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Resumo

MEDINA RODRIGUEZ, R. A. Algoritmos Evolutivos aplicados ao Classificador baseado
em Segmentos de Reta. 2012. 89 f. Dissertacao (Mestrado) - Instituto de Matemaética e Estatis-
tica, Universidade de Sao Paulo, Sao Paulo, 2012.

Nos ultimos anos o uso de técnicas de aprendizado computacional tornou se uma das tarefas
comumente realizadas, pois tem intimeras aplicagoes de reconhecimento de padroes, tais como: reco-
nhecimento de voz, classificagao de texto, reconhecimento facial, diagnéstico por imagens médicas,
entre outras. Dessa forma, um grande ntimero de técnicas que lidam com este tipo de problema
tem sido desenvolvido até o momento. Neste trabalho apresentamos uma alternativa para melhorar
a taxa acerto de classificacao do classificador binario SLS, que apresentou resultados comparéveis
com as SVMs. Nesse método, o Gradiente Descendente € utilizado para otimizar a posi¢ao final dos
conjuntos de segmentos de reta que representarao cada classe. Embora convirja rapidamente a um
valor 6timo, muitas vezes é possivel o algoritmo parar em uma regiao de 6timos locais, que nao
representa o minimo global. Dado esse problema, foram utilizados diferentes algoritmos evolutivos
em combinagao com o Gradiente Descendente a fim de melhorar a acuracia do classificador SLS.
Adicionalmente & aplicagao de algoritmos evolutivos na fase de treinamento do classificador SLS,
foram exploradas duas propostas: (i) explorar o uso de diferente nimero de segmentos de reta para
representar a distribuigdo de dados de cada classe. Dado que no algoritmo original do método SLS
o numero de segmentos de reta é igual para cada classe, o qual pode significar alguma perda de
acurécia ou sobreposi¢ao dos segmentos de reta; (i) estimar a melhor combinacdo de segmentos
de reta a serem usados para cada classe. O uso de diferentes quantidades de segmentos de reta por
classe pode ser de ajuda na obtencao de melhores porcentagens de acerto, mas determinar uma
quantidade “6tima” que permita representar cada classe, é um trabalho dificil. Assim, usamos o
algoritmo X-Means, que é um algoritmo de agrupamento, para estimar o nimero de segmentos de
reta. As propostas exibiram bons resultados que possibilitam a aplicacao do classificador SLS, com

um algoritmo de treinamento hibrido, em problemas reais.

Palavras-chave: Segmentos de reta, aprendizado computacional supervisionado, algoritmos evo-

lutivos, algoritmos de otimizacao, reconhecimento de padroes.
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Abstract

MEDINA RODRIGUEZ, R. A. Evolutive Algorithms applied to the Straight Line Segment
Classifier. 2012. 89 f. Dissertagao (Mestrado) - Instituto de Matemaética e Estatistica, Universidade
de Sao Paulo, Sao Paulo, 2012.

During the past years, the use of machine learning techniques have become into one of the
most frequently performed tasks, due to the large amount of pattern recognition applications such
as: voice recognition, text classification, face recognition, medical image diagnosis, among others.
Thus, a great number of techniques dealing with this kind of problem have been developed until
now. In this work, we propose an alternative training algorithm to improve the accuracy of the SLS
binary Classifier, which produces good results that can be compared to Support Vector Machines.
In that classifier, the Gradient Descent method has been used to optimize the final positions of two
sets of straight line segments that represent each class. Although, this method quickly converges
to an optimum, it is possible that the algorithm stops at a local optimum region, which does not
guarantee a global minimum. Given that problem, we combine evolutive optimization algorithms
with the gradient descent method to improve the accuracy of the SLS Classifier. In addition to
our proposal of using evolutive algorithms, we also developed two proposals: (i) we explore the use
of different number of straight line segments to represent the data distribution. Since the original
SLS classifier algorithm uses the same number of segments for each class, which could lead to a
loss of accuracy or straight line segments overlapping. So, using different number of segments could
be the way to improve the accuracy; (ii) estimate the best combination of straight line segments
to represent each class. Finding an “optimal” combination, can be a very difficult problem, so we
propose the X-Means algorithm to determine the number of segments. The proposed methodology
showed good results which can be used to solve some other real problems with the SLS classifier

using the proposed hybrid training algorithm.

Keywords: straight line segments, supervised machine learning, evolutive algorithms, optimization

algorithms, pattern recognition.
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Capitulo 1

Introducao

A tarefa de buscar algoritmos que a partir de instancias fornecidas por um tutor externo pro-
duza hipoteses gerais que permitam fazer previsoes futuras, é chamada de Aprendizado Supervisi-
onado [Kotsiantis 2007]. Em outras palavras, o objetivo do aprendizado supervisionado é construir
um modelo conciso de predigao de rotulos, geralmente uma fungao (chamada de classificador), a
partir de um conjunto de dados de treinamento (pares de exemplos).

Neste tipo de aprendizagem, é um tutor quem fornece um rétulo ou um custo para cada exemplo
de treinamento, sendo o objetivo a minimizagao da soma dos custos dos exemplos [Duda et al, 2001];
finalmente o classificador resultante é usado para atribuir rétulos a novas instancias de teste. Cabe
ressaltar que neste trabalho vamos nos focar s6 na classificagao binaria, ou seja dois rotulos {0, 1}.
Desta forma vamos procurar por uma funcdo f : R — {0,1} a partir de n pares de exemplos:
En={(zi,y;) e RIx {0,1}:i=1,2,....,n}.

1.1 Motivacao

A classificacdo supervisionada é uma das tarefas frequentemente realizadas e estudadas, pelas
intimeras aplicacoes tais como: reconhecimento de voz, reconhecimento de caracteres, mineragao de
dados, entre outras [Bishop 2006; Duda et al, 2001]. Assim, entre os métodos comumente utiliza-
dos, podemos citar os Classificadores Lineares, Redes Neurais, Redes Bayesianas e Maquinas de
Suporte Vetorial (SVM) [Kotsiantis 2007]; sendo estas altimas consideradas como o estado da arte
em méquinas de aprendizado, por ter um forte embasamento matemaético e bons desempenhos em
casos praticos [Abg 2010].

No trabalho de Ribeiro e Hashimoto [2010], foi introduzido um novo método baseado em seg-
mentos de reta, chamado de classificador SLS (Straight Line Segments), o qual consiste em encontrar
uma fungao baseada na distancia entre pontos e dois conjuntos de segmentos de reta para resolver
problemas que envolvem separagao de duas classes (classificagdo binaria). Nesse trabalho foi mos-
trado que o classificador SLS é uma boa alternativa para ser usada em aplicacoes reais e comparavel
em termos de taxa de classificacado com as SVM, para a classificagao binéaria.

Este trabalho de dissertacao explora a fase de treinamento do classificador SLS, a qual original-
mente usa um numero predeterminado de segmentos de reta e o método do Gradiente Descendente,
como algoritmo de otimizacao, para encontrar as melhores posi¢oes dos conjuntos de segmentos de
reta a fim de melhorar a acuracia do Classificador SLS. Assim propomos aplicar a combinacao de
diferentes algoritmos evolutivos com o gradiente descendente, na fase de treinamento, com o intuito
de incrementar as possibilidades de encontrar um 6timo global ao gerar diferentes solucées como
populagao inicial.
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INTRODUCAO 1.2

1.2 Objetivos

Tendo em consideracao que nosso objetivo principal é melhorar a acuracia do Classificador SLS,

este trabalho tem os seguintes objetivos especificos:

(a)

Melhorar a taxa acerto de classificacao do método SLS utilizando um outro método de otimi-
zacao na fase de treinamento.

No método SLS, o gradiente descendente é utilizado para otimizar a posi¢do final dos con-
juntos de segmentos de reta que representam cada classe. Embora convirja rapidamente a um
6timo valor, muitas vezes é possivel o algoritmo parar em uma regiao de 6timos locais que nao
representa o valor minimo global. Dado esse problema, foram utilizados diferentes algoritmos
de otimizagdo em combinacao com o Gradiente Descendente a fim de melhorar a acuracia do
classificador SLS.

Explorar o uso de diferente nimero de segmentos de reta para representar cada classe.

Dado que no algoritmo original do classificador SLS o nimero de segmentos de reta é igual para
cada classe, o qual pode significar alguma perda de acurécia ou sobreposicao dos segmentos de
reta. Neste trabalho estudamos o desempenho do classificador quando s&ao utilizadas diferentes
quantidades de segmentos de reta por classe e apresentamos as taxas de acerto para as diferentes
configuracoes do classificador SLS.

Estimar o melhor niimero de segmentos a ser usado por classe.

O uso de diferente ntimero de segmentos de reta por classe pode ajudar na obtengao de melhores
resultados com relagdo a porcentagem de acerto do classificador SLS, mas determinar a ntimero
“otimo” que permita representar cada classe, é um trabalho dificil. Assim, propomos o uso do
algoritmo de X-Means |Pelleg ¢ Moore 1999|, para estimar o niimero de segmentos de reta.

Analisar o desempenho de classificagao através da aplicagdo do classificador SIS a problemas
reais.

Finalmente aplicar o método SLS a problemas reais incluindo a respectiva comparacao com as
SVM, pois é o método comumente utilizado na literatura.



Capitulo 2

Fundamentos Teodricos

Atualmente, o rapido crescimento do poder computacional tem permitido o processamento mais
rapido de grandes conjuntos de dados, além de também, facilitar o uso de diversos e elaborados mé-
todos para anélise e classificacao de dados. Ao mesmo tempo, a demanda de sistemas automaticos
para o reconhecimento de padroes tem aumentado enormemente devido & grande disponibilidade
de bases de dados e rigorosos requisitos de desempenho tal como: velocidade, precisao e custo.

Hoje em dia, lidamos com desafios do mundo das altas tecnologias como: deteccao de faces,
deteccao de voz, recomendacao de livros, leitura de manuscritos, entre outros; os quais podem ser
resolvidos usando um computador. Mas para enfrentar estes desafios, é necessario programar o com-
putador para que ele tenha capacidade de aprender a partir de um conjunto de exemplos fornecidos
por um tutor além de treinar com eles.

Dada entao a necessidade de programar o computador, criou-se o conceito do aprendizado com-
putacional. No ano 1959, Arthur Samuel definiu o aprendizado computacional como a area de
estudo que fornece aos computadores a capacidade de aprender sem serem explicitamente progra-
mados [Samue] 1959].

2.1 Sistema de Reconhecimento de Padroes

Existem diversas maneiras de abordar reconhecimento de padroes, uma delas esta representada
conforme a Figura 2.1. A mais simples e intuitiva abordagem para modelar um classificador estéa
baseada no conceito de similaridade: padroes que sao similares devem ser atribuidos & mesma classe.
Uma medida de similaridade muito utilizada ¢ a medida de correlagao [Kotsiantis 2007]. Uma das
abordagens mais estudadas na literatura, é a classificacao estatistica, na qual procura-se sempre
saber qual é a probabilidade de um padrao pertencer a uma classe, associando a decisao a um risco

de erro.

Pré-Processamento

dos Dados
Defini¢do dos Dados o Selegéao do Algoritmo Treinamento Avaliagdo dos Classificador
de Treinamento de Classificagao > Dados de Teste
s ¢ o ®
¢ * *
Treinamento Teste

Figura 2.1: Representacdo de um sistema baseado em Aprendizado Computacional Supervisionado. Figura
adaptada do artigo apresentado por Kotsiantis [2007]



4 FUNDAMENTOS TEORICOS 2.2

No survey de Jain et al. [2000] é feita uma classificacao das diferentes estratégias utilizadas para
desenhar classificadores baseada no tipo de informacao disponivel sobre as fungoes de densidade de
probabilidade. A Figura 2.2 apresenta uma a classificagdo das abordagens que sao utilizadas em Re-
conhecimento de Padroes. A abordagem aplicada na construgao do classificador, objeto de estudo,
neste trabalho (classificador SLS - Straight Line Segments) esta ressaltada em linhas pontilhadas,
conhecida como abordagem geométrica, a qual frequentemente constréi as fronteiras de decisao a
partir da otimizagao de determinadas fungoes de custo [Jain et al, 2000], e sem pressupor nenhuma
forma de distribuigao.

Fungio de Densidade de Abordagens baseadas em Densidade
Probabilidade
Abordagem Geométrica
____ Abordagem seguida na construgio do
classificador SLS
. - —
Conhecida " - Desconhecida | *+
- - \
. 7~ \\
/ ‘
Teoria de Decisio )| Aprendizado \. Aprendizado Nao
de Bayes ‘ Supervisionado ' Supervisionado
‘ I
]
]
J
Paramétrico *. Nao Paramétrico I Paramétrico Nao Paramétrico
\ '
N 1
- \ l
Regras Regras Estimigiq\de Construgido de J| Mistura de Anélise de
"Otimas" "’Plug-in”’ Densidade * 4 | Fronteira de Decisdo , Solugdes Agrupamentos
™~ ~

\.'\__/

Figura 2.2: Diferentes abordagens em Reconhecimento de Padroes. Diagrama adaptado do trabalho apre-
sentado por Jain et al. [2000].

Dadas as diferentes aplicagbes emergentes, é claro que nao existe uma tnica abordagem para
atingir uma classificagao 6tima e, é assim que multiplos métodos e abordagens tem sido usados.
Consequentemente, combinar varios classificadores é uma prética comum em Reconhecimento de
Padroes [Rocha e Goldensteiy 2009].

A seguir apresentamos um breve resumo de técnicas de Aprendizado Computacional utilizadas
na area de Reconhecimento de Padroes.

2.2 Aprendizado Computacional Supervisionado

O problema central da aprendizagem ¢é induzir (construir) fung¢oes gerais a partir de exemplos de
treinamento especificos. Informalmente, qualquer processo que é capaz de “aprender um conceito”
a partir de exemplos que o ilustram é denominado aprendizado.

