4 -
o? do Kernel - - - - - 1 -
Nn 30 30 30 30 30 - 30
¢ - - - - - - 30
0e - - - - - - 0.5

(Obs.: O simbolo “~" denota que o pardmetro ndo é definido para o método.

As ilustragdes a seguir referem-se ao problema

de classificagdo colocado no exemplo

1. A Figura 6.1(a) ilustra todas as solugcbes MOBJ geradas e a Figura 6.1(b) mostra a
melhor solugdo MOBJ escolhida e a solugdo analitica para este problema de classificagao.

PPGEE

2 +  Classe 1
o Classe 2
e Solucies MOB.] L]

w2
u

] ¢« Cloape 1

o Clespe 2

o e Saluciac MOBJ)
Sotuchs idesl

{a) Soluctes MOBJ

(b) Solucdo MOBJ escolhida

Figura 6.1: Problema de classificacio Exemplo 1 - Soluctes MOBJ

e Comentario das Figuras 6.1(a) e 6.1(b):

Na Figura 6.1(a} sdo mostradas todas as 20 solugdes obtidas através do algoritmo
MOBJ. Estas solugbes foram obtidas com diferenca de norma entre elas de 0.5. E

caracteristico do método proposto a geracio

super-ajustadas, conforme pode ser visto.

Na Figura 6.1(b) é mostrada a melhor solugio

de solugobes desde sub-ajustadas até

MOBJ, escolhida no conjunto Pareto-

otimo de 20 solugoes através de teste de generalizagfo utilizando um conjunto com
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6.1 Problemas de Classificagao 89

50 padrées. E mostrada também a solucéo analitica para o problema que & prati-
camente igual a solucdo MOBJ escolhida. Note-se que a solugao MOBJ foi obtida
a partir de um conjunto restiito de padrdes de treinamento (Np = 100) e validacio
Ny == 50.

O caleulo da solugdo analitica para este problema pode ser feito da seguinte forma:
Sejam z; € @9 duas variaveis independentes. A distribuicic normal bivariada conside-
rando estas varidveis é descrita pela Equagdo (6.1)

p(z1, 79) = —---1—exp [__lw {(31 - fiz,)? G fz)? H (6.1)

2 2
2W04,0z, 2 oz, oz,

O problema de classificacgo em questio é constituido de duas distribuicdes normais
bivariadas em R? sendo que cada distribuigiio possui o mesmo desvio padrio em relagio a
cada varidvel, ou seja, o, = 0,,. As distribui¢des sdo dadas pelas Equacdes (6.2) e (6.3).

o1 [ 1 f (21— ) (2o — )]

pi{Ty, 32) = Tra? P |75 { p + = _ (6.2)
1 [ 1 [ (= p3)? | (30— )]

pa(zy, Tp) = ol exp 3 { = e o | (6.3)

Considerando que cada distiibuigio corresponde a uma classe, a melhor curva de
separagao corresponde ao lugar geométrico onde z; e 2, 30 tais que py (T, 3) = pa{z1, To).

A Equagio (6.4) descreve a curva de separacio que é a solu¢io 6tima para o problema.

(21 = g1 + (@2~ p5)?  (m1 — pB)® + (20 — )’ o
> = ~ +2mn (4 (6.4)
91 g3 g3

Neste exemplo, as varidncias das classes sdo iguais a 1.52 e as médias sao u& = 2
g i3 )

Hap =2, p =depd=4

Fazendo as substituicdes, tem-se:

(11?1 - 2)2 - (CL‘Q o 2)2 = (.’L‘} - 4)2 -+ (Ig - 4)2

A soluglo analitica para o problema de classificacdo em questdo é dada pela Equacéo
(6.5).
Iy = —I4 -+ 6 (6‘5)

Este resultado corrobora a hipatese de que no conjunto Pareto-6timo pode ser encon-
trada uma solugdo que é no minimo Q-equivalente & solucdo analitica para o problema de
aprendizagem, conferindo alta capacidade de generalizacio para a mesma.
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O

conjunto Pareto-6timo e a posi¢io das soluges geradas pelos demais algoritmos no

espaco dos objetivos podem ser vistos na Figura 6.2.
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Figura 6.2: Conjunto Pareto-dtimo e demais solucdes no espago dos objetivos - Exemplo 1

-]

PPGEE

Comentéario da Figura 6.2:

Nesta Figura é mostrado o conjunto Pareto-6timo para o problema. Este conjunto
& constituido das solugoes obtidas pelo algoritmo MOBJ e pela solugio de norma
minima. A melhor solugao MOBJ escolhida no processo de decisfo & denotada por

uma estrela (x).

As solugGes dos demais algoritmos também foram mapeadas no espaco dos objetivos
para que se possa visualizar o comportamento do erro e da norma destas solucdes.
Verifica-se que as solugdes BP, OBD, CV e ES possuem normas maiores que a solugio
MOBJ, o que significa que estas tendem a apresentar capacidades de generalizagdo
mais pobres. A norma da solugdo WD esta muito préoxima da norma da solugdo
MOBJ porém um pouco maior indicando que esta solu¢io apresentara capacidade
de generalizagio semelhante & apresentada pelo algoritmo MOBJ. Na Tabela 6.2
pode-se verificar quantitativamente o que esta diferenca de norma significa. Como
a solucdo BP é a de maior norma, é de se esperar que a superficie de decisio seja
a menos suave de todas e portanto apresente maiores erros de generalizagio devido
a0 super-ajuste ao conjunto de treinamento.

A solucdo SVM nao é mostrada no espago dos objetivos por se tratar de uma mé-
quina bastante diferente das demais. Uma SVM nao possui pesos entre os nodos
de entrada e nodos escondidos e o nodo de saida é sempre linear. Portanto, existe
apenas um conjunto de pesos entre a camada escondida e o nodo de saida e nao faz
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sentido comparar o erro e a norma relativos as SVMs com redes treinadas através

dos demais métodos.
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Figura 6.3: Comparaces entre as solucBes para o exemplo 1

As curvas de decisio correspondentes a cada método de treinamento abordado sdo
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92 Aplicacio em Problemas de Classificagio e Regressao

ilustradas nas Figuras 6.3{(a)-6.3(f). As superficies de decisao geradas pelos algoritmos sao

ilustradas nas Figuras 6.4~6.9. Através destas figuras pode-se fazer uma anéilise qualitativa
das solugdes.

¢ Comentario das Figuras 6.3(a)-6.3(f):

Nas Figuras 6.3(a}-6.3(f) s@o ilustradas as curvas de decisio de cada algoritmo.
Em cada figura podem ser vistas também as solugoes MOBJ e a ideal. Note-se
que para os demais métodos a curva de decisdo difere da curva ideal calculada
analiticamente. Como o algoritmo BP néo faz nenhum controle de complexidade e
a RNA é bastante complexa para esta tarefa, a fun¢do mapeada esta super-ajustadas
aos padrdes de treinamento. A solugdo SVM se aproxima muito da solugao MOBJ,
embora as formas de obté-las sejam bastante diferentes. Em problemas onde néo
se pode observar visualmente a qualidade da solugdo SVM a tarefa de ajustar um
conjunto adequado de pardmetros de treinamento nao é uma tarefa simples, o que
nio ocorre quando se utiliza o algoritmo MOBJ.

Figura 6.4: Solugdo SVM Figura 6.5: Solugio BP
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Figura 6.9: Solugdo CV

A Figura 6.10 ilustra a superficie de decisdo obtida através do algoritmo MOBJ.

Figura 6.10: Superficie de decisio MOBJ para o exemplo 1

o Comentario das Figuras 6.4-6.9 e da Figura 6.10:

Nestas figuras estdo ilustradas as fun¢Ses mapeadas por cada algoritmo. O que se

deseja com esta ilustragio & mostrar a capacidade de suavizagdo do algoritmo MOBJ
bem como a qualidade de suas solugdes. As superficies SVM, WD e CV sao menos
suaves que a superficie MOBJ embora sejam mais suaves que as solucdes BP, ES e

OBD. Estes trés algoritmos geralmente retornam solugdes de menor capacidade de
generalizacio. Para resumir, com o algoritmo MOBJ pode-se partir de uma RNA
capaz de gerar uma solugdo conforme ilustra a Figura 6.5 e chegar em uma solugdo
conforme ilustra a Figura 6.10 sem alteracio da estrutura da rede. O controle de

complexidade é feito controlando somente a magnitude dos pesos sem que haja
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grande esforgo por parte do projetista.

A Tabela 6.2 traz os percentuais de acerto e os desvios padrio para as solugdes obtidas
através dos algoritmos abordados. Para o célculo dos percentuais de acerto foram utili-
zados 100 conjuntos de dados constituidos de 2000 padides cada O desvios s@io denotados
por o.

Tabela 6.2: Acertos para os padrdes de teste.{100 conjuntos diferentes - 2000 pontos)

Algoritmos Acerto o

Backpropagation 70.1885% :0.9826%
Weight Decay 82.6710% :£0.8536%
Optimal Brain Damage 80.3945% £0.7904%
Early Stopping 80.1750% £0.8869%
Cross- Validation 82.05610% +£0.8696%
SVM 82.6845% £0.7972%
MOBJ 82.7045% +£0.8481%

Na Tabela 6.2 podem-se observar os resultados do teste de generalizagdo para as di-
versas solugbes. Vale ressaltar que boas solugdes podem ser encontradas utilizando-se de
qualquer um dos métodos abordados, até mesmo com o algoritmo BP. A principal dife-
renga esta na facilidade ou ndo de se encontrar bons ajustes para cada algoritmo. Observe
através dos resultados que o MOBJ apresentou melhor desempenho e é importante ressal-
tar o fato de que a solugio MOBJ final ndo apresenta grande sensibilidade a parimetros
de treinamento como ocorre nos algoritmos WD e SVM.

e Comentarios finais da Subsecéo 6.1.1:

Como ja mencionado anteriormente, todos os algoritmos abordados sdo capazes de
alcangar solugdes com boa capacidade de generalizacdo. Entretanto, algumas dificul-
dades devem ser mencionadas. Por exemplo, a dificuldade de se ajustar a constante
de queda para o algoritmo Weight Decay. Para se encontrar uma boa solugio, é
preciso um valor adequado para este parametro que é dependente do problema. O
algoritmo ES é sensivel & escolha dos padroes de treinamento e validagao e o com-
portamento do erro de generalizagao nao & monotonicamente decrescente até seu
ponto de minimo global, o que pode fazer com que o treinamento seja interrompido
antes do momento exato.

A solugdo SVM é bastante sensivel ao kernel escolhido e também aos seus paré-
metros. Neste caso particular, foram treinadas varias SVMs até se chegar a uma
boa solugdo ajustando-se os valores da variancia do kernel RBF e do limite para os
multiplicadores de Lagrange.

A seguir, o segundo problema de classificagio é abordado.
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6.1.2 Exemplo 2

Este problema de classificagio de duas classes tem como caracteristica a norma nio muito
baixa da solugdo, em torno de 20. No primeiro exemplo, a melhor solucio tem norma
aproximadamente igual a 1, portanto a solugdo de alta capacidade de generalizacio é mais
complexa que no exemplo anterior.

Considere os seguintes conjuntos:

Co = {(z1,22)]0.35 < (2} + z2) < 2.15}
Ca {(z1,22)l(a? + 23) > 1.85}

O vetor de entrada ¢ formado pelas variaveis z; e zo com distribuigao normal de média
zero e variancias iguais & 0.5%, 1.52 e 22 para os conjuntos C;, Cy e (3 respectivamente. A
Classe 1 & constituida pelo conjunto formado por C; UCy e a classe 2 é constituida pelo
conjunto Cz. A saida desejada ¢ dada pela Equagiio (6.6).

dm{+1 se €L UCy (6.6)

~1 se z€(y

Ao conjunto de treinamento foram adicionados padrdes ruidosos para verificar a in-
sensibilidade dos métodos a estes. Os padrdes ruidosos foram feitos com médias em
e, = {0.75,0), pr, = (0, —0.75), ppy = (~0.75,0) e p,, = (0,0.75) e as variancias foram
feitas todas iguais a 0.5%. A partir dos conjuntos de treinamento e validagao assim cons-
tituidos, foram obtidas as solugdes utilizando-se os diferentes algoritmos. A Tabela 6.3
traz os parimetros de treinamento utilizados em cada caso.

Tabela 6.3: Pardmetros das redes treinadas para Exemplo 2
Parametro BP WD OBD ES CV SVM MOBJ

A - 05 - - - - -
M fose, 250 400 100 100 50 - -
Mfqse, - - 10 - - - -
Ny 850 850 850 850 850 850 850
Ny - - 425 425 425 - 425
Kernel - - - - - rbf -
C - - - - - 0.6 -
o? do Kernel - - - - - 5 -
Ny 30 30 30 30 30 - 30
¢ - - - - - - 30
oe - - - - - - 1
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As ilustragdes a seguir referem-se ao problema de classificagio proposto no exemplo 2.
Todas as solugdes MOBJ sdo apresentadas na Figura 6.11(a) e a melhor solugio MOBJ

pode ser vista na Figura 6.11(b).
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(a) Solugcdes MOBJ {b) Solugdo MOBJ escolhida

Figura 6.11: Problema de classificacdo. Exemplo 2 - Solugdes MOBJ

e Comentario das Figuras 6.11(a) e 6.11(b):

Na Figura 6.11(a) podem ser vistas as 30 solugdes MOBJ geradas. Estas solucbes
foram obtidas com diferenga de norma entre elas de 1. A solucdo MOBJ foi obtida
a partir de um conjunto de treinamento com 850 padrdes e de um conjunto de
validagdo com 425 padrdes. Mais uma vez pode-se notar a presenca de solucbes
sub-ajustadas até solucbes super-ajustadas.

Na Figura 6.11(b} ¢ mostrada a melhor solugioc MOBJ, escolhida no conjunto
Pareto-6timo de 30 solugdes através de teste de generalizacio utilizando um conjun-
to com 425 padrbes. Note-se que os ruidos normais adicionados nos pontos de média

e, = (0.75,0), pr, = (0,-0.75) e p,, = (0,0.75) foram completamente ignorados
e o ruido adicionado no ponto de média p,,

(0,0.75) foi parcialmente levado em
consideragao. Isto ocorreu devido ao numero de padrdes ruidosos naquela regiao ser
maior que o numero de padrdes ndo ruidosos, ou seja, insuficiéncia de informacéo
correta naquela regido.

O conjunto Pareto-6timo e a posigao das solugbes geradas pelos demais algoritmos no
espago dos objetivos podem ser vistos na Figura 6.12.
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Figura 6.12: Conjunto Pareto-6timo e demais solugdes no espaco dos objetivos - Exemplo 2

o Comentario da Figura 6.12:

Nesta Figura é mostrado o conjunto Pareto-6timo para o problema e a melhor
solugdo MOBJ escolhida no processo de decisdo & denotada por uma estrela (%).

As solugdes dos demais algoritmos com excegdo das solugdes BP e OBD foram
mapeadas proximas 4 solugdo MOBJ. Isto sugere que as solucdes BP e OBD irdo
retornar erros maiores para os padrdes de teste, Na Tabela 6.4 pode-se verificar
quantitativamente este comportamento.

As curvas de decis@o correspondentes a cada algoritmo de treinamento sio ilustradas
nas Figuras 6.13-6.15.

o Comentario das Figuras 6.13-6.15:

Nas Figuras 6.13-6.15 sdo ilustradas as curvas de decisdo de cada algoritmo. Note-
se que para os demais algoritmos as curvas de decisio apresentaram distorcdes em
relagao & solugdo MOBJ. Alguns métodos além de mapearem parcialmente o ruido,
apresentaram um abertura da curva no lado esquerdo, significando que para estes

algoritmos, a informagdo contida nos conjuntos de treinamento e validac¢ao nao foi
suficiente.

As superficies mapeadas pelas 1edes BP e MOBJ séo ilustradas nas Figuras 6.16(b) e
6.16(a).
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(a) Solucio MOBJ e BP (b) Solugio MOBJ e WD
Figura 6.13: Compara¢Ges com as solugBes BP e WD para o exemplo 2
: . + ' * Closte 1 ’
+ - ‘1.’ t o+ 0 Clnsse 2 I
0o B ool

(3) Solucdo MOBJ e OBD (b) Solucdo MOBJ e ES
Figura 6.14: Comparacdes com as solucdes OBD e ES para o exemnplo 2

e Comentério das Figuras 6.16(a) e 6.16(b):

Nestas figuras estdo ilustradas as superficies mapeadas pelos algoritmos MOBJ e
BP. Mais uma vez é importante dizer que a rede com topologia 2 x 30 x 1 é bas-
tante complexa para a tarefa em questio sendo capaz de mapear funcoes altamente
complexas como a mostrada na Figura 6.16(b) e ainda assim o algoritmo MOBJ
foi capaz de mapear uma fun¢io relativamente mais suave como pode ser visto na

Figura 6.16(a) ndo permitindo o super-ajuste aos dados utilizados no processo de
treinamento.

A Tabela 6.4 traz os percentuais de acerto e os desvios padrao para as solucgdes ob-
tidas através dos algoritmos abordados. Para o célculo dos percentuais de acerto foram
utilizados 100 conjuntos de dados constituidos de 850 padrdes cada.
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(3) Solucio MOBJ e CV * (b) Solugio MOBJ e SVM

Figura 6.15: ComparagBes com as solugdes CV e SVM para o exemplo 2
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{a) Solucio MOBJ (b} Solucdo BP
Figura 6.16: Superficies de decisdo dos métodos BP e MOBJ para o exemplo 2

Na Tabela 6.4 pode-se observar os resultados do teste de generalizacio para as diversas
soluges e a solugdo MOBJ ¢ a que resultou em maiores acertos. Para os demais métodos

vérias tentativas de treinamento foram feitas até que um nivel de desempenho satisfatorio
fosse alcangado.

o Comentarios finais da Subsecio 6.1.2:

Para obten¢io de uma solugio mais complexa & maior a necessidade de parametros
bem ajustados e portanto, maior deve ser o conhecimento sobre o problema por parte
do usudrio quando se trabalha com os demais métodos citados. Para o algoritmo
MOBJ, a complexidade da fungdo a ser mapeada pouco influencia no processo de
aprendizagem e o nivel de rejeigdo ao ruido é bastante elevado.

A seguir é abordado um problema de classificagio mais complexo que os dois anteri-
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Tabela 6.4: Acertos para os padroes de teste.(100 conjuntos diferentes - 850 padrdes cada)

Algoritmos Acerto o

Backpropagation 66.6933% +1.9745%
Weight Decay 75.3409% -£1.9876%
Optimal Brain Damage 73.4839% +1.7514%
Early Stopping 76.1540% 4-1.8470%
Cross- Validation 77.1718% +1.8036%
SVM 75.0263% +1.5290%
MOBIJ 77.8673% -+1.6903%

ormente tratados.

6.1.3 Exemplo 3

Este problema de classificacao denominado de “Tabuleiro de Xadrez 4 x 4" foi extraido
do artigo |Barros et al., 2000]. Sdo duas classes com superposicio e o conjunto de treina-
mento é constituido de 960 padrdes. A Figura 6.17 ilustra a distribuicdo das classes.

25 T T
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O Clpage 2

a2 Q o 0 + it oo o)
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Figura 6.17: llustragdo do problema de classificagdo do exemplo 3

Os algoritmos utilizados tiveram seus paradmetros ajustados conforme mostra a Tabela
6.5. Todas as solugoes MOBJ sdo apresentadas na Figura 6.18(a) e a melhor solugéo
MOBJ pode ser vista na Figura 6.18(b)}.

e Comentério das Figuras 6.18(a) e 6.18(b):

Na Figura 6.18(a) podem ser vistas as 30 solucoes MOBJ geradas. Estas solucdes
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Tabela 6.5: Pardmetros das redes treinadas para Exemplo 3

Parametro BP WD OBD ES CV SVM MOBIJ
A - 009 - - - - -
M pase, 1060 200 120 200 200 - -
Mfctsm - - 15 - - - -
Nep 960 960 960 960 960 960 960
Ny - - 960 960 960 - 960
Kernel - . - - - rbf -
C - - - - - 7 -
0% do Kernel - - ~ - - 0.25 -
Ny 30 30 30 30 30 - 30
¢ - - - - - - 30
de - - ~ - - - 2
) Ty ) Ty
i °Bum° o ‘;:* — S:ltl‘gf)si MOBJ } . — Sol‘\:cz:m MOB.I |
&d%;ag,, AT ' 43’%&”
. ¥ i p. ) (D N .
s : e
L R s :

{a) Solugtes MORBJ

(b) Solugdo MOBJ escolhida

Figura 6.18: Problema de classificacio Exemplo 3 - Solucdes MOB)

foram obtidas com diferenca de norma entre elas de 2. Na Figura 6.18(b) é mostrada
a melhor solugdo MOBJ, escolhida no conjunto Pareto-6timo de 30 solugOes através
de teste de generalizagdo utilizando um conjunto com 960 padrdes.

O conjunto Pareto-6timo gerado, a posicio da solucio MOBJ escolhida e as solnches
dos demais métodos podem ser vistos na Figura 6.19. Mais uma vez somente as solucdes
BP e OBD ficaram distantes da solucdo MOBJ. As demais solugbes podem ser vistas com
mais detalhe na ampliagdo mostrada na Figura 6.20.

o Comentéario da Figura 6.19:

PPGEE

Nesta Figura ¢ mostrado o conjunto Pareto-6timo para o problema e a melhor
solugao MOBJ escolhida no processo de decisdo & denotada por uma estrela (x).
As solugdes dos demais algoritmos com exceciio das soluces BP e OBD foram
mapeadas proximas & solugdo MOBJ. Este fato se explica através do nimero de

Teixeirn, B A (2001}
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Figura 6.19: Conjunto Pareto-6timo e demais solucdes no espaco dos objetivos - Exemplo 3

padroes utilizados para o treinamento e a validacio que neste caso foi suficiente

para representar bem o problema fazendo com que todos os métodos atingissem
solugdes proximas.