O objetivo do aprendizado computacional supervisionado, na classificagao binéaria, é construir
um modelo conciso de predicao dos rétulos para duas classes, geralmente utilizando uma funcgao
f:R*— {0,1} a partir de um conjunto de dados conhecidos, representado por pares de exemplos:
E, = {(zi,y;) € R4 x {0,1} : i = 1,2,...,n}. Neste tipo de aprendizagem ¢ um tutor quem for-
nece um roétulo para cada categoria ou um custo para cada padrao no conjunto de treinamento e
o objetivo é reduzir a soma dos custos desses padroes, onde o classificador resultante é usado para
atribuir rotulos as instancias de teste [Duda et al, 2001].
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A eficacia do espago de representacao (conjunto de caracteristicas) esté determinado pela melhor
forma em que os padroes pertencentes a diferentes classes podem ser separados. Dado um conjunto
de padrdes de treinamento para cada classe, o objetivo é estabelecer fronteiras de decisdo no espaco
de caracteristicas, que separem os padroes em suas respetivas classes.

Considera-se que uma maquina de aprendizado é consistente quando a expectativa de erro na
fase de teste, ou seja, quando os novos dados sao apresentados & maquina ja treinada, € bem proxima
da expectativa de erro do classificador. Considera-se um erro quando a maquina de aprendizado
rotula divergindo do tutor [Ribeirg 2009).

Nas seguintes subsegoes iremos descrever brevemente trés dos métodos de Reconhecimento de
Padroes existentes, os quais tem alguma relacao com o trabalho proposto nesta dissertagao.

2.2.1 Classificador de Bayes

Sendo que a probabilidade de um evento discreto A ocorrer é P(A), e dada uma variavel alea-
toria continua (z) a fungao de densidade de probabilidade é definida como p(z). Para um vetor de
variaveis aleatorias x, a func¢ao de densidade de probabilidade é definida como p(x), e a probabili-
dade condicional de A dado B é P(A|B). Para o vetor x, p(x|A) é definida como a probabilidade
condicional de A dado x [Jain et al, 2000; Kotsiantis 2007].

A abordagem Bayesiana supde que as probabilidades de cada classe P(w;) e as densidades de
probabilidade condicionais p(x|w;) de x com respeito a cada uma das classes w;,i = 1,2, ...,C, sdo
conhecidas [Figueiredq 2004]. Sabendo o valor das probabilidades condicionais, podemos utilizar o
teorema de Bayes para calcular a probabilidade a posteriori, ou seja P(w;|x), definida como:

p(x|w;) P(w;)

Pl =700

(2.1)

onde:
e p(x|w;) é a probabilidade condicional de classe;
e P(w;) é a probabilidade a priori;
o p(x) = >_5_; P(wj)p(x|w;) que & a evidéncia;
e P(w;|x) é a probalidade a posteriori.

A regra de decisao de Bayes que resulta em uma minima taxa de erro é dada como: “Decidir w; se
P(wi|x) > P(wj|x) para todo j # i". Conhecendo-se as distribui¢oes de probabilidades, classifica-se
sempre com a classe que tem maior probabilidade de ocorrer para um dado x, conforme:

T (x) = arg; max P(w;|x). (2.2)

2.2.2 Maquinas de Suporte Vetorial

As méaquinas de suporte vetorial (SVM ), apresentadas pela primeira vez no trabalho de Vapnik
[1995], s@o as técnicas mais usadas de aprendizado computacional supervisionado [Abg 2010].

Basicamente ¢ um classificador binério, onde o critério de otimizagao é a largura da margem
entre as classes como, por exemplo, a area vazia ao redor da fronteira de decisao definida pela
distancia aos padroes de treinamento mais préoximos. Estes padroes sao chamados de padroes de
suporte e definem a fungao de classificagao. O niimero de padroes é reduzido através da maximiza-
¢ao da margem [Kotsiantis 2007].



6 FUNDAMENTOS TEORICOS 2.2

O problema de otimizacao no treinamento das SVMs, como pode-se observar na Figura 2.3,
consiste em encontrar um hiperplano 6timo, aquele que fique mais longe dos exemplos de treina-
mento mais proximos. Os vetores de suporte estao representados pelos pontos preenchidos. Na fase
de treinamento as SVMs atingem um minimo global, evitando terminar em um minimo local, o
qual pode acontecer em outros algoritmos de busca como as redes neurais.

As SVMs permitem obter 6timos desempenhos de classificagdo em casos praticos. Um problema
da utilizagao das SVMs, segundo Hammer et al. [2004], é a complexidade computacional, pois é
proporcional ao nimero de vetores de suporte resultantes do treinamento, e esse nimero tende a
crescer quando o tamanho da amostra aumenta. Contudo, as SVM sao técnicas de classificagao
binaria, assim no caso de problemas multi-classe este problema se reduz a um conjunto de vérios
problemas de duas classes [Abg 2010].

y2

- ¥

Figura 2.3: Treinamento nas Mdquinas de Suporte Vetorial. Figura extraida do livro Pattern Classifica-
tion [Duda et al, 2001]

2.2.3 Classificador SLS (Straight Line Segments)

Este classificador baseado em segmentos de reta, estd centrado na classificacao binaria e foi
apresentado nos trabalhos de Ribeiro e Hashimoto [2006, 2008]. Uma caracteristica principal nele é
que, ao contrario de usar distancias a pontos (como no método K-vizinhos [Wu e Vipin 2009]), usa
distancias a segmentos de reta, os quais representam infinitos pontos, incrementando a capacidade de
aprendizagem. Um fluxograma do classificador é apresentado na Figura 2.4, onde podemos observar
duas fases: treinamento e teste, as quais serao descritas nesta subsecao.

: Treinamento
Conjunto

de Dados de !

|
. Pre-alocagéo dos Ajuste dos SLSs com ‘
Treinamento 3 i I
. SLSs com K-means Gradiente Descendente !
: e
Loe Ly
n [Teste

o A Calculo de distancias \CO”J'L,
F Y
Joa . 4” dos pontos aos SLSs ! de Dados /
B | Classificados
) ‘

Figura 2.4: Diagrama do fluzo de dados do Classificador SLS, para as fases de treinamento e teste.
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Definicoes Matematicas Basicas [Ribeiro e Hashimotq 2010]

(a)
(b)

()

Dado que o classificador SLS é binario, sdo definidas duas classes: {0,1};

Sejam p, g € R, o segmento de reta (SLS) L, 4 com extremidades p e g é definido como:

Lpg={zeR™ :x=p+X-(¢—p),0<A<1}; (2.3)

Dado um ponto 2 € R?, a extensdo do ponto para R4*! ¢ definida como z. = (x,0); e dado
Lyg C R4, representado na Figura 2.5(a), a pseudo-distancia entre 2 e L é definida como:

dist(ze,p) + dist(x,,q) — dist(p,q)

distP(z,L) = 5 , (2.4)
onde dist(a,b) é a distancia Euclidiana entre os pontos a,b € R4*! ;
Uma colecao de segmentos de reta (SLSs) sera denotada por:
L={Lp.q P € R i=1,.,m}, (2.5)

onde m representa o nimero de segmentos de reta para cada classe {0, 1};

Dado um ponto = € R¢, definimos a distancia de  a uma colecdo de segmentos de reta £ como:

—1
1
I 2.6
istL(z, L) = lim (LezcdistP(w,L)JFg) ’ "

onde € é um valor utilizado para evitar divisao por zero;

Seja C um conjunto de duas classes C = {0, 1}, £, o conjunto de segmentos de reta que defi-
nem a regiao da classe c; e seja S uma sequéncia de conjuntos de segmentos de reta, tal que,
S = (Lo, L1). Entdo, a funcdo de classificacdo ys : R? — C deve associar um ponto em R? &
classe do conjunto de segmentos de reta mais préximo; portanto, deve ser equivalente & seguinte
equagao:

ys(x) = arg { ﬁHlé% distL(z,L.)}; (2.7)

Dados dois conjuntos de segmentos de reta Ly e L1, representados na Figura 2.5(b), para definir
a funcgao de classificacao é necessario definir a fungao discriminante T ., : R¢ — R como:

1 1
T, = li -
20,1 (%) 20 L; distP(x,L) + ¢ L; distP(z,L) + ¢
1 0

; (2.8)

Considerando a funcao discriminante, a fungao de classificagao binaria ¢é definida como uma
fungao sigmoéide, denotada por:

1
] + e 9Ty 2, (2)) ’

YLo,L1 (z) (2.9)
onde g é uma constante real positiva. Esta funcao de classificacao é diferenciavel, e por isso
é possivel usar o método do gradiente descendente [Wright 2010] na fase de treinamento do
classificador SLS.

Utilizando um limiar em 0.5 considerando que x esta na classe 0 quando yz, £, () < 0.5 e, de
outro modo, estd na classe 1. A Equagao 2.9 é equivalente & Equacao 2.7, pela prova extraida
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do trabalho de Ribeiro e Hashimoto [2010] descrita a seguir:
Prova: Se distL(z,L1) > distL(z,Ly) # 0

distL(xz,Ly) > distL(z, L),
distL(x,L1)"' < distL(z, Lo)™!,

distL(z,£1)"' — distL(x,Lo)"1 <0, (2.10)
T(x,S) < 0,
ys(@) < 0.5,

se distL(x, Ly) = 0, entao pelas Equagoes 77 e 2.9: ys(z) = 0 < 0.5;

Prova: Se distL(x, L) < distL(z, Ly) # 0

distL(z,Ly) < distL(z,Ly),
distL(z,£1)"' > distL(x,Lo)™!,

distL(z,£1)"Y — distL(x,Lo)"t >0, (2.11)
T(z,S) > 0,
ys(x) > 0.5,

e do mesmo modo, se distL(x, L1) = 0, entao pelas Equagoes 2.8 e 2.9: ys(z) =1 > 0.5;
-

Figura 2.5: (a) Pseudo-distdncia entre x e Ly, 4, (b) Duas colecées de SLSs: Lo(azul) e Lq(vermelho).
Figuras extraidas de [Ribeirg 2009].

O algoritmo de treinamento deste classificador consiste em duas fases, as quais estao apresentadas
conforme a Figura 2.6:

1. Pre-alocagao dos segmentos de reta: Consiste em encontrar as posicoes iniciais dos seg-
mentos de reta para cada classe. Para atingir este objetivo usa o algoritmo K-Means [Meilg
2006] duas vezes:

(1) O conjunto de amostras ¢ dividido em duas classes {0,1} e depois é aplicado K-Means
com K igual ao nimero de segmentos de reta com os quais vao se representar as classes.
Veja na Figura 2.6(b) um exemplo para K = 2;

(2) O algoritmo K-Means é aplicado pela segunda vez, em cada agrupamento encontrado no
item anterior, com K = 2, como na Figura 2.6(c), pois cada centroide representard uma
extremidade de um segmento de reta conforme a Figura 2.6(d).
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2. Ajuste dos segmentos de reta: O objetivo desta fase é minimizar uma fungao de erro,

neste caso o Erro Quadratico Médio, definido nas Equagoes 2.12 e 2.13 (veja a Figura 2.6(h)).
Para conseguir este objetivo é usado o método de Gradiente Descendente. Apesar do método
de gradiente descendente nao garantir o minimo global e fazer com que a posigao final dos
segmentos dependa da posi¢ao inicial dos mesmos, este método foi aplicado com sucesso
por Ribeiro e Hashimoto [2008].

N
MSE(yco.c,) = Z erri(Yco.c, )| (2.12)

erri(Yco.c,) = Yco,c1 (Ti) — Yi, (2.13)

onde N representa o niumero de amostras no conjunto de treinamento.

Figura 2.6: Pré-alocagio dos Segmentos de Reta (a-e) , Ajuste dos Segmentos de Reta (f-i). Figura extraida
do trabalho de Ribeiro [2009].

2.3 Aprendizado Computacional Nao Supervisionado

O aprendizado computacional ndo supervisionado refere-se a situagoes onde o objetivo é cons-

truir fronteiras de decisao baseadas em dados de treinamento nao rotulados, com o objetivo de
agrupar os dados que sao proximos ou semelhantes entre si. O objetivo do agrupamento de dados,
também chamado de “clustering” é descobrir agrupamentos naturais dentro de um conjunto de pa-
droes, pontos ou objetos. Pois, em vérias aplicagoes de Reconhecimento de Padroes é dificil, caro
ou impossivel rotular com plena certeza, um conjunto de treinamento com sua verdadeira classe
(“ground truth”).
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O anélise por agrupamento é uma técnica muito importante e util. A velocidade, confianga e
consisténcia com a qual cada algoritmo de clusterizagao pode organizar grandes quantidades de
dados constituem boas razoes para usa-los em aplica¢des como mineracao de dados, recuperagao de
informacao, segmentacao de imagens, compressao e codificagdo de sinais e aprendizado computaci-
onal [Kotsiantis 2007].

A seguir descrevemos, brevemente, dois tipos de algoritmos de classificagdo nao supervisionada,
ambos sao utilizados no atual trabalho a fim de comparar qual deles oferece uma melhor represen-
tagao dos dados de treinamento.

2.3.1 K-Means

A idéia do algoritmo K-Means (K-Médias, em portugués) [Meilg 2006]) é fornecer uma classi-
ficacdo de informagoes de acordo com os proprios dados. Esta classificagdo é baseada na analise e
comparagoes entre os valores numéricos dos dados.