As curvas de decisdo correspondentes a cada algoritmo de tieinamento sio ilustradas
nas Figuras 6.21-6.23.

e Comentéario das Figuras 6.21-6.23:

Nestas figuras séo ilustradas as curvas de decisdo para cada algoritmo sendo estas
muito préximas com excegao da solugio BP.

Solugios MOBJ

Melhor solugio MOBJ
Solugho de norma minima
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Forn da regido nmpliada
Solugio ES

Solugio CV
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Figura 6.20: Ampliagdo da Figura 6.19 - Exemplo 3
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Figura 6.21: Compara¢Bes com as solugGes BP e WD para o exemplo 3
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Figura 6.22: Comparacdes com as solugdes OBD e ES para o exemplo 3

As superficies mapeadas pelas redes BP e MOBJ séo ilustradas pelas Figuras 6.24(b)
e 6.24(a).

.
) MTYL A0 "’ A
& Comentario d

EL?
n
fs]
a8
=
o
wn
Pi
a2
1B
.
[ae)
N
5]
fa ]
It
Y
Pame S
i
p——

Nestas figuras estdo ilustradas as superficies mapeadas pelos algoritmos MOBJ e

BP sendo a solugdo retornada pelo algoritmo MOBJ (6.24(b)) relativamente mais
suave que a solugdo BP (6.24(a)).

A Tabela 6.6 traz os percentuais de acerto e os desvios padrdo para as solugdes ob-
tidas através dos algoritmos abordados Para o cileulo dos percentuais de acerto foram
utilizados 100 conjuntos de dados constituidos de 960 padrdes cada.

Note-se que devido a proximidade das solugGes no espago dos objetivos mostrada na
Figura 6.19, a capacidade de generalizacdo entre as solugoes é semeihante. Analisando
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Figura 6.23: Comparagdes com as solugdes CV e SVM para o exemplo 3

(a) Solu¢do MOBJ (b) Solugdo BP

Figura 6.24: Superficies de decisio dos métodos BP e MOBJ para o exemplo 3

os indices mostrados na Tabela 6.6 pode-se perceber que as solugbes retornadas pelos
algoritmos com exce¢io do BP est@o dentro da regido de equivaléncia descrita no Capitulo
5, 0 que na pratica significa que todas elas sao solugdes de alta capacidade de generalizagio.
Os conjuntos de dados utilizados possuem muita informago sobre a funcdo que se deseja
mapear e portanto, todos os métodos apresentaram bons resultados. A diferenga entre
eles estd no esforco necessario para que cada um encontre sua respectiva solugéo. A seguir
sao feitos alguns comentérios sobre os resuitados obtidos.

o Comentéarios finais da Subsecao 6.1.2:

O algoritmo MOBJ se mostrou insensivel ao aumento da complexidade do proble-
ma, alcancando uma solucio com boa capacidade de generalizacio, compativel com
os demais algoritmos testados. Este exemplo serviu para mostrar que o método
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Tabela 6.6: Acertos para os padres 100 conjuntos de teste (960 padrdes).

Algoritmos Acertos o
Backpropagation 75.9635% +1.3103%
Weight Decay 77.8958% £1.2566%
Optimal Brain Damage 77.2031% +1.2293%
Farly Stopping 77.7312% *£1.3177%
Cross- Validation 77.7604% +£1.3257%
SVM 77.7583% +1.3525%
MQOBJ 77.9667% =£1.2863%

proposto ¢ capaz de alcancar solugdes mesmo quando o problema é complexo.

A seguir sdo mostrados alguns resultados obtidos através de varios métodos para um
problema de anilise de risco de crédito onde é feita também uma comparagdo com 0s
resultados do algoritmo MOBJ para o mesmo problema.

6.1.4 Aplicagdao A anailise de crédito

Um problema de avaliagio de risco de crédito ¢ abordado em [Lacerda et al., 2001] on-
de redes do tipo RBF sio treinadas para resolver tal problema de classificagdo. A
base de dados utilizado nos testes foi obtida na UCI Machine Learning Repository
[Blake and Merz, 1998] e consiste em 690 padrGes com 51 entradas e duas saidas. Destes
690 padrdes, 50% das amostras constituem o conjunto de treinamento, 25% o conjun-
to de validacdo e 25% o conjunto de teste. Para comparagio, trés redes com topologia
51 x 20 x 2 foram treinadas com o algoritmo MOBJ utilizando-se de trés conjuntos di-
ferentes de treinamento, validagio e teste. Os resultados para cada solugao MOBJ séo
mostrados na Tabela 6.7 e a média dos resultados é comparada com os resultados obtidos
em |Lacerda et al., 2001} na Tabela 6.8.

Tabela 6.7: Acertos para os trés conjuntos diferentes considerando cada rede.
Acertos
Solugéo MOBI 1 90.1734%
Solugio MOBJ 2 89.5954%
Solugdo MOBJ 3 91.9075%
Média 90.5587%
Desvio padrao +1.2033

Para resolver o problema de anilise de risco em {Lacerda et al, 2001], além do
algoritmo RBF Evolucionario proposto, foram feitos testes com varios outros algo-
ritmos como redes RBF com os algoritmos batch K-means [Lloyd, 1982], on-line K-
means [MacQueen, 1967, the iterative optimization (10) {Duda and Hart, 1973}, depth-
first search (DF) [Ismail et al., 1984], duas combinagao dos algoritmos I0 e DF (DFIO)
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[Ismail and Kamel, 1989] e (IODF) [Ismail and Kamel, 1989] e optimal adaptive K-
means [Chinrungrueng and Séquin, 1995] para os calculos dos centros, alguns algoritmos
construtivos como Cascade Correlation [Fahlman and Lebiere, 1990 Tower e Pyramid
[Parekh et al., 1987] além das Support Vector Machines. Os resultados obtidos sdo aqui
comparados com o resultado conseguido com o algoritmo MOBJ proposto.

Tabela 6.8: Comparagio com os resultados apresentados em [Lacerda et al., 2001].

Algoritmos Acertos Desvio padrao
(RBF) batch K-means  16.67% +3.87
(RBF) D 16.28% +9.54
(RBF) 10 17.83% +3.96
(RBF) DFIO 16.67% +4.98
(RBF) IODF 17.25% +4.44
(RBF) on-line K-means 16.86% +4.39
(RBF) Optimal 15.89% +4.66
(RBF) GA 13.95% +3 53
Backpropagation 17.05% +1.77
Cascade correlation 18.02% +3.03
Tower 14.73% +3.20
Pyramid 16.86% +2.10
SVM 16.67% +2.63
MOBJ 9.44% +1.20

Como pode ser visto na Tabela 6.8, o indice de acerto conseguido com o algoritmo
MOBJ superou todos os demais métodos testados. A seguir sdo abordados alguns pro-
blemas de regressdo.

6.2 Problemas de Regressao

Nesta secdo sio tratados dois problemas de regressdo onde redes 1-u,-1 sdo treinadas.
Os conjuntos de treinamento, validagio e teste utilizados em cada caso sio constituidos
de Ny, Ny e Ng amostras respectivamente feitas sobre as fungbes geradoras dadas pelas
Equagbes (6.7) e (6.8) e a estas amostras foi adicionado um termo de ruido normalmente
distribuido com média zero e variancia ¢? = 0.22.

fi(z) = sin(nz) (6.7)

(z - 2) (22 + 1)
(1+ z2)

Para todos os algoritmos abordados procurou-se manter a mesma topologia da rede

MLP a ser treinada. Os neurénios da camada escondida tinham como fun¢io de ativagao
a funcdo tangente hiperbolica (f.(-) = tanh(")) e os nodos de saida possuiam fungéo de
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ativagdo linear. A topologia das redes adotada & tal que a complexidade das mesmas
excede a complexidade das tarefas de aprendizagem em questgo.

O algoritmo utilizado para obtencio das solugdes Backpropagation (BP) foi o de
Levenberg-Marquardt [Hagan and Menhaj, 1994] sendo este algoritmo também utiliza-
do para ajuste dos pesos nos métodos Early Stopping (ES) e 10-Fold Cross Validation
(CV). Para o treinamento das redes através do algoritmo Weight Decay (WD) houve
a necessidade de se fazer varias tentativas para encontrar um ajuste adequado para a
constante de queda A e o algoritmo utilizado é o encontrade no Toolboz de identificagdo
utilizando RNAs [Ngrgaard, 1997]. O algoritmo Optimal Brain Damage (OBD) também
faz parte deste toolboz. Com este algoritmo OBD sao treinadas varias redes com diferen-
tes topologias iniciando a partir da topologia proposta e ao final deste processo, utiliza-se
um conjunto de validagdo para escolha da melhor solugio OBD. Para este algoritmo de
pruning, apés a eliminagdo de um peso ocorre uma segunda fase de treinamento com o
numero de iteragdes definido por My,

Para o treinamento das redes através do algoritmo SVM, tem-se que escolher o kernel
a ser utilizado, neste caso foi utilizado um kernel RBF além do ajuste dos parametros do
MeSIo que neste caso & a variancia o? e finalmente, ajustar o limite para os multiplicadores
de Lagrange C. Para este algoritmo também houve a necessidade de se fazer varias
tentativas até que um conjunto adequado de parametros de treinamento fosse encontrado.

Para o treinamento das RNAs através do algoritmo MOBJ, apenas dois parametros
devem ser fornecidos pelo usuario sendo que a solugdo final nfio é muito sensivel & estes. O
primeiro parametro é a quantidade ¢ de solugdes MOBJ a serem geradas e o segundo pari-
metro determina o incremento d¢ que sera dado na norma para cada solucdo. Influéncias
destes pardmetros na solugio final sio discutidas no Capitulo 5.

As regressoes feitas pelo método MOBJ sio comparadas com as solugbes retornadas

pelos demais algoritmos abordados. Na segio seguinte, o primeiro problema de regressao
& tratado.

6.2.1 Exemplo 1: funcdo fi(z)

Para a regressdo da fungio f;(z), RNAs com topologia 1 x 30 x 1 sdio treinadas pelos
diversos métodos abordados sendo que estes tiveram seus parametros de freinamento
ajustados segundo a Tabela 6.9.