Esta técnica consiste em associar ao padrao x, a ser classificado, & classe que ocorre com maior
freqiéncia dentre as K amostras mais préximas a ele, segundo uma disténcia adotada. O algoritmo
atribui cada ponto ao agrupamento cujo centrbide estd mais proximo desse ponto. Algumas das
principais caracteristicas deste algoritmo sao descritas a seguir:

e K-Means é um algoritmo simples que pode ser adaptado a vérios tipos de problemas;

e Identifica agrupamentos hiper-esféricos, pode ser modificado para encontrar agrupamentos
hiper-elipsoidais usando a distancia de Mahalanobis, computacionalmente eficiente;

e E necessario especificar o valor de K e os centros iniciais dos agrupamentos;
e 530 necessarios parametros adicionais para criar novos agrupamentos e fusao de agrupamentos;

e Embora pode ser provado que o algoritmo sempre termina, o algoritmo nem sempre encontra
uma configuragao 6tima, correspondente & minimizacao da fungao objetivo global [MacQueen
1967];

e O algoritmo K-Means é significativamente sensivel aos centros dos agrupamentos iniciais se-
lecionados aleatoriamente. Para reduzir este efeito, o algoritmo pode ser executado varias
vezes;

e Segundo Jiawei e Kamber [2001], o algoritmo é incapaz de lidar com dados ruidosos, pois é
muito sensivel a pontos isolados (outliers).

Sendo assim, o algoritmo apresenta os seguintes passos:

1. Colocar K pontos no espaco representado pelos objetos a serem agrupados. Estes pontos
representam o grupo inicial de centréides;

2. Atribuir cada objeto ao grupo que contém o centréide mais préximo;
3. Quando todos os objetos foram atribuidos, recalcular as posi¢oes dos K centroides;

4. Repetir os passos 2 e 3 até a convergéncia, ou seja, até quando os centroides nao se deslocarem
mais. Isto produz uma separacao dos objetos em grupos a partir dos quais a métrica a ser
minimizada pode ser calculada.
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2.3.2 X-Means

Um problema do algoritmo K-Means é decidir qual é o valor de K, ou seja, o ntiimero de agru-
pamentos. Nesse contexto, Pelleg e Moore [2000] apresentaram o algoritmo X-Means (X-Médias,
em portugués), o qual determina o valor de K no final da execugao. Este algoritmo comega com um
agrupamento e logo continua adicionando agrupamentos até os centréides selecionados modelarem
os dados “bem o suficiente”.

Segundo Bies et al. [2009], formalmente, o algoritmo consiste em:

1. Dado o ntimero inicial de agrupamentos, executar o algoritmo K-Means no conjunto de dados
até a convergéncia;

2. Dividir os centroides de cada agrupamento resultante em dois filhos e executar K-Means
localmente em cada agrupamento e em cada par de filhos;

3. Para cada agrupamento, comparar o valor de BIC! do agrupamento pai com o valor do BIC
para os dois agrupamentos filhos, e manter o agrupamento que obtiver o valor mais alto (o
agrupamento que parece modelar melhor os dados);

4. Voltar para o passo 1.

O algoritmo K-Means usado nesta técnica é, na verdade, um algoritmo acelerado, o qual foi de-
senvolvido pelos mesmos autores do X-Means e apresentado no trabalho [Pelleg e Moore 1999]. A
ideia é usar kd-trees para acelerar o algoritmo quando é aplicado para pontos em baixas dimensoes,
salvando nos noés da &arvore estatisticas sobre os pontos contidos no hiper-retangulo, com o qual
as iteracoes do K-Means sao executadas mais rapidamente quando grandes quantidades de pontos
estao mais proximos de um centréide do que dos outros.

Além disso, o algoritmo X-Means mantém em uma lista todos os agrupamentos que nao foram
divididos ou que perderam pontos para outros agrupamentos, desta forma o nimero de divisoes
de agrupamentos em cada iteragao pode ser diminuido. Retornando depois de todas as iteragoes o
melhor modelo que representa os dados [Bies et al, 2009].

2.4 Algoritmos de Otimizacao aplicados no Aprendizado Compu-
tacional

Na fase de treinamento dos classificadores supervisionados é comumente necessario usar um
algoritmo de otimizagdo de maneira que, uma determinada fungéo de risco seja minimizada. Dessa
forma, existem na literatura multiplos classificadores que usam diferentes algoritmos de otimizagao,
existindo até uma combinag@o de alguns deles, para assim tentar melhorar a classificacgao.

A otimizagao pode ser dividida em duas classes: global e local. A otimizagao global encontra a
melhor solugao do conjunto de “todas” as solu¢oes possiveis. No entanto, a otimizacao local encontra
a melhor solucao dentro de um conjunto de solugoes que esta préoximo a outro. Na otimizacgao local,
a solucao encontrada depende do ponto de inicio do processo de busca de otimizagao. Ao contrario
de otimizagao global que sempre encontrara a melhor solucao possivel, independentemente das con-
digoes de inicio do processo de busca, porém, geralmente, requisita um maior poder computacional.

! E um critério para a selegio de modelos entre um conjunto finito de modelos (apresentado no trabalho de [Schwarz
, 1978]) e esta baseado na fungdo de verossimilhanca e estreitamente relacionado com AIC (Akaike Information
Criterion) [Akaike 1976].
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Teorema “No Free Lunch” para Algoritmos de Otimizagao

“N&o ha almoco gratis”?, é uma frase popular que expressa a ideia de que é impossivel conseguir

algo sem dar nada em troca. Foi demonstrado pela primeira vez no trabalho de Wolpert e Macready
[1997], onde é estabelecido que para qualquer algoritmo, qualquer “excelente” desempenho para al-
gum tipo de problema é exatamente pago em desempenho com relacao a outro tipo de problema.

Segundo Ho e Peyne [2001], este teorema pode ser resumido como: “é impossivel, criar uma
estratégia de otimizacao que seja de uso universal”. Além disso, a unica forma de uma estratégia
superar outra é, se é especializada na estrutura de um problema especifico em questao.

Considerando a ideia apresentada por este teorema como motivagao, pode-se encontrar na li-
teratura diferentes tipos de algoritmos de otimizagao, cada um deles inspirado em diferentes areas
como: Biologia, Ciéncias Sociais, Filosofia, etc. Nas subsegOes a seguir serao descritos, de maneira
breve, os algoritmos utilizados neste trabalho.

2.4.1 Gradiente Descendente

O gradiente descendente é um algoritmo de otimizagdo que usa as derivadas da fungao objetivo
f(z). Este método inicia em um ponto Py e tantas vezes quanto seja necessario se desloca desde
P; até P,y através da minimizagdo ao longo da linha que se estende a partir de P; na diregao de
— v f(F;), a descida do gradiente local, a fim de encontrar o ponto com maior inclinagao.

Portanto, seja f : R — R uma funcao uni-dimensional, o procedimento é iterativo e pode ser
descrito como:
1. Calcular a derivada df(z)/dx da fungao objetivo em relagao a variavel independente x;

2. Atualizar o valor da variavel x de acordo com :

df(x;—
XT; = Tj—1 — Oékf((fwl), (2.14)

onde « é a taxa de aprendizado e ¢ o nimero de iteragao;

3. Repetir os passos anteriores até a convergéncia ser atingida.

No caso multi-dimensional o método de gradiente descendente pode ser resolvido como segue:

1. Seja f : R — R uma fungao real de n variaveis. O gradiente da fungdo objetivo f avaliada
no ponto z e definida por V f(x) é uma fun¢ao com valores representados por um vetor cuja
i-ésima componente ¢ a derivada parcial de f com respeito de z;, df(x)/0x;;

2. Sabemos que, dado um ponto x onde o valor do vetor gradiente é diferente de zero, o gradiente
negativo —V f(z) aponta na dire¢do com maior inclinagao para os menores valores da fungdo
objetivo f.

Na verdade, —V f(z) representa a descida mais ingreme da func¢do f, no sentido que o valor
da funcao diminui mais rapido ao longo da direcao do gradiente negativo do que no sentido
contréario;

3. A partir de um ponto inicial zy cada solu¢do aproximada sucessiva serd definida por:

Ti4+1 = Tk — O \/ f(xk)a (2-15)

2Traducéo literal de “There is no free lunch”
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onde oy, é um parametro da estratégia line search [Heath 2002] que determina até onde ir na
diregao dada;

4. Conhecida a dire¢ao de descida, tal como o gradiente negativo, determinar o valor apropriado
para aj é um problema de minimizacao em uma dimensao:

min [y — a7 f(ar)) (2.16)

2.4.2 K-Beams

Algumas vezes, podem existir varios minimos locais na otimizacao de fungdes ndo convexas,
e assim, a otimizagao global nao é garantida. Uma prética comum é procurar varios minimos lo-
cais, executando o algoritmo com diferentes pontos de inicio e salvando a melhor solugdo encontrada.

O algoritmo K-Beams (K-Feixes, em portugués) é uma variagdo do algoritmo Local Search
(Busca Local) [Russell e Norvig 2002], o qual mantém um estado atual tinico e procura uma me-
lhor solugéao se deslocando aos pontos vizinhos. Se bem usar um tnico estado significa um minimo
uso de memoéria, também gera uma falta de diversidade nas solugoes. Este algoritmo lida com esse
problema, controlando um valor de k estados e nao um tnico estado atual, como no Local Search.

Assim, a ideia geral do algoritmo, segundo Russell e Norvig [2002] é a seguinte:
1. Inicia com k estados gerados aleatoriamente;

2. Em cada estado, sao gerados sucessores para cada um;

3. Avaliar a fungdo objetivo;

4. Se nao for atingido o valor ideal, seleciona os melhores k estados do conjunto e repete os
passos 1 e 2, caso contrério, o algoritmo deve parar.

Diferente do algoritmo Random Search [Russell e Norvig 2002], no qual cada processo de busca
é executado independentemente dos outros, o algoritmo descrito nesta subsecdao compartilha infor-
magao Util entre as buscas paralelas, ou seja, os estados que geram os melhores sucessores dizem
para os outros que nessa regiao os valores podem ser melhores. Dessa forma sao abandonadas buscas
infrutiferas e re-dirige todos os seus recursos até o lugar mais promissério. Informalmente, é uma
forma de busca estocéstica na qual a busca é as “cegas”, porque nao usa informacao das solugoes
anteriores [Houck et al, 1996].

No entanto, pode-se considerar uma desvantagem a falta de diversidade que o algoritmo pode
sofrer, pois pode ficar preso em uma pequena regido do espago. Para resolver este problema foi
criado o algoritmo Stochastic K-Beams, ao invés de escolher os melhores sucessores, a escolha é
feita aleatoriamente com a probabilidade de escolher o proximo sucessor dada por uma funcao
crescente do seu valor [Russell e Norvig 2002].

2.4.3 Algoritmos Genéticos

Podemos dizer que os algoritmos genéticos foram inspirados pela teoria da evolugao de Darwin:
“os melhores individuos tendem a sobreviver transferindo seu material genético para as proximas
geragoes; enquanto que o menos adaptados tendem a desaparecer” [Goldberg 1989]. Estas técnicas
sao comumente aplicadas para encontrar solugoes aproximadas em problemas de otimizacao e per-
tencem a uma classe particular de algoritmos evolutivos, a qual esta inspirada na biologia evolutiva,
tal como: selecao natural, mutacao e hereditariedade.

Segundo Russell e Norvig [2002], um algoritmo genético é uma variante do algoritmo Stochastic
K-Beams, no qual os sucessores dos estados sao gerados pela combinacgao de dois estados “pais” em
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vez de modificar um estado s6. Consiste de um método de busca baseado no conceito de evolugao
por selecao natural. Este algoritmo inicia com uma populagao inicial e depois a populacao evolui em
um determinado nimero de geragoes (iteragoes), fornecendo uma populagao evoluida (solugao final).

Na implementacao dos algoritmos genéticos, um cromossomo ou individuo é uma representacao
codificada (normalmente em uma sequéncia de zeros e uns) de uma possivel solu¢do do problema
de otimizacao. Uma populagao é um conjunto de individuos, ou seja, ela contém algumas possiveis
solugbes do problema. Uma populagao inicial é gerada aleatoriamente, apesar de conhecimentos a
priori do dominio do problema podem ser incorporados (pelo uso de heuristicas) para gerar poten-
ciais solugoes iniciais do problema [Wright 2010)].

A evolucéao é realizada por meio de sucessivas iteragoes conhecidas como geragoes, como pode-
se observar na Figura 2.7. A cada geracao, a adaptacao de cada individuo é analisada e alguns
cromossomos sao selecionados para a proxima geracao, e recombinados e mutados para formar uma
nova populagao, que por sua vez, é utilizada para a préoxima iteracao do algoritmo. O processo de
geracao termina quando nao ha mais nenhuma melhora na qualidade dos individuos da populacao
ou um numero maximo de iteragoes é alcancado. A saida do algoritmo é o melhor individuo da
populagao final [Haupt e Haupt 2004].

Inicializagio

)

Avaliagio

v

Sele¢do Natural

v

Cruzamento

———

Mutacao

Satisfaz Retornar o melhor

solugio? €Cromossomo

Figura 2.7: Fluzograma dos processos na construcao de um algoritmo genético

Uma breve descrigao sobre os operadores dos algoritmos genéticos, descritos no livro de Weise
[2008], é apresentada a seguir:

(a) Selegao Natural: Avalia a fungao objetivo, e escolhe o melhor cromossomo. Existem varias formas
de selecao: selecao por classificacao, por roleta, por torneio, uniforme e selecdo estocéastica.

(b) Cruzamento: Sdo gerados novos cromossomos a partir de um intercambio de material genético
dos pais. cruzamento de um ponto, multi-ponto, segmentado, uniforme e por combinacao parcial.

(¢) Mutagao: A importancia deste operador reside no fato de que uma vez bem escolhido seu modo
de atuar, garante que diversas alternativas serao exploradas, pois realiza um cambio aleatério
nos cromossomos. Os tipos mas conhecidos de mutacao sao: inversao e troca.

Os algoritmos genéticos diferem das classicas técnicas de otimizacao, através das seguintes caracte-
risticas:
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e Usam pardmetros codificados e nao os parametros proprios;
e Trabalham com uma populagao de pontos e nao com um ponto sé;

e Utiliza apenas os valores da fungao objetivo, nao suas derivadas ou outro conhecimento auxi-
liar [Fogel 1998;

e Usam fungoes de transigdo probabilisticas e ndo deterministas;
e Nao ficam presos por minimos locais;
e Se usarmos apenas os algoritmos genéticos, a convergéncia seré excessivamente demorada;

e Em geral, os autores concluem que os algoritmos genéticos sao uma poderosa ferramenta de
busca, em problemas com pouca interagao entre variaveis, pode convergir a uma solucao muito
perto do valor ideal, se ndo achar o ideal, muito rapido;

e Em problemas com alto nivel de iteracao entre variaveis, os algoritmos genéticos precisam
ser adaptados adicionando algumas outras heuristicas, geralmente alguma que depende do
dominio do problema [Weisg 2008].

2.4.4 Meétodo Dialético de Busca e Otimizacao

Este método de otimizacao é inspirado na Filosofia, especificamente na Dialética Materialista,
cujas origens estdo conectadas as filosofias das antigas civilizacdes da Grécia, da China e da India. O
automovimento de matéria no mundo perfaz-se de acordo com as leis da dialética. Essas leis afirmam
que todo existente (tese) encerra em si contradigdes que impelem a luta e, consequentemente, ao de-
senvolvimento ou evolugao?®. A stbita mudanca da tese é preparada por modificacdes quantitativas
que podem ir-se produzindo, até um certo ponto maximo, natural para cada coisa [Brugger et al,
1972].

O Método Dialético de Otimizagao, foi introduzido no trabalho de Santos et al. [2009] como um
método evolutivo baseado na dialética materialista para resolver problemas de busca e otimizacao,
onde um problema de otimizacao esté representado por um conjunto de poélos, sendo cada pélo a
representagao de uma solucao candidata ao problema.

A busca de possiveis solugoes esté intrinsecamente relacionada com o movimento dos poélos e
suas contradigoes, por isso, os polos estao envolvidos em [utas de pdlos e sao afetados por crises
revoluciondrias, processos nos quais alguns poélos podem sumir ou ser absorvidos por outros. E
assim, novos polos podem surgir a partir de novos periodos de crise revolucionaria.

Estes dois processos fazem o sistema ter uma tendéncia a estabilidade [Santos 2009], e s@o
similares &s mutagoes na programacao evolutiva e sua funcao é incluir diversidade ao processo de
busca.

Defini¢oes Basicas da Dialética [Santos 2009]

(a) Polo: A unidade fundamental do sistema dialético que corresponde a uma solu¢do candidata
ao problema e esta representado por um wvetor de condicoes.
Dado um conjunto de pdlos Q = {wy, ws, .....,wy, }, cada polo w; é associado com um vetor de
pesos definido como:
Ww; = ('wi’l, W12, vy wim)T, (2.17)

onde m é o namero de poélos e n é a dimensionalidade do sistema.

3Entende-se por Evolucio ao processo de conversdo de mudancas quantitativas em qualitativas, segundo a Dialética
Materialista [Cooper 2002].
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(b)
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For¢a Social: Associada a funcdo objetivo do problema de otimizagao para cada polo w;, re-
presentada como f(w;). Esta é a ideia fundamental do método dialético.

Contradi¢ao: A contradicao entre dois polos wp e w, ¢ definida como:

Op,q = dist(wp, wy), (2.18)

onde dist(a,b) define uma medida de distancia determinada. Neste caso foi escolhida a distancia
Euclidiana entre dois pontos a e b.

Hegemonia: No processo da luta de polos, o pblo w; tem a hegemonia no instante ¢ quando:

fr(t) = f(wi(t)) = max f(w;(t)), (2.19)
<jsm
onde fp(t) é chamada de for¢a hegemoénica presente no instante t. Igualmente, a for¢a hegemo-
nica historica no instante t, fr(t), é definida como o méximo valor de forca social obtido para
cada fase historica no instante t¢.

Antitese Absoluta: Dado um polo w; tal que a < w; < b onde a,b € R, o oposto ou antitese
absoluta de w; é definido segundo Shahryar et al. [2007] como:

Este conceito de antitese absoluta é muito importante na dialética pois expressa quantitativa-
mente a maxima contradicao entre dois poélos.

Sintese: De acordo com o método dialético, a sintese de dois poélos € a resolugao da contradigao
entre eles, “tese e antitese” [Vazquez 2007|, representada pela funcao g(w,,, w,). Como resultado
¢ obtido um novo poélo com caracteristicas herdadas de ambos pélos.

Sejam dois pdlos w;, e w,. Uma forma de calcular as possiveis sinteses entre eles, representadas
por w, e w,, é apresentada como segue:

A wpi, se (imod2) =0,
Wusd { Wq,i, casocontrario (imod2) = 1; (2.21)

Wy ; (2.22)

)

Wpi, se(imod2) =1,
Wy, caso contrario (imod2) =0.

Fase Historica: Composta por duas fases, Fvolugcdo e Crise Revoluciondria. Sendo esses pro-
cessos o0s que correspondem com a dindmica entre polos através de avaliagoes das contradigoes.

e Evolucao: E executada enquanto o ntimero méximo de iteracdes (ny) nao for atingido,
e enquanto a forca hegemonica historica for menor que o valor minimo da fungéo objetivo
(fr(t) < fsup). Ambas forgas hegemonicas sao calculadas: (i) For¢a Hegemonica Presente
(Equagao 2.24); (ii) Forga Hegemonica Historica (Equagao 2.25).

Wi(t + 1) = Wz(t) + AWPJ'(t) + AW}Li(t), (2.23)

para:
Awp;(t) = np(t)(1 = upa(t)*(wo(t) — wi(t)) e (2.24)
Awpi(t) = ng ()1 — pra(t)* (W (t) — wi(t)); (2.25)

O<np(t)<le (2.26)
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0 <nm(t) <1 (2.27)
onde Awp;(t) e Awp ;(t) modelam as influéncias das hegemonias Presente e Historica;

Nc € Ny sao os respectivos passos de atualizagao dos poélos.

Baseado nestes valores é feita uma atualizacao dos polos atuais: (i) Ao final de cada
iteragao (Equacao 2.28); (ii) Ao final de cada fase historica (Equacao 2.29).
np(t+1) =anp(t) e (2.28)
nu(t+1)=anu(t), (2.29)

para a < 1 (tipicamente, o = 0,9999).

e Crise Revoluciondria: E aplicado sobre os polos; neste processo todas as contradigoes
d(w;) sao calculadas e aqueles polos cujas contradi¢oes sejam menores do que uma minima
contradi¢ao (Opmin), sdo fusionados:

(5i7j(t) > Omin = Wi(t), Wj(i) € Q(t + 1) e (2.30)
(51'7]‘(15) < Opmin = Wl(t) € Q(t + 1) R (2.31)

para i # jVi,j onde 1 <i,5 <m(t), e Q(t + 1) o novo conjunto de poélos.
A partir das contradigées previamente calculadas, a maior delas é considerada como a
contradi¢ao principal do sistema (0,q.) € 08 polos que a compdem serdo chamados de

tese-antitese:
6i,j(t) > 5max = g(Wi(t),Wj(t)) € Q(t + 1) R (232)

para i # j, Vi,j onde 1 <1, < mf(t).

Finalmente, dada uma mdzima crise (Xmaz), 0 efeito de crise (Equacao 2.33) é adicionado
a todos os polos do sistema dialético Q(t+ 1), gerando um novo conjunto de pdlos Q(t+2)
de forma que wi(t + 2) € Q(t + 2), desde que:

wk,i(t + 2) = wk,i(t + 1) + Xmaz G(Oa 1) ) (233)

para l <k <m(t+1) el <i<mn,onde G(0,1) é um ntmero aleatorio de distribuigao
Gaussiana com esperanga 0 e varidncia 1.

Caso algum critério de parada nao tenha sido atingido, é gerado um novo conjunto de
polos, por meio da adicao dos polos em antitese antagonica aos pdlos ji existentes:

Wit +2) € Q(t+2) = wi(t +2) € Qt +2), (2.34)

para 1 < i < m(t+ 2), onde m(t+2) =2m(t + 1).

Embora o algoritmo dialético de otimizagao seja complexo na sua definigdo e com muitas itera-
¢oes no processo (veja o fluxograma da Figura 2.8), possui a propriedade de ter um custo computa-
cional decrescente [Santos e Assis 2009], em cada fase histérica pois em cada uma delas o algoritmo
estd mais préximo de encontrar o valor minimo, ou seja, as contradigoes entre os polos diminuem,
ficando mais perto uns dos outros permitindo que alguns polos sejam eliminados, reduzindo assim
o namero de operagoes.
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Figura 2.8: Fluzograma do Método Dialético de Busca e Otimizagdo. As duas etapas principais que o

compoem: FEvolugcao e Crise Revoluciondria, estao ressaltadas em diferentes cores.



Capitulo 3

Método Hibrido de Treinamento para o
Classificador SLS

No aprendizado computacional supervisionado existem varios métodos de classificagao, dentre
eles podemos destacar um classificador apresentado nos trabalhos de Ribeiro e Hashimoto [2008,
2010], conhecido como classificador SLS (Straight Line Segments), baseado na distancia do ponto
a ser classificado a conjuntos de segmentos de reta, que ainda nao foi completamente explorado e é
objeto de estudo desde trabalho. Este classificador faz uso do método de otimizacao de Gradiente
Descendente na fase de treinamento, o qual tem a vantagem de convergir a um ponto minimo ra-
pidamente, mas como todo algoritmo de otimizagao também pode atingir ao invés de um minimo
global, um minimo local.

A ideia principal que propomos neste trabalho é combinar a rapidez do método do Gradiente
Descendente para encontrar um minimo local e a diversidade de solucoes que pode ser proporcio-
nada pela aplicacdo de Algoritmos Evolutivos, a fim de melhorar a acuracia do classificador SLS.
Dessa forma, os Algoritmos Evolutivos procuram pela regiao do minimo global e depois é trabalho
do Gradiente Descendente procurar pelo valor 6timo [Heistermann 1992]. Assim, a partir de pontos
iniciais melhorados, a busca converge rapidamente.

Neste capitulo, descrevemos as diferentes combinagdes, entre Algoritmos Evolutivos e Gradiente
Descendente, que foram realizadas a fim de encontrar o melhor método hibrido de treinamento que
permita melhorar a acuracia do classificador SLS. E interessante notar que o tempo computacional,
nao serd um fator decisivo na escolha da melhor combinacao de algoritmos de otimizagao, pois
sabemos que os algoritmos evolutivos tém uma tendéncia a incrementar o custo computacional
devido as miiltiplas iteragoes no seu projeto.

3.1 Consideracoes Iniciais

Usando como motivagdo o Teorema de “No Free Lunch” para Aprendizado Computacional Su-
pervisionado, apresentado e provado nos trabalhos de Wolpert [1996, 2001], nos quais foi mostrado
que em um cenario livre de ruido onde a funcao de perda é representada pelo erro de classificagao,
em termos do erro de teste (o erro de classificagdo dos elementos nao presentes no conjunto de
treinamento), nao existe uma distin¢do entre algoritmos de aprendizagem supervisionados, quando
comparados os desempenhos médios.

Formalmente, temos:
e S & o conjunto de treinamento;

e m ¢ o nimero de exemplos no conjunto de treinamento, ou seja m = |S|;

19
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e f é a funcao de classificacao;
e h é a hipotese (conjunto de parametros para obter a fungao de classificacao f para S) e
e (' ¢é o valor de perda do conjunto de teste, associado a f e h (erro de generalizagao).

Todos os algoritmos sao equivalentes, em média, quando sao comparados usando qualquer uma das
seguintes medidas de risco: £(C|S), E(C|m), E(C|f,S) ou E(C|f, m). [Wolpert 1996]

Em Wolpert [1996, 2001], foi mostrado também, que todos os algoritmos que procuram por
um valor extremo para uma determinada funcao de custo, tém um desempenho exatamente igual,
quando é calculada a média para todas as possiveis fungoes de custo. Em particular, se o algoritmo
A supera ao algoritmo B em algumas funcoes de custo, entdo devem existir muitas outras funcoes
de custo onde B supera a A. Assim, podemos dizer que nossa proposta de melhorar um classificador
ja existente é valida pois podera haver situacoes em que este classificador terd um bom desempenho.

Dadas duas caracteristicas, a primeira correspondente aos Algoritmos Evolutivos, que é sua ca-
pacidade de escapar de um minimo local pela busca estocéastica multiponto [Xuefeng et al, 2009];
e a segunda que é propria do Gradiente Descendente, e refere-se a habilidade para encontrar dti-
mos locais apontando na dire¢do que maximiza ou minimiza a fungdo objetivo, temos o intuito de
combina-las para melhorar a qualidade da solucao do problema de otimizacao.

Sabemos que um classificador SLS possui duas fases: treinamento e teste. Como nosso objetivo
estd centrado na fase de treinamento, dado um conjunto de dados, serao executados os seguintes
passos:

1. Gerar solugdes iniciais (fun¢ao propria de cada algoritmo evolutivo);
2. Aplicar o método de gradiente descendente em cada solugao inicial;
3. Aplicar os processos de recombinacao do algoritmo evolutivo desejado;

4. Se atingir o fim das iteragbes, aplicar mais uma vez o gradiente descendente, para garantir
um valor minimo no final da execugao do algoritmo.

5. Caso contréario, repetir os passos 2 e 3.

6. Devolver os dois conjuntos de segmentos de reta, Lo e L1.

No fluxograma da Figura 3.1, apresentamos um resumo da ideia geral desta primeira proposta,
a ser descrita neste capitulo; onde se pode observar que o objetivo principal da combinacao de
diferentes tipos de algoritmos de otimizagao, é proporcionar ao Gradiente Descendente um novo
conjunto de posi¢oes iniciais, correspondentes & saida dos Algoritmos FEvolutivos, evitando assim
parar em um 6timo local, a fim de otimizar a posi¢cao dos conjuntos de segmentos de reta: Lo e L1.