Foram geradas 20 solugbes MOBJ com diferenca de norma entre elas de 0.5. Todas as
solugdes MOBJ podem ser vistas na Figura 6.25(a) e os pesos da melhor solugdo MOBJ

escolhida pelo decisor € mostrado na Figura 6.25(b), onde também pode ser visto o vetor
de pesos referente a solugiao BP.

o Comentario das Figuras 6.25(a) e 6.25(b) :
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Tabela 6.9: Par3metros das redes treinadas para regressdo. Exemplo 1

Parametro BP WD OBD ES CV SVM MOBJ

A - 026 - - - - -

M foge, 400 200 1060 200 100 - -

Mase, - - 10 - - - -

Ny 100 100 50 100 100 100 100

Ny - - 50 50 50 - 50

Kernel - - - - - rbf -

C - - - - - 2 -

o? do Kernel - - - - - 0.5 -

Ny 30 30 30 30 30 - 30

¢ - - - - - - 20

ée - - - - - - 0.5
" o 5 Canjuma de Treinaments T - Mpma pon o R
‘ o B hutes VOB *

;
{a) Solucdes MOBJ {b) Vetores de pesos MOBJ e BP

Figura 6.25: Problema de regressdo. Exemplo 1

Na Figura 6.25(a) sdo mostradas as 20 solu¢des MOBJ geradas e na Figura 6.25(b)
pode-se ver a magnitude dos elementos dos vetores de pesos w, e ws da melhor
solugdo MOBJ e da solugéo BP. Como a escala foi mantida a mesma para ambos os
vetores, quase nao se pode perceber a magnitude dos pesos correspondente & solugio
MOBJ. Como a solugéo deste problema é de norma baixa, os pesos da solugio MOBJ
possuem valores muito pequenos em relagio a solugéao BP.

O conjunto Pareto-6timo bem como as solugbes dos demais métodos no espacgo dos
objetivos podem ser vistos na Figura 6.26.

(=]

PPGEE

Comentario da Figura 6.26:

Nesta figura pode-se notar que a solugao MOBJ denotada por () possui norma baixa
em relacdo as solugdes BP, ES, CV e OBD, as quais apresentaram solucdes de normas

bem mais elevadas ¢ consequentemente, as solugbes destes métodos apresentaram
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400 4

¢ 4+ Solugien MOB}
“r  Melhor satugio MOBI
O  Solugho de norma minima
350 { Saolugio BP H
X Solugho WD
Solugho OBD
P Solugio ES
O O Solugao CV i
250} -
3 200} s -
0
1501 B
100+ -1
5oF -
0 *ﬂ + 4+ A . - + i +

2

° 02 04 ) 06
MSE

Figura 6.26: Conjunto Pareto-6timo e demais solucdes no espago dos objetivos - Exemplo 1

algum grau de super-ajuste aos dados. A solucao WD foi a que mais se aproximou da

solugio MOBJ. A implicagio destas posigbes na qualidade das solucdes é discutida
a seguir.

o Comentario da Figura 6.27:

Nesta figura pode-se verificar o comportamento das solugdes WD quando foi feita
uma variagdo paramétrica na constante de queda dos pesos que assumiu valores
de acordo com o conjunto {0.005, 0.05, 0.1, 0.2,...,1.0}. Note-se que nao hé
uniformidade na distribuigdo das solugbes no espaco dos objetivos. Para o algoritmo
MOBJ, um incremento de d¢ na norma é seguido de um decremento do erro mas,
para o algoritmo WD, mesmo que A varie uniformemente, um incremento desta
implica necessariamente em redu¢fio de norma mas nao necessariamente em aumento
ou queda de er1o, ou seja, ndo hi nenhuma uniformidade no comportamento das
solugbes no espago dos objetivos. Em outras palavras, quando se faz um ajuste no

valor da constante de queda, ndo se sabe o quanto este ajuste refletird na norma e
no erro da solugdo WD,

As Figuras 6.28-6.30 ilustram a melhor solugio MOBJ escolhida pelo decisor, a funcao
geradora e as solugdes dos demais algoritmos.

e Comentario das Figuras 6.28-6.30:

Nestas figuras pode-se notar a qualidade da solucio MOBJ gerada em relacio aos
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Figura 6.27. Conjunto Pareto-6timo e demais solugcdes WD no espaco dos objetivos - Exemplo 1

demais métodos. Com excecdo dos algoritmos MOBJ, SVM e WD, os quais apre-
sentaram bons resultados para regressio da fungio f;(z), os demais ficaram super-
ajustados aos dados de treinamento. Isto se deve ao fato de que a topologia da rede
adotada é bastante complexa para o problema e ao numero pequeno de amostras
nos conjuntos de treinamento (Ny = 100) e validacio (Ny = 50). Os métodos ES,
CV e OBD falharam na regressdo, pois niao deveriam apresentar overfitting.

Note-se também na Figura 6.28(b) que as extiemidades da solugdo WD estdo dis-
tantes da funcdo geradora. Para este algoritmo, quando se tentou ajustd-lo para
mapear bem tal regido, a regido central da curva apresentava erros elevados. Por-

tanto, varias tentativas foram feitas e o resultado mostrado fol ¢ melhor que se
conseguiu.

Nestas figuras pode-se notar também a implicagao do fato das solugoes dos métodos
BP, WD, OBD, ES e CV estarem mais proximas ou mais distantes da solucido
MOBJ. Como a solugio MOBJ possui alta capacidade de generalizagio, o fato de
alguma outra solucgéo estar proxima da solugio MOBJ implica em apresentar melhor
qualidade que as solugdes mais distantes. Com excegdo das solucdes SVM e WD,
todas as demais apresentaram um determinado grau de super-ajuste aos dados, e
como pode-se notar na Figura 6.26, elas estdo mais distantes da solugao MOBJ.

Na Tabela 6.10 sao mostrados os somatérios dos erros quadréaticos (MSE) para todos
os métodos abordados para fins de comparagio com o algoritmo MOBJ. Estes erros foram
calculados considerando um conjunto de teste constituido de 1000 padrbes e corresponde
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Figura 6.28: ComparagBes com as solugées BP e WD para o exemplo 1
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Figura 6.29: Comparages com as solugBes ES e OBD para o exemplo 1

ao erro de generalizagdo. A seguir, o segundo problema de regressio é tratado.

6.2.2 Exemplo 2: fungao f3(z)

A fungdo fy(z) € particularmente importante para se testar a capacidade de mapeamento
dos métodos por apresentar regides de suavidade, nos extremos, e uma regiao central
mais ingreme. Aqui, o objetivo é testar se os métodos sio capazes de fazer o mapeamento
de todas as regides da fungdo. Logo, se a rede tiver complexidade suficientemente alta,
conseguird mapear a regido ingreme mas pode apresentar overfitting na regido onde ela
deveria ser suave e por outro lado, se a rede for pouco complexa, consegue mapear bem
a 1egido suave da curva mas nfo mapeia a regido ingreme. Para este problema foram
utilizadas redes de topologia 1 x 30 x 1 em todos os casos onde a topologia deve ser
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(a) Solugio MOBJ e CV (b} Solugdo MOBJ e SVM
Figura 6.30: ComparacSes com as solugdes CV e SVM para o exemplo 1

Tabela 6.10: MSE para os padrdes de teste.(100 conjuntos diferentes)

Algoritmos MSE o

Backpropagation 0.0702 £0.0028
Weight Decay 0.0482 +0.0019
Optimal Brain Damage 0.0547 4:0.0021
Early Stopping 0.0486 +0.0021
Cross- Validation 0.0522 =40.0022
SVM 0.0418 +0.0018
MOBJ 0.0419 =£0.0018

determinada e os parametros de treinamento dos diversos métodos séo listados na Tabela
6.11.

A Figura 6.31(a) ilustra as solugbes MOBJ geradas e a Figura 6.31(b) ilustra o vetores
de pesos da melhor solugio MOBJ e da solugdo BP.

e Comentarioc das Figuras 6.31(a) e 6.31(b):

Na Figura 6.31(a) sdo mostradas as 20 solugdes MOBJ geradas e na Figura 6.31(b)
gdo ilustradas as magnitudes dos pesos da melhor solugdio MOBJ e da solugio BP.
Pode-se notar nesta ilustragdo que alguns pesos correspondentes 4 solugio MOBJ
nao tiveram suas magnitudes reduzidas. Isto significa que na abordagem multi-
objetivo, apesar de se buscarem solugbes de norma minima para o problema, a
reduciio da norma é feita reduzindo-se os pesos ndo significativos. Os pesos impor-
tantes para o mapeamento adequado da fungédo geradora algumas vezes nao sofrem
grandes alteracOes de magnitude e podem &s vezes até sofrer incrementos. Isto

permite que a saida da rede seja suave em uma determinada faixa e ingreme em
outras.
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Tabela 6.11: Pardmetros das redes treinadas para regressio. Exemplo 2

Parametro BP WD OBD ES CV SVM MOBIJ

A - 0.9 -~ - - - —~
Myqse, 200 400 100 100 100 @~ -
ﬁ'jfasez - - 10 - - - —
Nr 50 50 50 50 50 50 50
Ny - - 25 25 25 - 25
Ng 1000 1000 1000 1000 1000 1000 1000
Kernel - - - - - rbf -
C - - - - - 1 _
o? do Kernel - - - - - 9 -
Ny 30 30 30 30 30 - 30
¢ - - - - - - 30
de - - - - - - 05

. — T Pasas - Apartina MOBI Paaas v Algortes BP
o  Canjunto de Treinamento

Fun¢io geradora
Solugies MOB.

L3
3
2 2
F N T S
l T | :
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LA ] =
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L] 4
¥
2 3
2 z
2] o
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(a) Solugdes MOB {b) Vetores de pesos MOBJ e BP

Figura 6.31: Problema de regressioc Exemplo 2

As Figuras 6.32(a)~6.33(b) ilustram os pesos obtidos com o algoritmo MOBJ e os
pesos obtidos pelos algoritmos WD, OBD, ES e CV. Pode-se notar que os vetores corres-
pondentes as solugdes OBD, ES ¢ CV possuem elementos com magnitudes mais elevadas
principalimente aqueles que interligam o nivel de entrada e 4 camada intermediaria, deno-
tados por wy.

A Figura 6.34 ilustra o conjunto Pareto-6timo obtido bem como as solugdes dos demais
métodos no espago dos objetivos.

e Comentario da Figura 6.34:

Nesta ilustragdo as posi¢des das solugbes correspondentes aos demais métodos fi-
caram mais distantes da melhor solugdo MOBJ. A solugdo WD foi a que mais se
aproximou no valor da norma, mas se distanciou no valor do erro, Através da analise
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Figura 6.32: Comparacdo entre os vetores de pesos obtidos pelos métodos WD, OBD e MOBJ.
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Figura 6.33: Comparagdo entre os vetores de pesos obtidos pelos ES, CV e MOBJ. Exemplo 2

baseada na posicao da solugdo WD no espago dos objetivos pode-se inferir que a
solucio nao esta super-ajustada aos dados mas apresenta erro elevado em relacdo a

funcdo que se deseja mapear. As solugoes ES, CV, BP e OBD apresentaram normas
elevadas e certamente sao solugdes super-ajustadas.

As Figuras 6.35-6.37 ilustram a melhor solugdo MOBJ escolhida pelo decisor além de
ilustrar a funcdo geradora e as solugoes obtidas pelos demais métodos.

¢ Comentario das Figuras 6.35-6.37:

Nestas figuras pode-se notar que a solugio MOBJ superou todas as demais, as quais
apresentaram algum grau de overfitling ou underfitting, como é o caso da solucao
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Figura 6.34: Conjunto Pareto-6timo e demais solucSes no espago dos objetivos - Exemplo 2

WD. Nos exemplos anteriores, os métodos SVM e WD deram bons resultados mas,
para esta fungdo, apesar de terem sido feitas varias tentativas de ajuste, ndo se
conseguiram valores para os parametros que pudessem melhorar tais solugdes. Para
problemas desta natureza, quando se ajusta os parametros dos algoritmos SVM e
WD para que estes modelem a regido suave, ocorre super-ajuste na regido ingreme
e quando esta regido ¢ visada, ocorre o super ou o sub-ajuste na regifio mais suave.
Vale dizer que a solugio MOBJ foi conseguida da mesma forma que nos problemas
anteriores, sem que houvesse necessidade de sintonia fina de algum parimetro para
que a solugao de alta capacidade de generalizago fosse alcancada, o que deixa clara
a superioridade do método proposto.

Na Tabela 6.12 pode-se verificar o desempenho dos métodos. Note-se que a solugdo
MOBJ é a de maior desempenho.

PPGEE

Tabela 6.12: MSE para os padrdes de teste.(100 conjuntos diferentes)

Algoritmos MSE o

Backpropagation 0.0787 4+0.0028
Weight Decay 1.4627 40.0157
Optimal Brain Damage 0.0699 0.0028
Early Stopping 0.0595 £0.0022
Cross- Validation 0.0582 4:0.0022
SVM 0.0783 40.0032
MOBJ 0.0486 +0.0019

Teixeirs, B A (2081} UFMG



116

Aplicagao em Problemas de Classificagdo e Regressao

e Comentarios finais da Segdo 6.2:
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Figura 6.35: Comparagbes com as solucBes BP e WD para o exemplo 2
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Figura 6.36: Comparagbes com as solucdes OBD e ES para o exemplo 2

Verificou-se a boa capacidade de mapeamento de funces de diferentes niveis de
complexidade através do algoritmo MOBJ mesmo quando se utiliza um numero
relativamente baixo de padrdes. O processo de decisio foi validado para problemas
de regressio uma vez que solucdes com alta capacidade de generalizacio foram
sempre escolhidas a partir do conjunto Pareto-6timo. Em nenhum momento solugdes
com baixa capacidade de generalizacdo foram escolhidas como solugédo final.
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Figura 6.37: ComparagBes com as solugSes CV e SVM para o exemplo 2

6.3 Conclusoes do Capitulo

Neste capitulo 0 método multi-objetivo de treinamento de RNAs proposto foi aplicado a
problemas de classificagio e de regressio com diferentes niveis de complexidade, conse-
guindo retornar solugdes com alta capacidade de generalizacdo em todos 0s casos aborda-
dos. Os algoritmos Backpropagation, Weight Decay, Optimal Brain Damage, Early Stop-
ping, 10-Fold Cross-Validation e SVM tiveram suas solucbes comparadas com as solugdes
MOBJ e fatores que podem fazer estes algoritmos falharem foram discutidos e demons-
trados através de simulagdes. Outro ponto importante & a determinacio dos pardmetros
de treinamento destes algoritmos, os quais nem sempre sio faceis de serem sintonizados,
necessitando de virias tentativas para tanto, além da experiéncia e do conhecimento do
projetista.
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Capitulo 7

Discussoes, Conclusoes e Propostas de

Continuidade

7.1 Discussoes e Conclusoes

O método multi-objetivo para treinamento de RNAs proposto se mostrou bastante efici-
ente no mapeamento de fungdes no que diz respeito a qualidade da funcio mapeada, a
qual ndo deve apresentar efeitos de sub ou super-ajuste aos dados de treinamento. Es-
tes efeitos, quando presentes na funcdo mapeada, fazem com que a sua capacidade de
generalizacdo diminua.

Para conseguir solugdes com capacidade de generalizagio elevada, o método MOBJ
trabalha com a minimizacao simultanea de dois objetivos, sendo eles o somatorio dos erros
quadraticos para os padroes de treinamento e a norma do vetor de pesos. As solucoes
MOBJ resultantes do processo de otimizagio sfo chamadas de solugbes Pareto-6timas e
estas solugoes sdo tais que nenhum dos objetivos pode mais ser melhorado sem que haja
uma degradagdo do outro. Portanto, para uma solugdo w € W*, ep & 0 erro para os
padrdes de treinamento e A é a menor norma possivel para que er seja alcangado e por
outro lado, sendo NV & norma correspondente ac vetor w, ey € o menor eiro possivel para
uma solugdo de norma N. Tomando-se um conjunto W*, as solugbes w € W* terdo
normas e erros distintos sendo que as solugdes de normas inferiores sdo também as de
maiores erros para os padroes de treinamento sendo estes erros referentes aos efeitos da
polarizagdo e consequentemente estas solu¢bes ndo tém a complexidade adequada para
modelar o problema em questdo. Por outro lado, as solugbes de normas mais elevadas
sao as de menores erros para os padrdes de treinamento mas possuem variancias elevadas,
ou seja, o fato de a norma ser elevada permite que uma grande variabilidade de solugdes
de mesma norma e erro possa ser encontrada. A Figura 7.1 ilustia algumas solugbes
Pareto-6timas encontradas para o problema de regressio da funcio f(z) = sen(2nz) + &
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0 (lonjunto de treinamento
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Figura 7.1: Soluctes MOBJ

Para resolver o dilema entre polarizagio e variancia, a rede nao deve ser muito comple-
xa para diminuir a varidncia e com isto diminuir o overfitting, nem ser pouco complexa,
para diminuir os efeitos da polarizagio e com isto diminuir o underfitting. Apesar da
utilizacio de uma rede com topologia fixa pelo método MOBJ, a complexidade da mes-
ma ¢é controlada através da imposicdo de restrigbes 4 norma do vetor de pesos. Redes
COm nOImMas menores se comportam como redes menos complexas do que redes com nor-
mas mais elevadas. Como se pode verificar na Figura 7.1, existem desde solugdes pouco
complexas até solucbes com complexidade elevada. Portanto, o método MOBJ é capaz
de gerar solugbes entre estes limites passando em algum momento por uma solucdo de
complexidade adequada & tarefa em questdo, a qual resolve o dilema entre polarizacdo e
variancia. A solugdo que resolve tal dilema ndo é a que apresenta 0 menor erro para 0s
padrées de treinamento.

Como o conjunto Pareto-6timo é geralmente constituido por vérias solugoes, existe a
necessidade de se estabelecer um processo de escolha da melhor solucdo. Este processo
recebe o nome de “decisor” e foi desenvolvido baseado nos dados de validagdo. A efetivi-
dade do decisor no que diz respeito & utilizacdo das solugoes Pareto-6timas, bem como a
utilizag@o de dados de validagdo para obtengao da solucdo final, foi demonstrada através
de um teorema que prova que o conjunto Pareto-6timo é a regido do espaco que contém
a melhor solugdo possivel para o problema de aprendizagem e que através de dados de
validacdo pode-se selecionar esta solugio de forma eficiente. A Equagdo 5.7 descreve a
funcdo de custo ey utilizada pelo decisor e tomando-se as solugdes Pareto-6timas w como
argumento, o ponto de minimo de ey ocorre em um w tal que f(xy;w) corresponde &
melhor aproximagdo para a fungdo geradora f,(x) pertencente ao conjunto Pareto-6timo
Wr.

A seguir é reescrita a funcgdo de custo utilizada pelo decisor para demonstragao da
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localizagdo do seu minimo global.

N\-’
1 )
ey =+ Z [(dv; + &) = f{xu; W)
NV' iml
De acordo com as manipulagées feitas no Capitulo 5, a funcio de custo ey pode ser
reescrita conforme a Equagdo (5.9). Esta equaco é novamente escrita a seguir.

Ny
1
ev =N > ldv — flxv W) + 0%, wew
i=1

Através do funcional ey, pode-se verificar que quando um determinado w € W* é a
melhor solugdo pelo critério de validagdo, f(xy;w) é a melhor aproximagio para fy(x) e
ey se torna igual a varidncia o? do ruido £ Logo, qualquer outro w € W* que néo seja
uma boa aproximac#io para a fungio f,(x) faz com que ey seja maior que a variincia o?
do ruido, sendo por isto descartados pelo decisor.

O processo de escolha da melhor solugao se mostrou imune ao ruido presente nos dados,
principalmente quando existe um nimero ndo muito pequeno de padrdes no conjunto de
validacdo. Os resultados obtidos no Capitulo 6 mostraram que os demais algoritmos
abordados neste trabalho baseados em validagio falham quando a quantidade de padrdes
de treinamento e de validagao & pequena ¢, ainda, os dados sdo ruidosos. Vale 1essaltar que
para os exemplos tratados no Capitulo 6 o método proposto néo falhou em nenhum deles
sendo que houve falhas dos demais métodos, principalmente em problemas de regressio
com baixo nimero de padrdes.

O processo de geragdo de solugdes pode ser influenciado por uma dada realizacio do
conjunto de treinamento Nr mas desde que este conjunto seja suficientemente grande
para representar bem o problema, solugdes com alta capacidade de generalizacdo podem
ser alcangadas. As simulagdes realizadas no Capitulo 6 mostraram que mesmo quando
se tem uma quantidade de dados pequena, ainda podem-se gerar solugdes Parcto-6timas
sendo que pelo menos uma delas aproxima adequadamente a fungdo geradora f,(x).

Outros fatores que poderiam comprometer o desempenho do método MOBJ seriam a
geracao de solugbes dominadas e fracamente nao dominadas. Contudo, ndo se constatou
em nenhum experimento a geragio de solugbes dominadas e mesmo que estas fossem
geradas, seriam descartadas no processo de decisio. Em alguns casos, solu¢des fracamente
nao dominadas foram geradas mas, no processo de decisio, estas solucdes também foram
descartadas.

De maneira geral, o processo de geracio de solucdes Pareto-6timas para resolver o
problema de treinamento de RNAs € bastante simples no que diz respeito 4 quantidade de
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parametros de treinamento a serem ajustados além de a solugéo final ndo ser muito sensivel
aestes. Para a implementagao do algoritmo MOBJ através do método de relaxagio o Gnico
parametro a ser informado é o numero ¢ de solugbes a serem geradas. Tipicamente este
nimero é um valor entre 20 e 50 e a qualidade da solucéo final n&o é muito sensivel a este
parametro. O problema deste método é a necessidade de se treinar uma RNA através de
um algoritmo qualquer como o backpropagation ou uma de suas variagdes para se calcular
um dos extremos do conjunto Pareto-6timo que corresponde & solugio de norma méaxima.
Nas simulacgtes apresentadas neste trabalho utilizou-se apenas o método e-restrito para
obtengdo de solugbes, ndo havendo a necessidade do custo adicional de treinamento de
uma RNA a priori. Porém, neste método tem-se que fornecer valores para trés pardmetros.
O primeiro deles diz respeito & topologia da rede a ser treinada (este parametro também
deve ser informado para os demais métodos abordados com exce¢io das SVMs) e para
que o método funcione adequadamente o usuario deve superdimensionar a topologia para
permitir solucdes super-ajustadas. A topologia adotada para as redes a serem treinadas
& u; X up X U, sendo que, u; e u, sdo dados pela dimenséo das entradas e das saidas do
problema e u, & feito igual ao mimero de neurbnios da camada escondida Ny fornecido
pelo usuario. E importante dizer que obter o nimero de neurénios na camada escondida
para que uma rede aprenda adequadamente uma dada tarefa niio é um processo trivial,
mas superdimensionar este numero, é o que a maioria dos projetistas fazem na pratica,
¢ uma tarefa bastante simples. O segundo parametro é o numero ¢ de solugdes MOBJ
a serem geradas. O ajuste deste é feito conforme ja discutido anteriormente O outro
parametro ¢ o incremento ée¢ que a norma deve sofrer de uma solugio para uma outra. O
valor para este parimetro é tipicamente um valor entre 0.5 e 3 devendo ser menor para
problemas cuja solugdo é de norma baixa e maior quando o problema possui solugio de
norma elevada. No Capitulo 5 foi discutido em detalhe o efeito da escolha deste pardmetro
na resolugiio do conjunto Pareto-6timo. Para resumir, o ajuste dos parametros Ny, ¢ e de

nio ¢ um processo critico para obtengao de solugdes com alta capacidade de generalizacao.