Assim, lembrando o problema de otimizacao do classificador SLS, temos as seguintes defini¢oes:

e Objetivo: Encontrar dois conjuntos de segmentos de reta (L£y e L£1), que representem as
classes {0, 1} e minimizem uma fungao.

e Funcao de Classificagao: apresentada no Capitulo 2, esta fun¢ao é diferenciavel, por isso é
possivel aplicar o gradiente descendente.

1
- 1+ e 9Teg., (@)

YLo.cq(2) (3.1)
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Figura 3.1: Fluzograma Geral das Combinacoes de Algoritmos Evolutivos com Gradiente Descendente.
Neste fluxograma estao representadas as duas fases do classificador SLS, o treinamento e a fase de teste.

e Funcao a Minimizar: O Erro Quadratico Médio,

N
1
MSE(yﬁo,El) = N Z[erri(yﬁo,ﬁl)]Q (3.2)
=1
onde
67”7'1'(3/50751) =YLy, Ly (37@) - Y (3-3)

e N representa o niimero de amostras no conjunto de treinamento.

Nas proximas secoes, serao descritas trés combinagoes do método Gradiente Descendente com
diferentes algoritmos de otimizagao: (i) K-Beams, que ¢ um algoritmo de busca local; (i) Algoritmos
Genéticos e (iit) Método Dialético de Otimizagao.

3.2 K-Beams - Gradiente Descendente

Comegamos descrevendo esta combinacgao de algoritmos por ser o algoritmo K-Beams o mais
simples na implementagao e definigdo. Como foi descrito nas consideragoes iniciais, a ideia é ajudar
ao método do Gradiente Descendente a escapar dos minimos locais. Com esse objetivo, utilizaremos
este algoritmo para gerar novos estados, os quais representam um conjunto de solucoes iniciais a
ser melhoradas pelo gradiente descendente.

No Algoritmo 1, listado a seguir, é resumida a fase de treinamento do classificador SLS, utilizando
a combinagao (KBM-+GD). As variaveis utilizadas sao: S, o conjunto de dados de treinamento; P,
um conjunto de pardmetros que contém: (i) estadosmq, que é o namero de estados que serdo gera-
dos aleatoriamente; (i) sucessoresmq, representa o nimero de sucessores para cada estado e (117)
iteracoeSmqr representa o nimero de iteracoes do laco inicial. E as variaveis estados e valores sao
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vetores que armazenam as solucoes iniciais e os valores resultantes da avaliacao da func¢ao objetivo
para cada estado, respectivamente.

A fungao GERAR-ESTADOS gera os estados iniciais aleatoriamente e GERAR-SUCESSORES ¢é
uma heuristica para gerar novas solugoes a partir do ponto inicial; também sao definidas, as fungoes
CONVERTER-A-SLSS e CONVERTER-A-ESTADOS que permitem a conversao entre o vetor de estados
e os conjuntos de segmentos de reta. A funcdo ENCONTRAR-MIN-SUCESSOR permite encontrar o
sucessor com o valor minimo apés a avaliacdo da funcdo objetivo e ATUALIZAR-ESTADOS define
como novos estados iniciais aos melhores sucessores, sendo nesta fungdo onde acontece o “intercambio
de informagao” entre estados.

Algoritmo 1 TREINAMENTO-KBM-GD(S, P)

Entrada: S, P = {estadosmaz, SUCESSOT€Smar, ETACOESmar }

Saida: SLSs={LoeLly}

1. estados «+— GERAR-ESTADOS(S, estadosmaz)

2: melhorygior < 0

3: para it = 0 até iteracoes,, , faga:

estados < GERAR-SUCESSORES(estados, sucessoresmaz)
SLSs - CONVERTER-A-SLSs(estados)

SLSs <+— GRADIENTE-DESCENDENTE(SLSs)

estados <~ CONVERTER-A-ESTADOS(SLSs)

valores < AVALIAR-FUNGAO-OBJETIVO(S, SLSs)
{melhor,aior, estadopes } < ENCONTRAR-MINIMO-SUCESSOR(valores)
10: estados <— ATUALIZAR-ESTADOS(estadoy,s, estados)

11: end para

12: SLSs <— CONVERTER-A-SLSs(estados)

13: SLSs < GRADIENTE-DESCENDENTE(SLS')

14: return {SLSs, melhoryaor }

Uma representacao do algoritmo hibrido de treinamento (KBM+GD), pode-se observar no
fluxograma da Figura 3.2, onde é exibida a ideia geral da combinacao destes algoritmos: apds gerar
os estados iniciais e seus respetivos sucessores, imediatamente é aplicado o gradiente descendente
em cada um, para logo avaliar a func¢ao objetivo e voltar ao lago inicial o qual depende do nimero
de iteracgoes definido no inicio do algoritmo.

Adaptagao dos conceitos de K-Beams

A fim de adaptar a definicao de dois conjuntos de segmentos de reta, que representam uma
solucao para nosso problema, foram modificadas algumas defini¢oes do algoritmo K-Beams
(veja a Segao 2.4.2), e serao descritas a seguir:

e Fstado: Representa uma possivel solucao ao problema, nesse caso, representa uma
possivel configuragao de dois conjuntos de segmentos de reta: £y e £, para nosso
problema. Definido pelo vetor:

estado = [SLSSOJ, SLSSO’a s SLSSLl, SLSSL[)] (34)

onde, a e b sao os nameros de segmentos de reta para a classe 0 e 1, respectivamente.

e Sucessor: Os sucessores sao definidos baseados em diferentes heuristicas, neste caso
poderfamos usar a estratégia mais simples. Dado um ponto no espaco R?, para poder
explorar algumas possiveis direcoes, temos 22 opcoes: Norte, Sul, Leste e Oeste.
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Figura 3.2: Diagrama de fluzo de dados da combina¢ao KBM+GD. Neste flurograma estao representadas
as duas fases do classificador SLS, o treinamento e a fase de teste.

Essa heuristica, por exemplo, teria um bom funcionamento para nosso problema, se
os dados de treinamento estivessem no espaco R!. Pois, se lembrarmos a teoria do
Classificador SLS, os pontos p e ¢ que representam um segmento de reta sao estendi-
dos em uma dimensao, ou seja: p. = (z,y) e ¢. = (z,y). Nesse caso, para explorar as
direcoes mencionadas acima, devemos adicionar a cada estado, cada um dos vetores da
Tabela 3.1 que representam as 22 dire¢oes mais o ponto inicial.

No contexto dos segmentos de reta e de dados em dimensoes maiores que um, essa heu-
ristica nao proporcionaria uma solugao boa e eficiente pois, se os dados estao no espago
R!? entao os segmentos de reta estariam no R'®. Assim, teriamos 23 possiveis direcoes.

Dado esse problema, decidimos utilizar outra heuristica para gerar os sucessores. Neste
caso, os sucessores serao gerados seguindo uma estratégia aleatoria, baseados em uma
distribuicao gaussiana ou em uma distribuicao uniforme, que permita também obter
valores negativos e simular diferentes “dire¢oes”, definida como:

sucessor = estado + § (3.5)

onde § é o deslocamento, obtido a partir de um namero aleatério, de tal forma que
sucessor ficard dentro do intervalo < 49, —d >.

Tabela 3.1: Tabela de vetores que representam as 5 diregoes a serem exploradas pelas solugoes.

[0, +d | | DESLOCAMENTO-NORTE
[0, -0 ]| DESLOCAMENTO-SUL
[0,0] SEM DESLOCAMENTO
[+6,0] | DESLOCAMENTO-LESTE
[ =6,0]| | DESLOCAMENTO-OESTE
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3.3 Algoritmos Genéticos - Gradiente Descendente

Nesta secao é descrita a combinagao do gradiente descendente com os Algoritmos Ge-
néticos, os quais podem ser considerados uma variacao do Algoritmo K-Beams; mantemos
sempre a ideia geral, a qual é proporcionar novos pontos iniciais para o gradiente descendente.

Na implementacao dos algoritmos genéticos, um cromossomo ou individuo é uma repre-
sentagao codificada (normalmente em uma seqiiéncia de zeros e uns, {1001101}) de uma
possivel solugao ao problema de otimizacao. Uma populagao é um conjunto de individuos, ou
seja, ela contém possiveis solucoes do problema. A populagao inicial é gerada aleatoriamente,
podendo ser incorporado conhecimento a priori a respeito do problema (por heuristicas) para
gerar potenciais solugoes iniciais ao mesmo (veja a Secao 2.4.3).

No Algoritmo 2, é descrito o processo deste algoritmo hibrido a ser aplicado na fase de
treinamento do classificador SLS. Onde S, representa o conjunto de dados treinamento e P
um conjunto de parametros. Os principais parametros sao: popula¢do,,., que define o nimero
de cromossomos que formara parte da populagao (gerada pela fun¢ao GERAR-POPULAGAO);
€ geragoes,, . que representa o numero de iteragoes do algoritmo.

As fungbes: CONVERTER-A-SLSS e CONVERTER-A-POPULACAO permitem mudar de
vetores de solugoes (populagao) para conjuntos de segmentos de reta; AVALIAR-FUNGAO-
OBJETIVO calcula o valor do Erro Quadratico Médio para cada cromossomo; e finalmente
RECOMBINACAO que realiza os processos de cruzamento e mutacao. Nos vetores populagao
e valores sao armazenadas as solugoes iniciais e os valores resultantes da avaliacao da fungao
objetivo para cada cromossomo, respectivamente.

Algoritmo 2 TREINAMENTO-AG-GD(.S, P)

Entrada: S, P = { populagiomay, geragoesmaz}
Saida: SLSs={LpeL1}

: populagao+ GERAR-POPULAGAO(S, popmaz)

. melhorygior < 0

: para gera¢do = 0 até geracoesq. faga:

SLSs < CONVERTER-A-SLSs( populagao )
SLSs - GRADIENTE-DESCENDENTE(SLSs)
populagao <+~ CONVERTER-A-POPULAGAO(SLSs)
valores < AVALIAR-FUNGAO-OBJETIVO(S, SLSs)
{ populagao, melhor,qor} < RECOMBINAGAO()

: end para

: SLSs <~ CONVERTER-A-SLSs( populagao )

: SLSs < GRADIENTE-DESCENDENTE(SLS')

: return {SLSs, melhorygor }

© XSG w Y

—_ = =
N = O

Veja na Figura 3.3 o fluxograma do algoritmo hibrido de treinamento proposto nesta se-
¢ao, o qual estad composto por um laco de execugao o qual depende do conjunto de parametros
iniciais. O processo pode-se resumir como: Geragao da populagao (conjunto de cromossomos
representando possiveis solugdes do problema); aplicagao do gradiente descendente em cada
solucao; e finalmente a recombinacao de cromossomos, processos responsaveis por adicionar
diversidade as solugoes prévias obtidas pelos Algoritmos Genéticos.

Adaptacao dos conceitos de Algoritmos Genéticos

Dadas as defini¢oes sobre este algoritmo de otimizacao, apresentadas na Sec¢ao 2.4.3, para
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Figura 3.3: Diagrama de fluxo de dados da combinacao AG+GD. Neste flurograma estio representadas
as duas fases do classificador SLS, o treinamento e a fase de teste.

serem aplicados no nosso problema foram realizadas certas modificacoes, descritas a seguir:

e (Cromossomo: Para nosso problema vamos considerar como individuo um vetor real «
de dimensao k. Dadas duas colecoes de segmentos de retas Ly e L£q representando as
classes {0,1}, um cromossomo ¢ formado pela composi¢ao das extremidades de cada
segmento de reta.

e Populagao Inicial: Consiste em um conjunto de m vetores {ay, ag, ..., ay, }, onde cada
vetor «; representa uma possivel solucao de uma configuragao dos segmentos de reta
distribuidos nos conjuntos Ly e L1; e m é um valor definido no inicio do algoritmo.

e Mutacao: Neste processo, dado um cromossomo, a mutagao dele esta definida pela
substituicao das extremidades dos segmentos de reta desse cromossomo, por valores
aleatorios extraidos da populacgao inicial.

3.4 Meétodo Dialético de Otimizacao - Gradiente Descendente

Por tltimo, nesta segao apresentamos o método hibrido utilizando o Método Dialético
de Otimizagao (MDO) para tentar escapar do 6timo local, e assim encontrar um outro valor
(ainda melhor do que o anterior) o qual pode-se tornar em um dtimo global. Deste modo, no
momento que o gradiente descendente para em um minimo local, o MDO proporciona um
novo conjunto de pontos de partida ajudando-o a fugir dessa regiao de minimos locais.

Resumindo o processo do método hibrido MDO-+GD [Medina e Hashimotq 2011], apre-
sentamos o Algoritmo 3, o qual pode ajudar no entendimento do método proposto. Onde P,
representa um conjunto de parametros: m ¢é o ntimero de poélos; mazy, o maximo nimero
de fases historicas; max; define o namero de iteragoes, o é o valor usado para a atuali-
zacao dos polos; e f, é o valor minimo que pode alcancar a funcao objetivo. As funcoes
GERAR-POLOS-INICIAIS, CRISE-REVOLUCIONARIA e EVOLUGAO sao descritas a detalhe
na Secao 2.4.4.

Como pode-se observar no fluxograma da Figura 3.4, os passos principais que compoem a
ideia do método hibrido sao: primeiro, gerar a populacao inicial como é proposto pelo MDO;
em seguida, para cada fase historica no MDO aplicar o método de gradiente descendente em
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Algoritmo 3 TREINAMENTO-MDO-GD(.S, P)

Entrada: S, P = {m, max s, maxy, o, fp}
Saida: SLSs={LpeL}

e e e e

w < GERAR-POLOS-INICIAIS(S, m)
Nfp < 0
melhorygior < 0
while (nny < maxyp) e (bestyaue < fp) faga:
SLSs - CONVERTER-A-SLSS(w)
SLSs <+~ GRADIENTE-DESCENDENTE(SLSs)
w < CONVERTER-A-POLOS(SLSs)
para it =0 até maz;; faga:
w < EvOLUGAO(w, a)
end para
{w, melhoryaior } < CRISE-REVOLUCIONARIA(W)
Ny < Nygp + 1
: end while
: SLSs <— CONVERTER-A-SLSs(w)
: SLSs <~ GRADIENTE-DESCENDENTE(SLS's)
: return {SLSs, melhorygior }

cada poélo da populagao a fim de obter um dtimo local para cada um; finalmente, executar
os seguintes passos do MDO (evolugao, crise revolucionéria, etc.)
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Conjunto de Dados de Teste
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Figura 3.4: Diagrama de fluxo de dados da combinacao MDO+GD. Neste fluxograma estao representadas
as duas fases do classificador SLS, o treinamento e a fase de teste.