E importante ressaltar que a qualidade das solugbes quando foram utilizados os demais
métodos de treinamento se mostrou extremamente dependente dos valores dos parametros
externos e do tamanho dos conjuntos de treinamento e valida¢do utilizados. Algumas das
razoes que podem fazer com que os algoritmos BP (backpropagation), WD ( Weight Decay),
OBD(optimal brain damage), ES(FEarly Stopping), CV(Cross-Validation) e SVM(Support

Vector Machines) ndo retornem solugGes com alta capacidade de generalizacdo sdo abor-
dadas a seguir.

O algoritmo BP efetua o treinamento de redes do tipo MLP simplesmente minimizando

o somatorio dos erros quadraticos em relagio aos padrdes de treinamento. A solucdo BP
wPF ¢ dada pela Equacdo (7.1).
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w®" = arg min Z[d;r‘. — Flrmw), weR (7.1)

A qualidade de uma solu¢do BP & extremamente sensivel ao nimero de pesos da rede,
ou seja, da topologia, do erro colocado como meta para interrupgao do treinamento, do
nimero de épocas de treinamento além do efeito de minimos locais. Portanto, obter
uma solugio w2” com alta capacidade de generalizagio ¢ quase sempre muito dificil
principalmente quando o problema de aprendizagem & multidimensional.

Uma tentativa de eliminar o problema do treinamento excessivo que ocorre geralmente
quando se tem topologias de redes superdimensionadas para o problema em questdo, além
da imposicio de erros pequenos e namero grande de épocas, & fazer a interrupgaoc precoce
do treinamento. O algoritmo ES trabalha neste sentido e uma solugao w5 pode ser
obtida segundo a Equacio (7.2),

w8 = arg min TN [dy, ~ flxr W), weR (7.2)

Sujeito a: Sy = f v Wil = e

onde e}, é o valor minimo para o somatorio dos erros quadiaticos em relagiio aos padrGes
de validacdo e z é o numero total de pesos incluinde os termos de polariza¢io da rede.

A funcio de restricio a qual é responsavel pela interrupgao do treinamento pode
apresentar minimos locais e fazer com que o algoritmo ES interrompa o treinamento
antes do momento exato. Outro fator ainda seria a constituigdo do conjunto de validacéo
que, dependendo do numero de padroes e de uma dada realizacdo para o mesmo, ¢ ponto
de minimo da curva de validagio pode ser deslocado. Experimentos realizados com este
algoritmo onde tanto o conjunto de treinamento quanto o conjunto de validacio tinham
poucas amostras resultaram em redes com algum grau de overfitting.

O algoritmo CV k-fold Cross- Validation trabalha fazendo k divisdes sobre o conjunto
de treinamento na tentativa de evitar o problema de uma dada realizaco para o conjunto
de treinamento e validacio onde k redes sdo treinadas e uma delas & escolhida em funcéo
do erro de generalizagio apresentado. Portanto, este algoritmo deve apresentar melhores
resultados que o algoritmo ES acima citado. Cada solugao CV é conseguida segundo a
Equagdo (7.3),

Nt
wi= arg min Yo [dr, ~ bW} we R (1)

N \N : .
SUjeltO a . Zi;f {d‘h - f(}{vji;w)]Q = 8{,},, 3= 1,2,..., k
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onde ey, €0 valor minimo para o somatério dos erros quadraticos em relagio aos padrdes
de validagdo para o j-ésima rede e z é o numero total de pesos incluindo os termos de
polarizagio da rede. A solugio w®" final ¢ pela Equagéo (7.4).

Ny
wCV = arg min Z [dv‘, — f(xV‘.;Wj)]Z, w; € wev (74)
Wi i=1

Para o algoritmo CV, a qualidade da solugéo final também pode ser influenciada pelo
mimero de padrdes nos conjuntos de treinamento e validagdo. Os resultados obtidos neste
trabalho para este algoritmo deixaram a desejar quando o nimero de padrdes foi feito
pequeno em cada conjunto.

O algoritmo OBD trabalha no sentido de alterar a topologia da rede para se alcangar
uma solugéio com alta capacidade de generalizagdo. Uma rede inicialmente superdimen-
sionada é adotada e, durante o treinamento, conexoes sdo eliminadas. Sendo z o numero
de pesos inicial da rede e 7 0 numero de conexdes eliminadas durante o treinamento, a
solugio wOB? ¢ dada pela Equagao (7.5).

Ny
wOBD = arg min }:[dn ~ flxp; W), weRTT (7.5)
v i=1

Note-se que se a redugio do nimero de par&metros ndo for suficiente, o algoritmo
procura por uma solugio em R*~7 fazendo minimizagao de erro quadratico com um deter-
minado nimero de épocas. Isto pode fazer com que a solugio w222 fique super-ajustada
aos dados de treinamento. Qutro fator ainda é que a reducio do nimero de pardmetros
pode ser muito grande de forma que a complexidade da rede fique insuficiente para mape-
ar a funcio que se deseja. Os resultados obtidos com este algoritmo sdo melhores que os
obtidos com o algoritmo BP mas geralmente sao piores que os obtidos com os algoritmos
ESeCV,

O algoritmo WD trabalha diretamente com redugio da norma do vetor de pesos du-
rante o treinamento. Uma solu¢io w”P pode ser aleancada segundo a Equagéio (7.6),

Nt
wWP = arg min Y _[dp, — flxz; W) + Mwl, weR (7.6)

i1
onde )\ é a constante de queda dos pesos e z € o numero total de pesos incluindo os termos
de polarizagdo da rede.

O problema do algoritmo WD ¢é a determinagiio da constante de queda ), a qual
geralmente ¢ feita a mesma para todos os pesos da rede, em todas as camadas. Para cada
problema de aprendizagem a constante A deve agsumir valores diferentes e, se este valor for
grande para um dado problema, a rede tendera a ficar sub-ajustada aos dados e por outro

lado, se esta constante & pequena para o problema, a rede tendera a ficar super-ajustada
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as dados de treinamento. Portanto, principalmente para problemas multidimensionais,
ha a necessidade de varias tentativas para um ajuste adequado deste parametro. Nas
simulagdes realizadas neste trabalho, na maioria dos casos se alcancaram boas solugoes
com este algoritmo, mas um caso especifico foi tratado na Secio 6.2.2 para mostrar o
problema de se aplicar a mesma constante sobre todos os pesos. Naquele exemplo, a
fungdo era constituida de regides suaves e ingremes e nio se conseguiu um valor para A
que possibilitasse 0 mapeamento de ambas as regides simultaneamente.

O algoritmo MOBJ também trabalha com reducio da norma do vetor de pesos mas
nao faz aplicagdo de uma constante de queda sobre os mesmos. A norma é reduzida de
forma geral reduzindo-se a magnitude dos pesos nio relevantes para o problema podendo
até incrementar a magnitude de outros. Desta forma, o algoritmo MOBJ se comporta
como se cada elemento do vetor de pesos tivesse uma constante de queda propria podendo
esta ser positiva ou até negativa. Para o exemplo mostrado na Segdo 6.2.2, o algoritmo
MOBJ fez o mapeamento de todas as regides da curva.

O algoritmo SVM também trabalha com reducio da norma do vetor de Pesos Como
pode ser visto na Equacéo (7.7) que traz o problema na sua forma primal.

Ny
1
SVM : 2 T
w = - - 1d; ~ .
arg min jw] ;O‘z[ i(wix+b) - 1] (7.7)
Os pardmetros de treinamento para este algoritmo surgem quando o problema de
otimizagdo ¢ escrito na sua forma dual, conforme a expressio seguinte,

N N7 =Ny
@ =arg max ol ey~ gy 3o enoydidi K (%, %)
[+

N7
. ooyd; =0
Sujeito a: 2izy id
0 Lo < C
onde C é um parametro especificado pelo usudrio que denota o limite para os multipli-
cadores de Lagrange «, d denota a saida desejada, x denota o conjunto de entrada e
K{x;,x;) é o kernel produto interno,

Para a obtencio de uma rede com alta capacidade de generalizagio, o usuario deve
escolher o kernel e consequentemente seus parametros (variancia para kernel RBF) e um
valor para o pardmetro C. A solugio w Y™ ¢ altamente sensivel a estes parametros

e principalmente para problemas multidimensionais o ajuste destes é feito através de
miltiplas tentativas.

O método MOBJ também trabalha com reducdo da norma do vetor pesos e as solughes
Pareto-6timas podem ser conseguidas através da Equacgo (7.8),
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w; = aIg min Zf_ﬂ [dr, — f(xn.;w)]z, w e R® (7.8)
Sujeito a: hwil <N 7=1,2,...,¢

onde N; é a norma para o j-ésimo problema de otimizacio e ( é o nimero total de

solugdes a serem geradas. A solugdo MOBJ w* é dada pelo decisor implementado segundo
a Equacdo (7.9).

Ny
wh=arg min 3 [dy - flagwill, W€ W (79)

Wi i=1

Por construcao, o algoritmo MOBJ encontra solugoes Pareto-6timas para o problema
e o decisor deve escolher uma entre estas. O conjunto Pareto-6timo W* é limitado a um
numero { de solugbes e o processo de validagdo ¢ eficiente como demonstra o Teorema 2
no Capitulo 5.

Os demais métodos baseados em validagdo como o ES e o CV utilizam dados de
validagéo para buscar uma solugdo em um universo irrestrito de solugdes de dimensao R*.
Portanto, se a rede ¢ demasiadamente complexa, existe a possibilidade dos métodos ES e
CV alcangarem uma solucdo que esteja super-ajustada aos conjuntos de treinamento e de
validagdo ao mesmo tempo, principalmente quando se tem ntimeros pequenos de padrdes.
Os algoritmos ES e CV néo fazem redugio de norma por construcio sendo que solucdes
de normas adequadas podem ser conseguidas por validagio. O algoritmo CV & mais
eficiente que o ES uma vez que este utiliza varios conjuntos de treinamento ¢ validacio.
As simulagdes mostraram que, nos casos onde as solugdes ES e CV se aproximaram da
melhor solugdo MOBJ no espago dos objetivos, estas solugbes resultaram em capacidades
de generalizagdo semelhantes.

Os métodos WD e OBD fazem redug¢io de norma, o primeiro pela redugio da magni-
tude e o segundo pela eliminagio de pesos. Ambos os métodos podem alcangar solugdes
Pareto-6timas dependendo da escolha dos valores dos parametros de cada método. Nas
simulagdes realizadas, o algoritmo OBD retornou solugbes de normas mais elevadas que
0 necessario }& o algoritmo WD retornou solugdes semelhantes 4s solugdes MOBJ no que
diz respeito & capacidade de generalizagio com excec¢io do caso de regressao onde nio se
conseguiu um ajuste adequado para a constante de queda dos pesos.

O algoritmo BP também pode alcangar a regiao Pareto-6tima se a escolha da topologia,
do numero de iteragdes, do nimero de padrdes e do erro a ser alcangado forem bem feitos.
Como isto é uma tarefa dificil, o processo de obtenc¢io de uma solugio que esteja sobre a
regido Pareto-6tima com o algoritmo BP ¢é bastante dificil.

Solugoes sobre a regido Pareto-6tima também podem ser alcangadas com o algoritmo
SVM, dependendo da escolha do conjunto de parametros de treinamento. As solucdes
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SVM nao foram desenhadas no espago dos objetivos para as comparacdes com os demais
métodos por se tratar de uma méquina diferente das demais apesar de se configurar numa
rede com topologia u; X up X u,. Para problemas de classificacdo o somatério dos erros
quadréticos em relagdo aos padrdes de treinamento é bastante elevado uma vez que os
dados estdo na faixa de +1 e a fung¢io mapeada pode estar na faixa de, por exemplo, £10.
O importante para as SVMs é a passagem por zero da funcéo, ou seja, a curva de nivel
onde os valores das variaveis de entrada fazem a fungio mapeada se tornar igual a 0 e a
margem de separagdo, dada pelos valores de entrada que fazem a funcfio mapeada assumir
os valores &:1. Para problemas de regressio, como a fungio de ativagio no nodo de safda
das SVMs é linear, a maquina SVM se parece um pouco mais com as redes treinadas
através dos demais métodos mas ainda assim ndo podem ser comparadas.

A quantidade de padres utilizados no processo de treinamento influencia na qualidade
das solugdes geradas pelos demais métodos abordados neste trabatho. Porém, na medida
que esta quantidade cresce, as solugdes fornecidas por estes métodos ficam cada vez mais
agrupadas no espaco dos objetivos e cada vez mais préximas da solugio MOBJ final.
Ressalta-se aqui a eficiéncia do algotitmo proposto quando se trabalha com poucos padrdes
de treinamento e validagéo.

O método MOBJ tém varias vantagens sobre os demais métodos abordados neste tra-

balho uma vez que solugdes com alta capacidade de generalizagdo sdo facilmente obtidas.
As vantagens séo:

. Possibilidade de se lidar com conjuntos de treinamento e validaciio pequenos sem
muita influéncia no resultado final;

I1. Baixa sensibilidade ao ruido geralmente presente nos dados, principalmente quando
se trabalha com um ndmero ndo muito pequeno de padres;

III. Como vantagem principal, tem-se a facilidade de ajuste dos parimetros de treina-
mento uma vez que a solugdo final ndo é muito sensivel aos mesmos.

Como desvantagem do método proposto pode-se citar o tempo de execucio do mesmo,
uma vez que ¢ solugbes devem ser geradas e para cada uma das ¢ solugbes um problema
de otimizagio deve ser resolvido com a necessidade de célculo de gradientes das funcdes
objetivos, que sdo erro e norma do vetor de pesos. O célculo das ¢ solucdes MOBJ pode
se tornar desnecessdrio se uma heuristica para determinacio de qual solucio deve ser
computada for criada. Esta heuristica sera colocada como proposta de continuidade deste
trabalho mais adiante.

Para resumir, o método MOBJ se mostrou bastante robusto e eficiente, gerando boas
solugdes independentemente da complexidade do problema de aprendizagem. Alguns pon-

tos, entretanto, merecem ainda ser estudados e fazem parte das propostas de continuidade
deste trabalho,

PPGEE Teixeirs, B A (2001) UFMG



128 Discussoes, Conclustes e Propostas de Continuidade

7.2 Propostas de continuidade

Existem alguns pontos importantes a serem investigados para que o método proposto seja
implementado de forma eficiente. Estes pontos siio relacionados a seguir:

e Implementacdo de heuristicas que torne desnecessario o calculo das ( solucoes MOBJ;
Conforme mencionado anteriormente, a necessidade de calculo das ¢ solugdes MOBJ
possui um custo relativamente elevado principalmente se comparado ao custo com-
putacional de métodos que geram apenas uma solucdo baseada em parimetros. Os
demais métodos abordados foram concebidos para serem eficientes, computacional-
mente falando. O algoritmo proposto utiliza técnicas de otimizacio genéricas e foi
concebido para obtencao de uma solugfio com capacidade de generalizagio elevada

porém, nao foram tratados fatores que possam resultar em melhoria da eficiéncia
computacional.

A implementacéo de heuristicas que possibilitem o cilculo de apenas algumas solu-
coes Pareto-6timas pode proporcionar um grande ganho em eficiéncia computacional
para o método MOBJ. Uma alternativa para reduzir o nimero total de iteragdes
pode ser feita, por exemplo, através da realizagio de busca pela “secdo aurea”. Desta

forma, um numero 6timo de iteracdes seria realizado para se obter a solugio final.

o Possibilidade de se efetuar pruning;
Conforme pode ser visto na Figura 7.2, a qual compara os vetores de pesos de uma
solugdo MOBJ e de uma solugdo BP, muitos elementos do vetor correspondente
a solugio MOBJ possuem valores muito baixos, dando a indicacdo de que estes
elementos nao contribuem ou pouco contribuem para o caleulo dos valores de saida
da RNA. Portanto, a eliminagao destes pesos abaixo de uma certa magnitude podera

reduzir a topologia da rede, proporcionando solugdes com topologias mais simples.

Pesos — Algontmo MOBY Poson - Algeritmg BP
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Figura 7.2: Vetores de pesos MOBJ e BP
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* Implementacio de novos decisores;
O decisor implementado se baseia em dados de validagio para escolha da melhor
solucdo MOBJ. Este decisor ¢é eficiente mas necessita de um conjunto de validagéo.
Por isto, outras formas de decisio podem ser pesquisadas e, por exemplo, fazer
decisbes baseadas nos residuos entre as solugoes MOBJ e os dados de treinamento.
Estes residuos podem trazer alguma forma de se escolher a methor solugao.

¢ Utilizagio em outros tipos de redes;
O método criado neste trabalho foi aplicado apenas a redes do tipo MLP porém

aplicagdes deste método a outros tipos de redes como RBF por exemplo ainda sdo
questdes totalmente abertas.
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Apéndice A

Apéndice : Rotinas MOBJ

A.1 Interface para o algoritmo MOBJ para problemas

de classificacao

Clhgry Moy 1 MO T Multi-obiective afgoricim:

Figura A 1: Interface para o método MOBJ para problemas de classificacdo

A Figura A.1 traz a interface para problemas de classificagio de duas classes. Basicamente,
0 usudrio podera entrar com os parametros de treinamento e as saidas do programa sao trés
graficos. No maior deles é mostrada a curva de decisio para o problema de classificacgao,
o segundo no canto superior direito mostra o conjunto Pareto-6timo para o problema em
questao e no iltimo, todas as solugdbes MOBJ computadas sdo mostradas.
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A.2 Interface para o algoritmo MOBJ para problemas

de regressao

Figura A.2: Interface para o método MOBJ para problemas de regressdo

A Figura A.2 traz a interface para problemas de regressdo para uma varivel de entrada
e uma de saida. Nesta, o usuirio podera entrar com os pardmetros de treinamento e
as saidas do programa sao trés graficos. No malor deles é mostrada a regressdo para o
problema em questio, o segundo no canto superior direito mostra o conjunto Pareto-6timo
e no ultimo, todas as solugbes MOBJ computadas sdo mostradas.

A.3 Listagem dos programas mais importantes - Lin-
guagem: MATLAB

As Rotinas foram implementadas em MATLAB e estdo preparadas para treinamento de
redes com duas camadas, sendo uma intermediaria. O nimero de neurénios do nivel de
entrada, da camada intermediaria e da camada de saida é flexivel deixando o usuario livre
para a escolha da topologia.

Os principals programas sao:

Lancador do MOBJ implementado via método de relaxagéo;

@

Lanc¢ador do MOBJ implementado via problema e-restrito;

@

Método Elpsoidal;

Q@

Calculo dos Gradientes.
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A.3 Listagem dos programas mais importantes - Linguagem: MATLAB 139

A.3.1 Lancador do MOBJ - Método de relaxacao

o

% Pragramo mobjr.m

% Objetivo + Aplicacne de tecnicns de ¢otimizano multi-objetive para treinamento de rnosg
% o partir de dedos de uma RMA superdimensionada , encontrar o Pareto—stime

%

% Roselito de A  Teixeiro

% roselito@epdee ufmg br

o

clonr ;

nntwarn off

disp (*
disp (M cbmir crro e cm o MOBI - REGRESSION . ... ... e ke )
disp {: ")
arqd = input('BEatre_com_argquivo_.de_dados . | A B I
nrqr = input{'Entre.com_arquivo_da_RNA .o [V B
args = input{'Entre_com_arquivo_para_sslvar_ simulacaeo :_.","'8");
arqt = input{'Entre_com_arquive.de_dadoa_ de_ teste{op).:.",'8"');
disp (* )
disp('Intervalos_porn,.geracae _do,_ vetor . v' ),
disp (: )
varl = input( Entre.cam.um,vetor. 3, posicoes. poarn.intervalo 1 {inicie fim. .n_pontes].:.');
vor? = input(’ Entre.com. um,vetor . posicees para,intervalo 2. }inicio_fim_ n_pomies]._:_"};
diap (3 %)
diap (' Tamanho . dodg_ elipnoides');
disp ( )
if isompty(vari) & isempty(var2)
nr = input{’' Entre com.o,0nmero, de.¢irepotios . vowuwmmmin' )i
end
If “isompty{varl)
It lopgth{varl) "= 3
disp ('O_vetor _deve_ poasuir_tres_elemonton 1"}
braoak
ond
ond
if “isompty (var2)
if length(ver2) ~= 3
disp {'O.vetor_ deve.possuir tres_clemontos '),
broak ;
cnd

ond

If “isempty (arqt)
favai{’laad " ,arqt};
X_t = X"; % dades arquivo de teste com ruido
D _t=D'; % dados arquive de teste com ruido
end

if inempty{arqr) | laempty(nrqd}
help mobjr
break ;
zlss
feval('laad ' ,arqr);
feval( toad" ,arqd);
end