Adaptacgao dos conceitos do Método Dialético de Otimizagao

Algumas defini¢oes do método de otimizagao dialética, foram adaptadas ao dominio de
nosso problema a fim de encontrar as melhores posi¢oes dos SLSs em L e L1, e sao descritas

a seguir:

e Pélo: Como um pélo corresponde a uma possivel solugao, entao definimos um polo
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como um vetor composto pelas extremidades dos SLSs pertencentes a Ly e L. Deste
modo, podemos representar um pé6lo como a concatenacao de Ly com L;. Por exemplo:
[LolL4].

Ww; = (SLSSOJ, SLSS(),a s SLSSl,l, SLSSL[)) (36)

onde, a e b representam o niimero de segmentos de reta para a classe 0 e 1, respectiva-
mente.

e Antitese: Visto que nosso problema faz uso de conjuntos de segmentos de reta, que
dividem duas classes de pontos, o p6lo oposto ou antitese é equivalente a inverter as
posigoes dos segmentos de reta de cada classe, o que significa que os segmentos em L
e L1, representarao a classe 1 e 0, respectivamente.

Assim, a fungao antitese representada pela Equagao 2.20, foi redefinida de modo que,
dado um polo [Ly|L;] a antitese seja ([L£1]|Lo]):

\Xfi = (SLSSZ'J, ...SLSSLb s SLSSiJ, SLSSZ‘7a) (37)

e Populagao Inicial: A populacao inicial é gerada da seguinte forma: metade da populacao
inicial é gerada aleatoriamente, com dados contidos dentro do intervalo composto pelo
minimo e maximo valor do conjunto de dados de treinamento. Enquanto que a outra
metade da populagao inicial é gerada a partir dos polos opostos (podlos antitese) da
primeira metade.

Q:{Wl,WQ, W%, \X/%_H, Wm} (38)

e Forca Social: A forga social serd representada pela func¢ao a minimizar descrita nas
consideragoes iniciais (Equagao 3.2), ou seja o Erro Quadratico Médio

e Contradicao: A contradicao entre dois poélos foi definida na Equacao 2.18 como a dis-
tancia Euclidiana entre eles. Em nosso trabalho foi redefinida como o valor absoluto da
diferenga entre o Erro Quadratico Médio (MSE) obtido para cada pdlo envolvido (w,,
e w,), representada pela Equagao 3.9. Portanto, a contradigao significa a diferenga dos
erros de classificagao entre dois polos.

Opg = |MSEy (Lo, £1) — MSEqy, (Lo, £1)] (3.9)

No Capitulo 5 apresentamos os resultados obtidos aplicando cada um destes métodos
hibridos na fase de treinamento do Classificador SLS, analisando o desempenho do classifi-
cador nos baseando na taxa de acerto na classificacao, quando é aplicado sobre distribuicoes
de dados conhecidas.
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Capitulo 4

Estimando o Niimero de Segmentos de
Reta

Como foi descrito anteriormente, o algoritmo K-Means precisa de um valor K, que repre-
senta o numero de agrupamentos a serem encontrados, este valor deve ser definido no inicio
do algoritmo. Para escolher este valor precisamos de alguma informacao prévia sobre o con-
junto de dados; e segundo Vatsavaia et al. [2011], este algoritmo tem a desvantagem de ser
muito influenciavel por diferentes configuragoes iniciais. Assim, quando os dados tém muitas
dimensoes torna-se um problema dificil, mesmo quando os agrupamentos encontram-se bem
separados [Hamerly e Elkan 2003].

Visto o problema de encontrar o valor de K e, dado que em nosso problema a taxa de
acerto do classificador depende das posigoes iniciais dos segmentos de reta, encontradas na
fase de Placing (veja a Segao 2.2.3), onde é usado o algoritmo de K-Means com um valor de
K predefinido. Decidimos usar um algoritmo de agrupamento que nos proporcione o nimero
de “clusters” que existem em cada classe, a fim de estimar o niimero de segmentos de reta
a ser usado. Pois, ao limitar o ntimero de segmentos de reta, mantemos a complexidade
computacional baixa e evitamos o problema de sobreposigao [Ribeiro e Hashimotq 2010].

Os algoritmos de agrupamento desempenham um papel fundamental na mineracao de
dados e em muitas areas da ciéncia computacional. Estes algoritmos sao comumente usados
para analisar grandes, multivariados e complexos volumes de dados; como um primeiro passo
na obtencao de conhecimentos sobre a estrutura ou os agrupamentos naturais dentro dos
dados. Deste modo, determinar o nimero de agrupamentos é um dos principais desafios dos
algoritmos de agrupamento |Vatsavaia et al, 2011].

Na fase de treinamento do Classificador SLS, o nimero de segmentos de reta que repre-
sentam cada classe, além de ser igual para Ly e L1, é definido no inicio do algoritmo. Este
numero de segmentos de reta tem influéncia na taxa de acerto do classificador SLS, apesar
dos bons resultados obtidos no trabalho de Ribeiro e Hashimoto [2010], onde o ntumero de
segmentos necessarios para representar as diferentes distribuigoes foi igual para cada classe;
consideramos que explorar o classificador SLS quando o nimero de segmentos é diferente,
pode fazer com que o resultado tenha uma tendéncia a melhorar.

Assim, neste capitulo, vamos explorar qual é o comportamento e o desempenho do classi-
ficador SLS quando o ntimero de segmentos de reta, que representam cada classe, ¢ diferente.
A segunda ideia que propomos neste capitulo, consiste em evitar a defini¢ao a priori do nua-
mero de segmentos de reta a serem usados na configuragao do algoritmo de treinamento.

29
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Figura 4.1: Os diferentes passos a sequir na fase de Pre-Alocagdo de Segmentos de Reta.

Para atingir este objetivo, decidimos usar o algoritmo de agrupamento X-means, descrito
no Capitulo 2 e apresentado por Pelleg e Moore [2000], que encontra automaticamente o
valor de K, otimizando um determinado critério de informacao como: Akaike Information
Criterion (AIC) ou Bayesian Information Criterion (BIC) [Jain 2010].

4.1 Consideracoes Iniciais

Sabemos que, o algoritmo de treinamento do classificador SLS esta composto por duas
fases: (i) Pre-alocacao de segmentos de reta ou Placing e (ii) Ajuste dos segmentos de reta
ou Tunning. Neste capitulo vamos nos focar na primeira fase (Placing), a qual tem por ob-
jetivo colocar os segmentos de reta em uma posicao inicial, de maneira que os segmentos de
reta fiquem proximos a locais que minimizem o risco empirico [Ribeirg 2009).

No algoritmo original do classificador SLS, os passos a seguir na fase de Pre-alocagao, sao
0s seguintes:

(a) O conjunto de amostras é dividido em dois conjuntos, as que pertencem a classe 0 e as
que pertencem a classe 1. Depois é aplicado K-Means com o valor de K igual ao ntimero
de segmentos de reta com os quais vao se representar as classes (nSLS). Por exemplo,
na Figura 4.1.a, K = 2.

(b) Em seguida, K-Means é aplicado pela segunda vez, agora em cada agrupamento en-
contrado no item anterior com K = 2 (veja a Figura 4.1.b), pois cada centroide dos
novos agrupamentos, representard uma extremidade de um segmento de reta, conforme
a Figura 4.1.c.

Uma vez descrito o algoritmo para a Pre-Alocacao de Segmentos de Reta, as principais
defini¢oes a serem usadas neste capitulo, sao as seguintes:

e Numero de Segmentos de Reta (nSLS): valor que determina quantos segmentos de reta
representarao cada classe, ou seja, o niimero de elementos do conjunto Ly e £;. Neste
caso, vamos usar 1, 2,3 e 4 segmentos de reta para cada classe.

e Conjunto de Dados Artificiais: Usamos conjuntos de dados desenhados para quatro
funcoes de densidade de probabilidade, descritas no trabalho de Ribeiro e Hashimoto
[2008], apresentadas na Figura 4.2 e chamadas de F, S, Simples e X, respectivamente.
Estes conjuntos de dados estao compostos de varias regioes onde cada uma delas tem
uma funcao de densidade de probabilidade uniforme. Esta propriedade torna possivel
a aplicagao do classificador de Bayes [Duda et al, 2001|, para obter a taxa ideal de
classificacao.
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F S Simples X

Figura 4.2: Distribuicdes de Dados Artificiais.

e Algoritmo de Otimizagao: Vamos usar como referéncia o algoritmo de Treinamento
original do classificador SLS, ou seja, para realizar o ajuste das posi¢oes dos segmentos
de reta, serd usado o método de Gradiente Descendente. Cabe ressaltar que todas as
figuras e porcentagens, neste capitulo, pertencem aos resultados obtidos usando este
método.

e Numero de Exemplos por Amostra: O tamanho das amostras é de 800 exemplos, e os
erros de classificagao serao comparados com o acerto de Bayes, para cada distribuigao.

Nas proximas secoes sao descritas as duas alternativas propostas a fim de procurar pelo
numero “6timo” de segmentos de reta.

4.2 Busca Exaustiva do Niimero de Segmentos de Reta

Dada uma determinada distribuigao de dados (F, S, Simples e X) e as quatro possiveis op-
¢oes de segmentos de reta que foram definidas nas consideragoes iniciais, nSLS = {1,2, 3,4},
serd realizada uma busca exaustiva do niimero 6timo de segmentos de reta, que representa-
rao as classes. Com este objetivo, vamos explorar cada uma das possiveis combinacoes dos
elementos do conjunto nSLS, representadas na Tabela 4.1. Pode-se observar que o niimero
de treinamentos a ser realizados para conhecer qual foi a melhor combinacao de segmentos
de reta a serem usados para cada classe ¢ 2* = 16 treinamentos.

Tabela 4.1: Possiveis Combinagoes de Segmentos de Reta para cada classe.

NsLs | 1 2 3 4]
[1-1] 12 13 14
21 2-3 24
31 32 3-4
41 42 43  [4-4]

Deste modo, conforme as Figuras 4.3 e 4.4, onde mostramos os agrupamentos encontrados
pelo algoritmo K-Means na fase de treinamento do classificador SLS, usando o Gradiente
Descendente, para cada uma das combinagoes apresentadas na tabela acima. As figuras
pertencentes a cada distribuicao artificial, estao ordenadas conforme a tabela de combina-
¢oes 4.1, onde o nimero de agrupamentos da classe 0 (cor rosa) vai se incrementando em
cada linha; e o ntimero de agrupamentos da classe 1, representada pela cor verde, se incre-
menta em cada coluna. Como pode-se observar nas figuras, algumas vezes nao é necessario
usar o mesmo nimero de segmentos de reta por classe para obter uma boa representagao dos
dados. Veja a Distribui¢ao F por exemplo (Fig. 4.3.a), onde as configuragoes 2-3 ou 3-2 e
2-2 ou 3-3, destacadas em requadro, dao a impressao de serem as configuragoes que melhor
representam os dados.
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Para a Distribuigao S, estimar o nimero de segmentos de reta foi mais dificil, como
pode-se observar na Fig. 4.3(b) pois existem varias configuragdes que a representam. Assim,
a primeira vista, a melhor configuracao usa o mesmo nimero de segmentos por classe 2-2,
mas também as configuragoes 2-3 e 3-2 conseguem representar os dados. No caso da Distri-
buigao X (Fig. 4.4(b)), onde sabemos que é uma distribuigao tipo “XOR”, estimar o namero
de segmentos pode ser facil, o nimero ideal de segmentos de reta para cada classe é 2-2;
e como pode-se ver na figura outras configuragoes poderiam gerar uma sobreposi¢ao dos
segmentos de reta, com o qual o erro se incrementaria, contudo as configuracoes 1-1 e 2-1
poderiam funcionar bem. Para a Distribui¢ao Simples (Fig. 4.4(a)), o nimero de segmentos
de reta necessarios diminui, pois a configuracao mais simples 1-1 é suficiente para repre-
sentar os dados. Porém, neste caso, qualquer configuracao de segmentos de reta encontrada
pelo K-Means é valida.

Embora tenha sido possivel determinar qual poderia ser o niimero de segmentos de reta
observando uma representagao grafica da distribuicao dos dados, quando o objetivo é lidar
com problemas reais, onde nao conhecemos a distribui¢ao e nem conseguimos representé-la,
surgem os seguintes problemas:

(a) Precisamos de uma representagao grafica da distribuigao dos dados para poder determi-
nar o nimero de segmentos;

(b) Se a distribuigao de dados nao for conhecida (caso mais comum), necessitariamos execu-
tar o algoritmo de treinamento repetidas vezes, avaliando todas as combinagoes possiveis,
até encontrar um valor bom o suficiente para a distribuicao;

(c) Nossa proposta de algoritmo de treinamento hibrido apresentada no capitulo prévio,
embora consiga melhorar um pouco a acuracia do classificador, incrementa o tempo de
execugao (pelos multiplas iteragoes dos algoritmos evolutivos); o qual dificulta a busca
exaustiva, para poder conhecer o numero “6timo” de segmentos de reta;

(d) Finalmente, se tentassemos adivinhar o nimero de segmentos de reta a serem usados,
nao vamos garantir o minimo erro do classificador.

Nas seguintes figuras: 4.5 e 4.6, sao apresentados os resultados obtidos apo6s o treina-
mento do classificador, ou seja, mostramos as posicoes finais dos segmentos de reta. Cada
figura consta de 4 linhas e 4 colunas, nas quais novamente o nimero de segmentos para a
classe zero se incrementa para baixo e os segmentos da classe um, a direita, respectivamente.