% avaliar J1 noe ponte {istar
flatav = wiwk(blal,wlal,b2al,w2al);

dlatar = (1/tongth(D)) » sum{(D' —« gimuff(X', wilsl,bisl,'tanaig’ w2sl b2s), purelin'}) "2}
J2carr = norm{ fistar);

% f2« - ghsoluo que minimiza s segunda funceo objetivo
f2otor = seoros(size(flatar)};

hls2=scros{sizo {blal }}:

winl=serocs(alze{wlsl)};

b2a2=seros(sine (b2sl }));s

w2s2=xoros(size (w2sl));
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% pvnline J1 no
Nesry =

% avaliar 12 no
F2atar = norm({f2

% vetores de obj
fl =[Jistar J2co
2 =[lteorr J2st

%% fe vetor de
futopi = [flatar
% excolha de etn
etod = 0 1

wi =
wi

0. 0001 +rand
[wh 3 etal)

% gern alpha npo
if isempty{varl}
alphn =

(t/langth{D))

objietives corrcapondente a

ponte f2etnr

= sum{ (D — gimualf(X .wls?2._ bls?. "tonsig ,w2s2.b242. "purelin’)}

ponto f2star
star };

etivos
rr] "y
ar}

sspocindos o epds fmnimo

-

solucno ¢utpica do problema
J2etar]

suficientemente grande
nisiza{flaotar});
3

jgunlmente espacado

linspneoe (0,1,nr);

elacifl isempty{var2)}
aipha = tinspace{varl ({).vorl{2}.varl (3}};
oloe
alphe = linspace{varl {1}.varl {2}, varl {3));
sipha = [alpha jinspace{var2(}1).var2(2}. var2{3))];
and
Y

% Parn otimizar,
gfuncao = "gfobj

Q0 = relip{l)say
epail (1} = 1e—9;
epsil {2} = le-3;
epoil (3) = le~4;
cpo = 1j;
PO = [];
v = [}
minimo _erre = 10
fim =1;
relip = {10 2},

utilizecae do metode elipsoidal
£l % calewio dop gradientes

e{longth{w0}.length{w0));

0;

while {cpo <= length{alpha)) & fim == }.

Vo=

futopi +
fwstar] = e¢lp

i

Qo

wl =

relip(2)
wetar

PO

PO weta

% nvaliacoo o
If Tisempty(n
[wl,b

aiphe{cpo)e{ft — futapi} + (l-alphafcpod)+(f2 — Tutepi);
oscx (gfuncao . wl. Q0. cepsil . D. X, etal ,v.futopi,cpo,neurs);
seye(length(w0). Jength{w8)); % reducac da regisc de procurs

% portinde do minimo da iteracoo oanterior

vl

¢ o nlg. MOBF fa encontrou a melhor solucao

rgt)
1.w2,b2,eta] = wk2w{PO(:,cpo)},neuro ,X,D);

a_mobj = uimuff(x__t.wl.bl tansigt ,w2, b2, "purelin ),

e = {1/length(D_t))«sum{({D_t ~ 5_mobj). ~2);
If v > minimo_erro
fim = 0,
olae
minimo_erro = e;
epa = tpo +1;
end
olsn
cpo = cpo +1:
ond
Gir
ond
feval( save'.arqge};
% <fire argquive>
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A.3.2 Lancador do MOBJ (Método e-restrito)

% Programn mobjr_new_1 m

% Qbjetivo . Apiicacno de tecnicas de golimizano multi-ebjetivo pare treinamento de rnas
% & miede Pe
%

%% Hopolita de A Teixecira
% roneltof@epdee ufmg br

o7
o

cloar
nntwarn aff

diap g
O ("o e mm e m e mmmm MOBI L~ REGRESSION. .. . e e s s e e cimmmasn )

diap {- "
argd = input{'Entre_com_arquive_de_treinamnete . . TN B
args = input(‘Entre.com.orquive.pars_sslvar simulacas ' s B' )
neure = input{’ Entre_com.o,numero_ de _ negronios  nh ce_ 3. " )3
dnormu = input{'Entre_com_.o. Delta_normo .. - RETE
miter = input(‘Numcrn4de‘mnximo,dc_,Sotucocs)’(}, VA
peradn = input (' Usar_parada.por.validncoo {a/n}:i.' . 's');
if porada == 's°
arqv = input(‘'Entre_com_arquivo.de.Validacao PR I
tond (arqgv . "Xt 'De', ' Xauxt’ " Dauxt’);
ainn
arqv = |3
and
lcad (argd, 'X’ D', 'Xaux", ‘Daux’):
fwlal blsl,w2ai,b2sl} = initf{ (X', neuro - tansig'. D', 'purelin');
[istnr = w2whiblnl wilsl, b2af w2l )1
% f2e - golucao que minimiza & segunda funcso objetivo
f2star = teros{msizo(flatat));
blg2=garas(sise{blsl ) };
win2=roros{size (wlal});
b2s2=zaros(size (b2al ) )5
wlsl=reros{size (w2al});
e avalinr Jl na ponto f[2atar
Jleors = (1/length(D)) « sum({D’ - simu!f{X',wia'A,bls‘l.'tnnaig’,w2s?.b2s2.‘purelin‘}) ~2Y):

J2star = O
£2 ={Jlcorr ; Jistarl},
wh = € 00israndn{size{fletar});

% Para otimizar, utilizacso <o metodo clipeaidal
gfunecno = 'plobjr _new ', % gradiente

Q0 = 20sayef{length(wld), longth(wl)}:

epoii{l) = le—9;
epeil (2) = le~3§;
epsii(3) = le-Ty
epo = 1

PO = []:

fim = 1;

minimo _erro = 100;
v o= B

while {cpo <= miter} & fim,
v = v + dnotmas;

disp ([*Iteracan.:." numlate{cpo}]}

[watar} = clip_reg_nuw(gl'uncno,wD,QD,cpsi]‘D.X,v,neum);

Q0 = 20seye(length{wd) length (wl)):

wh = watar; % partindo de minimo dn iteracao anterior

PO = [PO watar ]
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% nvaiincao se o algy MOBJ! ju encontrou s melhor solues
if “isempty(argv}

fwl.bl.w2.b2,eta] = wk2w{PO(:.cpo}.neuro.X D}
a_mob] = simull{Xt'. wi._bl, "tansig’ .w2,b2, 'purelin’);
0 = (1/length{Dt})esum((Dt" — s_mobj} ~2);
if ¢ > minimo_erro
fim = O;
oloe
minimo_erm = g;
epo = cpo +1;
and
wlsa
cpo = cpo +1;
and
ond

feval({'save .arqgs);
o

<fim arguivo>

A.3.3 Meétodo Elipsoidal - Algoritmo

Algoritmo 3 Elipsoidal - Minimizar
Ajustar parametros iniciais; {Dados provenientes do Algoritmo 1}
fim < 0; {Varidvel auxiliar para parada}
s <=0
5] <= m
Enquanto fim # 1 do
Avaliar o gradiente da funcdo a ser otimizada; {Ver Apéndice A}
mgy <= maz(g); {gr € o gradiente da fungio}
gr < gr/mgx; {Gradiente normalizado}
v <= g o+ Q% B
se v < ¢; entao
d < ~Qy * g/ /Vk;
wi <= Wi +d*(1+nxs)/(n+1); {Com deep cut, s = 0.1}
Qe = (02 % (1= 2)/(n% = 1)) # (Qe— (2 (1 +n+8)/((n+ 1)+ (1 + 8))) # d + d7);
kek+1;
senao se mg; > ¢ entao
fim<41
senao
fim&1
fim se
se (k > numter ) ou (((maz{abs(wi — wi,)) < €) e (mgs < €))) entdo
fim<«1
fim se
fim Enquanto

A.3.4 Meétodo Elipsoidal - Listagem do programa em Matlab

5

% Progroma efip reg new - metodo elipsoidal

o,

function {wk| = elip_reg uew(gfuncao,wk,Qk, epail ,D.X,v,ncura)
k = 0;

fim = &;

n = longth{wh);

5 = .01;
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A.3 Listagem dos programas mais importantes - Linguagem: MATLAB
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while {" fim}
gk = fewal(gfuncae X,D,wk,v neuro);
mgk = max{abs{gk)}):
gk = ghk/mgk;
vh = gk'=Qikegk;
I {vk > epail (1))
4 = ~Qkegh/aqrt (vk);
wha = wh;

wh @ wh + de{ltnes)/{n+i);

Qk 2 (n"2e{1—3°2)/(n"2-1))e(Qk=(2=(14nrs)/((n+1)a{l+s))}eded’};
Qk w lew~llseyo{sizse (Qk))} + Qk;

b= ko4 1

if abs(norm{wk)-v)<.00]
fim = 1;
and
slse
fim = };
end

if (k> 8000} | {(mox(obe(wk-whka)) < epril (3}} & { mgk < epsil {2}

fim = 1;

disp (['k : ° numlste(k} * max(obs(wk-wha}}= ' pumlstr{mnx{abs{wh—wkoa)))

and
end
Yt

+

gk

numIstr{rmgk }])

A.3.5 Calculo dos Gradientes

oe
tr

% Funeno [gh} = globjr_new (X ,D,wh,v, neuro}
%

% Objetivo : funcoo para calcuio dos gradientes
oy

function [gh] = glabir_new (X,D,wh, v, neuro}
length_D = longth{D};
whkr = wh;

nkx = mormiwk};

[W: Bl W2 B2, eta] = wkaw{wk, neuro, X' D'};

erro = DY - sbmuff (X, W1, B, tansig ', W2 B2 'purelin’);
nasux = tanh{WleX'+Bleones{siza (X'}));
slux = ) - pedux “2;

%

% gradiente em relacoo an Wi
¢l Wi = (-2 /iength_D) » erro =X+ anux';
4l W1 = W2' =d]l_WL';

o
T

o,
T

% gradiente em rolacaa an B3
di_Bl = (~2/length D) « errovapux’;
dl_Bi = W2' «dI_B1';

<

o
o,
o

Y% gradiente em rolacoa anh W2
dl W2 = (~2/jength_D) « erro-npaux 'y
d)_wa = dI_W2;

L

o
(74
r

% grodiente em relacoo aan B2
d] B2 = (-2/tength D} » sum(D' — W2 « asaux — 82y

oo

Py

% gradiente do funceao objetive
gk = [dI_B1;dJ _Wi;d}_B2;d}_W2];

o

o
or

% calculo do gradiente da restricao
Dgl = whkx/nkx;

72
Tor

SEQ = (1/iength_D) » sum{{D — simuff{X*, Wi Bl -~tannig' W2 B2 'purclin’)) “2):

gl = nkx ~v;
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144 Apéndice : Rotinas MOBJ
disp {| erro: ~ numistr(SEQ) ' == Normn: numatri{v) '/ ' sumetr{nkx) »  Gl: num3aste{gl }})
if g1 >0
gk = Dgl;
ond
% < fim orquive>
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