Desta forma, mostramos os resultados para a Distribuigdo F (Fig.4.5.a), foram destaca-
das em requadro, as configuragoes que consideramos como bons exemplos para representar
os dados nas figuras anteriores (representagoes dos agrupamentos). Podemos dizer que as
escolhas foram boas, pois os segmentos de reta se encaixam na distribui¢ao dos dados. Além
disso, as porcentagens de acerto, indicam que a configuragao de segmentos de reta que gerou
um erro minimo foi 2-2, com um acerto de 87.17%, sendo que o acerto de Bayes para essa
distribuicao é de 87.66%. Também foram obtidas outras porcentagens altas como de 86.99% e
86.55%, usando diferente niimero de segmentos para cada classe: 2-3 e 4-3, respectivamente.

Para a Distribuicao S, podemos ver que para as configuragoes de segmentos de reta
iguais para cada classe, localizados na diagonal da matriz, a fronteira de decisao tem uma
tendéncia a ser linear, ao contrario da configuragao 3-2 destacada na Figura 4.5(b), onde os
segmentos aparentemente representam melhor a distribui¢ao dos dados. As porcentagens de
acerto indicam que essa configuracao apresenta um dos melhores resultados, igual a 63, 87%;
contudo temos outras configurac¢oes (também com diferente nimero de segmentos por classe)
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Figura 4.3: Agrupamentos obtidos apds a fase de Pre-Alocacao do classificador SLS, para: (a) Distribui¢ao
F e (b) Distribui¢ao S. Os agrupamentos em destaque (requadro), representam aqueles agrupamentos que
visualmente consequem dividir as duas classes tal como a distribuicao da direita.

s
:
:

onde a porcentagem de acerto foi maior, por exemplo: (i) 2-1 com 66,43% e (ii) 4-3 com
65, 75%. Também existem algumas configuragoes que ao invés de incrementar a porcentagem
de acerto, a diminuem; é o caso das configuragoes 1-3, 1-4, 3-1 e 4-1.

Como foi mencionado anteriormente, qualquer configuragao de segmentos é boa para re-
presentar a Distribuicao Simples. Novamente os segmentos de reta que estao na diagonal da
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Figura 4.4: Agrupamentos obtidos apds a fase de Pre-Alocacdo do método SLS, para: (a) Distribui¢ao
Simples e (b) Distribuicao X. Os agrupamentos em destaque (requadro), representam aqueles agrupamentos
que visualmente consequem dividir as duas classes tal como a distribuicao da direita.

matriz da Fig. 4.6(a), tendem a dividir as classes de forma linear, onde a porcentagem de
acerto nao atinge o 93%. Mas, usando as outras configuracoes de segmentos a porcentagem
atinge no melhor dos casos 93.63% com 2-4 segmentos, a qual fica muito préximo do acerto
de Bayes para essa distribuigao (93.90%). As configuracoes que garantem um melhor resul-
tado poderiam ser: 1-2, 1-3, 2-1, 3-2, 3-4, 4-2 e 4-3, todas geraram uma porcentagem de
acerto maior a 93.0%.
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Um caso aparte é a Distribuigdo X, cujos resultados estao apresentados na Figura 4.6(b),
onde podemos observar que as maiores porcentagens de acerto pertencem a imagens na diago-
nal da matriz (configuragoes com igual nimero de segmentos por classe). Essas porcentagens
sao proximas do acerto de Bayes para X, que é 66.70%, sendo que a melhor porcentagem
obtida dentre as diferentes configuracoes de segmentos ¢ de 66.49% para 1-1 segmentos.
Neste caso, utilizar um ntmero diferente de segmentos de reta nao foi de grande ajuda, ao
contrario contribuiu a diminuicao da taxa de acerto.

4.3 Aplicagao do algoritmo X-Means

Como foi visto na se¢ao anterior, usar um numero diferente de segmentos de reta para
representar as classes, proporciona uma melhora na representacao dos dados. Nesta secao,
propomos usar o algoritmo de clusterizacao X-Means' (Sec. 2.3.2), para evitar realizar mul-
tiplos treinamentos usando todas as possiveis combinacoes de segmentos de reta, como foi
mostrado na se¢ao anterior; ou tentar adivinhar qual é o melhor niimero de segmentos de reta
para cada classe. A vantagem deste algoritmo é que nao precisamos de indicar o niimero de
agrupamentos a serem encontrados (K), como acontece com o K-Means. Deste modo, pode-
mos estimar o nimero de segmentos de reta que representarao cada classe usando o niimero
de agrupamentos, resultado da aplicagao do algoritmo de clusterizagao em cada classe.

O algoritmo de X-Means inicia a partir de um pequeno ntmero de agrupamentos. Depois,
vai decidindo localmente para cada centroéide, se é necessario dividi-lo em dois novos centroi-
des ou nao. O critério de decisao padrao, para dividir os centréides, usado no algoritmo é
o Bayesian Information Criterion (BIC) |Schwarz 1978]. Porém, pode ser usado também o
critério Anderson-Darling Criterion (AD), ideia proposta no trabalho de [Hamerly e Elkan
, 2003], pelo seu bom desempenho em agrupamentos que nao possuem forma esférica. No
nosso trabalho, decidimos usar o ultimo critério mencionado (AD), pois nao esperamos que
todas as distribuigoes de dados sejam esféricas.

Para demonstrar que este algoritmo consegue encontrar uma boa configuracao de seg-
mentos de reta, foi usado em cada uma das distribuicoes artificiais da seguinte forma:

1. Dividir o conjunto de dados em suas respetivas classes {0, 1};

2. Aplicar o X-Means em cada classe, para encontrar nS LSy agrupamentos para a classe
zero e nSLS| para a classe um;

3. Aplicar o algoritmo K-Means com valor K = 2, em cada agrupamento encontrado para
cada classe, a fim de encontrar as extremidades dos segmentos de reta.

A seguir, apresentamos os resultados da aplicagao do X-Means na fase de treinamento do
classificador SLS nas Figuras 4.7-4.10, para cada uma das distribui¢oes e todas relacionadas
com sua respectiva tabela de porcentagens de acerto de classificacao.

Por exemplo, para os resultados obtidos para a Distribuigao F representados na Fi-
gura 4.7, podemos observar no lado esquerdo, quais foram os agrupamentos (representados
pelos centroides) encontrados pelo algoritmo de clusteriza¢ao. Assim, o nimero encontrado
para a classe zero é 4, e para a classe um ¢é 2; no lado direito, apresentamos os resultados mais

1 O codigo do algoritmo X-Means foi proporcionado pelo autor Dan Pelleg http://www.cs.cmu.edu/~dpelleg/
para fins de pesquisa.
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relevantes para esta distribuicao ou seja, a posicao final dos segmentos de reta apos o trei-
namento e, como o namero de segmentos de reta varia com respeito ao niimero de exemplos
na amostra. Observando os resultados da tabela (no topo da mesma figura), a porcentagem
de acerto se incrementa conforme o nimero de amostras cresce, sendo o melhor resultado
(ressaltado em negrito e sublinhado) usando X-Means igual a 87.3% nao muito diferente do
resultado obtido pelo K-Means e muito proximo do acerto de Bayes.

A Distribuigao S, é um exemplo onde o ntmero de segmentos de reta nao varia com
respeito ao numero de exemplos na amostra, pode-se observar na Fig. 4.8. O algoritmo de
agrupamento encontrou 2 grupos para cada classe (lado esquerdo da figura) e no lado direito
encontramos as posigoes finais dos segmentos de reta apos o treinamento. Podemos ver que
a diferenca entre as diferentes posicoes dos segmentos de reta, é minima, ou seja é provavel
que as respectivas porcentagens de acerto sejam similares. Para confirmar isso, mostramos
as porcentagens da tabela, na mesma figura, onde o melhor resultado obtido a partir das
combinacoes de segmentos de reta ¢ 66.43% e usando o X-Means o resultado é menor apro-
ximadamente em 1%.

Para a Distribui¢ao-Simples o nimero de agrupamentos encontrados pelo X-Means (veja
Fig. 4.9) é de 4 para cada classe, e sim, varia com respeito ao tamanho da amostra. Podemos
ver que a posicao dos segmentos de reta tem a mesma orientacao em todos os resultados
mostrados. Enquanto aos resultados em porcentagens na tabela antes mencionada, a maior
foi de 92.88% usando 3 segmentos por classe, no entanto foi obtido um melhor porcentagem
usando 2-4 segmentos para obter 93.63%. E bom ressaltar que a posicao dos segmentos de
reta tem pouca variagao nas figuras com amostras de tamanho 800 e 1600, assim as porcen-
tagens de acerto sao também similares.

Enquanto a ultima distribuigao, a Dist. X (veja a Figura 4.10), o algoritmo encontrou
2 segmentos de reta para cada classe para todos os tamanhos de amostra testados e nesta
distribuicao acontece o mesmo que com a Distribuicao S a posicao dos segmentos de reta
varia muito pouco e os resultados em porcentagens o confirmam. Desta forma, o melhor
resultado obtido apés o treinamento é 66.61% tanto para o X-Means como para o melhor
resultado obtido das diferentes combinagoes de segmentos de reta, usando K-Means; ambas
porcentagens quase atingiram o acerto de Bayes, a diferenca ¢ de 0.9%.

Neste capitulo foram descritas duas ideias para encontrar o numero ideal de segmentos
de reta a serem usados no classificador SLS: (i) Realizar uma busca exhaustiva e (i7) Aplicar
o algoritmo X-Means. Para ambos casos foram apresentados os resultados tanto em imagens
com a posicao final dos segmentos de reta apds o treinamento, como as porcentagens de
acerto atingidas para cada um dos exemplos.

Baseando-nos nos resultados podemos concluir que para este tipo de distribuicoes ar-
tificiais (distribui¢oes conhecidas) o acerto de classificagdo sempre fica muito proximo do
acerto de Bayes, para ambas ideias. Por um lado, a principal desvantagem da primeira ideia
é 0 espago de busca, pois se o tamanho da amostra for maior e a distribui¢ao desconhecida,
precisariamos usar mais de 4 segmentos de reta por classe, o qual incrementaria a tabela de
combinagoes exponencialmente. Por outro lado, uma possivel desvantagem da segunda ideia
é que a porcentagem de classificagao nao é tao alta quanto o acerto obtido a partir da busca
exaustiva. Contudo, conseguimos reduzir o tempo que levaria treinar se for usada a primeira
ideia, o numero de segmentos usados encontrados pelo X-Means s6 coincide com o ntimero de
segmentos que atingiram a melhor porcentagem apos a busca exaustiva para a distribuigao
X, e a porcentagem de acerto foi menor para todas as simulagoes apresentadas neste capitulo.
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No Capitulo 5 vamos a apresentar os resultados para todas as simulacoes feitas compa-
rando os diferentes métodos de treinamento hibridos descritos no Capitulo 3 e aplicando as
duas ideias apresentadas previamente, para assim, decidir qual delas é melhor nas distribui-
¢oes artificiais. No caso dos problemas reais, serd usado o X-Means pois nao conhecemos
qual é a distribuicao dos dados e esperamos apresente uma diferenca relevante na taxa de
acerto de classificagao quando seja comparada com resultados do classificador original.
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Figura 4.5: Posi¢io dos segmentos de reta, obtidos apds a fase de treinamento, para: (a) Distribuicdo F e
(b) Ditribui¢iao S. Em negrito: as taxas de acerto para cada linha e sublinhado: a melhor taza de acerto para
cada distribuicao.
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Figura 4.6: Posi¢io dos segmentos de reta, obtidos apds a fase de treinamento, para: (a) Distribui¢do
Simples e (b) Distribuicao X. Em negrito: as taras de acerto para cada linha e sublinhado: a melhor taza de

acerto para cada distribuicdo.
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USANDO X-MEANS

K-MEANS
TX. ACERTO BAYES 2 —2 sLs 3—28Ls 4 —2 sLs 4 —3 sLs 2 —2 sLs
100 EXEMPLOS 800 EXEMPLOS 1600 EXEMPLOS 3200 EXEMPLOS 1600 EXEMPLOS
87.66% 85.89% 84.87% 83.22% 87.03% 87.17%

DisTRIBUIGAO-F (1600 EXEMPLOS)

CLASSE 0 CLASSE 1

100 EXEMPLOS

1600 EXEMPLOS

800 EXEMPLOS

3200 EXEMPLOS

4.3

Figura 4.7: Resultados da aplicagcao do X-Means na Distribuicao F: no topo, a taxa de acerto de Bayes
usando X-Means em comparac¢ao com K-Means e abaixo a representacao grdfica das posi¢oes finais dos
Segmentos de Reta apds o treinamento, usando X-Means. Em negrito: o melhor valor para a busca exaustiva

e sublinhado: o melhor valor para o X-Means.

USANDO X-MEANS

K-MEANS
TX. ACERTO BAYES 2 —2 sLs 2 —2 sLs 2 —28Ls 2 —2 sLs 2 —1 sLs
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Figura 4.8: Resultados da aplicagao do X-Means na Distribui¢ao S: no topo, a taxa de acerto de Bayes
usando X-Means em comparagcao com K-Means e abaizo, a representacao grdfica das posicoes finais dos
Segmentos de Reta apds o treinamento, usando X-Means. Em negrito: o melhor valor para a busca exaustiva

e sublinhado: o melhor valor para o X-Means.
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UsANDO X-MEANS

K-MEANS
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Figura 4.9: Resultados da aplicacao do X-Means na Distribuicao Simples: no topo, a taxa de acerto de
Bayes usando X-Means em comparac¢ao com K-Means e abairo, a representagdo grdifica das posicoes finais
dos Segmentos de Reta apds o treinamento, usando X-Means. Em negrito: o melhor valor para a busca

exaustiva e sublinhado: o melhor valor para o X-Means

USANDO X-MEANS

K-MEANS

TX. ACERTO BAYES 2 —2 sLs 2—28Ls 2 —2 sLs

2 — 2 sLs 2 —2 sLs

100 EXEMPLOS 200 EXEMPLOS 400 EXEMPLOS 3200 EXEMPLOS 3200 EXEMPLOS
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DisTRIBUIGAO-X (1600 EXEMPLOS) 100 EXEMPLOS

200 EXEMPLOS

"
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Figura 4.10: Resultados da aplicagio do X-Means na Distribuicao X: no topo, a taxa de acerto de Bayes
usando X-Means em comparagao com K-Means e abairo, a representacao grdfica das posicoes finais dos
Segmentos de Reta apds o treinamento, usando X-Means. Em negrito: o melhor valor para a busca exaustiva

e sublinhado: o melhor valor para o X-Means.
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Capitulo 5

Resultados e Discussoes

Neste capitulo sao apresentados os resultados obtidos a partir das diferentes implemen-
tacoes dos métodos hibridos de treinamento descritos no Capitulo 3. Estes métodos foram
implementados para serem executados em paralelo em C-++, e foram produzidos usando
computadores com 16 processadores Intel 2.4 GHz com 5.8 GB de memoéria RAM sob o
sistema operacional Ubuntu/Linux.

Desta forma, trés diferentes tipos de experimentos foram realizados com o intuito de
avaliar qual é o melhor algoritmo e qual é a melhor forma de estimar o nimero de segmentos
para representar as classes, que apresentaram melhor desempenho tanto nas distribuigoes
artificiais como nos problemas reais. Espera-se que os métodos hibridos de treinamento,
algoritmos de otimizagao combinados com o Gradiente Descendente, funcionem melhor do
que os mesmos algoritmos sem ser combinados.

5.1 Consideragoes Iniciais

Algumas defini¢goes previas devem ser consideradas antes de descrever os resultados ob-
tidos, enquanto ao niimero de treinamentos realizados, niimero de exemplos por amostra, e
sao listadas a seguir:

(a) Distribuicoes: F | S, Simples e X ;

(b) Amostras: Foram usadas amostras com 6 diferentes tamanhos: 100, 200, 400, 800, 1600
e 3200 exemplos, 3 para cada quantidade de exemplos, em um total de 18 amostras para
cada distribuicao ;

(c) Algoritmos de Treinamento: Como foi descrito no Capitulo 3 onde propomos 3 métodos,
também usamos outros algoritmos de otimizagao (em um total de 5 algoritmos), listados
a seguir:

(a) GD - Gradiente Descendente (algoritmo original) ,
(b)
(c)
(d) MDO+GD - Método Dialético de Otimizacao + Gradiente Descendente ,
(e)

(d) Técnica para estimar os segmentos de Reta: Usaremos as duas ideias apresentadas no
Capitulo 4: (i) Busca Exaustiva e (i7) Aplicando o X-Means; para o caso (i), o espaco
de busca estara entre 1 e 4 segmentos de reta por classe, ou seja: { 1-1, 1-2, 1-3, 1-4;
2-1, 2-2, 2-3, 2-4; 3-1, 3-2, 3-3, 3-4; 4-1, 4-2, 4-3, 4-4 }.

AG-+GD - Algoritmos Genéticos + Gradiente Descendente ,
AG - Algoritmos Genéticos ,

KBM-+GD - K-Beams + Gradiente Descendente.
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(e) Pardmetros: Consideramos 3 variagoes de pardmetros para cada algoritmo de treina-
mento, e sao definidos na tabela a seguir:

Tabela 5.1: Pardmetros para cada algoritmo de treinamento proposto.

AG+GD PARAMETROS AG PARAMETROS
ParaM. 1 Param. 2 PaAram. 3 ParaM. 1 ParaMm. 2 PArRaAM. 3
POPULAGAO 2 10 50 POPULAGAO 200 500 1000
GERAGOES 2 5 3 GERAGQOES 100 1000 500
MDO-+GD PARAMETROS KBM+GD PARAMETROS
ParaM. 1 ParaMm. 2 PARrRAM. 3 ParaM. 1 Param. 2 PARAM. 3
POLOS 30 15 50 ESTADOS 2 5 10
FASES 20 10 15 SUCESSORES 10 20 15
ITERAGOES 15 15 15 ITERAGOES 3 10 5

5.2 Resultados para Dados Artificiais

Na secao anterior comentou-se quais sao as definicoes a serem usadas nos experimen-
tos realizados, temos assim que, para cada distribui¢ao (quatro no total) foram geradas ao
todo 18 amostras, e para cada amostra foram realizados 16 treinamentos, seguindo a ideia
da busca exaustiva. Além disso, foram testados todos os algoritmos de treinamento (GD,
AG+GD, AG, MDO-+GD e KBM+GD) e para esses algoritmos também foram avalia-
dos os resultados obtidos para as trés variacoes de parametros. Resumindo, foram geradas
14,976 treinamentos, para a busca exaustiva, e 1,080 treinamentos aplicando o X-Means,
ou seja, ao todo foram realizados 16,056 treinamentos®'. Foram realizados 3 treinamentos
e 3 testes para cada amostra, para assim obter uma média dos resultados para os dados
artificiais.

O primeiro experimento foi considerado com o intuito de investigar qual dos algoritmos
é o melhor em desempenho baseando-nos na porcentagem de acerto de classificagao. Um
segundo experimento é realizado a fim de determinar qual é o conjunto de parametros que
atinge um maximo valor de acerto na classificagao e finalmente no ultimo experimento temos
por objetivo definir qual das ideias apresentadas no Capitulo 4, nos permite obter algum
incremento na acuracia do classificador SLS quando os resultados sao comparadas com o
algoritmo original.

5.2.1 Algoritmos de Treinamento

Esta secao descreve o primeiro dos experimentos realizados, temos como objetivo de-
terminar qual dos cinco algoritmos utilizados no trabalho, permite obter a melhor taxa de
acerto de classificacao. As médias percentuais, o desvio padrao e o nimero de segmentos
de reta obtidos para cada execucdo podem ser encontrados na Tabela A.1. E importante
ressaltar que para este experimento foi usada a busca exaustiva, ou seja, procurar pela
melhor combinagao de segmentos de reta, e os pardmetros usados foram PARAM.1 defini-
dos na Tabela 5.1. A razao disto, foi comparar o desempenho dos algoritmos de treinamento.

Como mostra a tabela antes mencionada e o diagrama apresentado na Figura 5.2, o algo-
ritmo de treinamento hibrido de Otimizagao Dialética e Gradiente Descendente (MDO+GD),
apresentou bons resultados tanto para a Distribuicoes F e S como para a Distribuicao X.

! Note-se que as tabelas que contém as médias dos resultados obtidos, podem ser encontradas no Apéndice A.
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Figura 5.1: Grdfico de barras representando a comparagdo entre os algoritmos de treinamento: (GD) Gra-
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Otimizagao Dialética e Gradiente Descendente, e (KBM+GD) K-Beams e Gradiente Descendente; para a
Distribuicao Simples.

As porcentagens de acerto atingidas para a distribui¢ao F (veja a Figura 5.2(a)) foram no
primeiro lugar 87.6% usando o treinamento MDO-+GD e no segundo lugar 87.5% com o
algoritmo (KBM+4GD); sendo que o acerto de Bayes para essa distribuigao é de 87.66%. A
Figura 5.2(b) exibe os resultados para a Distribui¢do S, podemos ver que as maiores porcen-
tagem, 68.5% e 68.3%, foram atingidas com 3200 exemplos usando novamente os algoritmos
de treinamento MDO+GD e KBM+GD, respetivamente. Para a distribui¢ao X, o gréafico
na Fig. 5.2(c) apresenta o mesmo comportamento das duas distribui¢oes antes menciona-
das, a maior porcentagem atingida foi de 66.6% para os algoritmos GD, MDO-+GD e
KBM-+GD; sendo a tunica diferenca entre eles o desvio padrao. Para estas trés distribui-
¢oes os resultados foram préoximas ao acerto de Bayes, a diferenga foram s6 de décimas. Um
caso especial é a distribui¢cao Simples, como pode-se observar na Figura 5.1,0s resultados
para todos os algoritmos de treinamento atingiram um valor proximo do acerto de Bayes
(93.90%), para amostras de tamanho maior a 800 .

Tomando como base os resultados previamente exibidos para este experimento, podemos
concluir que:

(a) Podemos considerar o algoritmo de treinamento hibrido Otimizagao Dialética e Gra-
diente Descendente, como o melhor dentre os 5 algoritmos implementados. Embora
nao conseguiu as melhores porcentagens de acerto para duas distribuicoes, obteve as
segundas melhores taxas de acerto. Um outro algoritmo que apresentou bons resultados
foi o hibrido entre K-Beams e Gradiente Descendente. Pelos resultados apresenta-
dos nas graficas de comparagao de porcentagens, podemos dizer que todos os algoritmos
obtém taxas de acerto similares inclusive iguais pois a diferenca as vezes ¢ de 0.1%.

(b) Dado que, para este experimento foram usados s6 os melhores resultados obtidos a partir
da busca exaustiva de segmentos de reta, podemos observar que para trés das quatro
distribuicoes a porcentagem de acerto foi obtida a partir do uso de um diferente ntimero
de segmentos de reta para cada classe; sendo a distribuicao X a tnica que precisou de
um mesmo niumero de segmentos de reta. Assim, podemos dizer que usar um ntimero
diferente de segmentos de reta permite incrementar a taxa de acerto.

(c) Finalmente, é comum que a porcentagem de acerto seja maior conforme o tamanho da
amostra também é incrementado, como pode-se observar nas graficas de resultados.
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5.2.2 Variagoes de Parametros

Os resultados deste experimento, cujo objetivo é determinar quais das trés variagoes de
parametros permitem obter uma melhor taxa de acerto, sao apresentados em detalhe nas
Tabelas A.2-A.5. Assim, vamos resumir esses resultados em comparagoes da taxa de acerto
de classificacao, apresentadas nas Figuras 5.3 e 5.4, onde cada linha representa uma determi-
nada distribuicao, e cada coluna representa um algoritmo de treinamento, respectivamente.
E importante ressaltar que o algoritmo GD nao foi considerado neste experimento, dado
que o Gradiente Descendente sempre foi usado com 1000 iteragoes. Cada curva nas figuras
representa o desempenho do algoritmo para cada um dos paradmetros definidos no inicio do
capitulo, sendo os Paradmetros-1 representados pelos circulos, Parametros-2 pelos quadrados
e Parametros-3 pelos triangulos.

Para a combinagao dos Algoritmos Genéticos e Gradiente Descendente (AG+GD), aque-
les parametros que apresentaram um melhor desempenho quando foram aplicados nas quatro
distribuic¢oes de dados, foram os Parametros-3. Para os Algoritmos Genéticos executados sem
ser combinados (AG), também as maiores porcentagens de acerto foram atingidas usando
os Parametros-3; no caso do algoritmo de treinamento da Otimizacao Dialética com Gradi-
ente Descendente (MDO+4GD), pode-se observar que para tamanhos de amostras maiores
a 800 os parametros que atingiram uma alta porcentagem, foram também os Parametros-3.
O mesmo acontece para o algoritmo (KBM+GD).

Segundo as tabelas antes mencionadas e os graficos apresentados, podemos dizer que:

(a) Para a maioria dos algoritmos de treinamento, a execugao deles usando os Parametros-
3, conseguiram obter as maximas porcentagens de acerto.

(b) Para as duas primeiras distribuigoes as varia¢oes nos parametros podem ter um leve
incremento na taxa de acerto, cerca de 1% para as 6 amostras. Ja nas ultimas distribui-
¢oes as execugoes dos algoritmos com diferentes parametros nao apresenta uma diferenca
significativa, muitas vezes o valor é o mesmo, especificamente para amostras de tamanho
maior a 800.

(c) Um caso especial foi o treinamento com Algoritmos Genéticos e Gradiente Descendente
da distribuicao X, onde a diferenca entre os Parametros-1 e 3 foi grande, cerca de 6%.

(d) Podemos concluir que aplicar qualquer uma das variagoes de pardmetros vai produzir
resultados bons, pois pelas graficas as porcentagens de acerto ficam estaveis com amos-
tras de tamanho 400 a mais, para todos os algoritmos de treinamento testados, e isso
acontece também para as quatro distribuicoes utilizadas nos experimentos.

5.2.3 Estimacao de Segmentos de Reta

Neste ultimo experimento realizado, nosso objetivo foi determinar qual das duas formas
de estimar o numero de segmento de reta é a melhor alternativa a ser usada. Assim, nesta
subsecao apresentamos as taxas de acerto de classificagao para cada distribuicao e para todos
os algoritmos de treinamento pois no Capitulo 4, unicamente nos focamos no Gradiente
Descendente (GD). Deste modo, apresentamos na Figura 5.5, um grafico de barras para
cada distribuicao e em cada um deles a comparacao entre as taxas de acerto para cada
algoritmo de treinamento considerado nos experimentos aplicando a busca exaustiva (em
preto, usando K-Means) e aplicando o algoritmo X-Means (em branco).

Dos graficos podemos dizer que a diferenga entre uma e outra ideia para estimar o ntimero
de segmentos de reta é minima para trés distribui¢oes (F, S e X) aplicando os diferentes al-
goritmos de treinamento, um caso especifico é a distribui¢cao X onde o valor obtido foi 66.1%
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para todos os algoritmos de treinamento, sendo a tinica diferenga o desvio padrao, aplicando a
busca exaustiva; as respectivas porcentagens de acerto podem ser encontradas na Tabela A.6.

Segundo os dados da tabela antes mencionada, para todos os tamanhos das amostras de
todas as distribuicoes, a busca exaustiva foi a melhor; enquanto ao nimero de segmentos de
reta, na Tabela 5.2 podemos ver um resumo dos segmentos de reta encontrados pelo algo-
ritmo X-Means e o melhor resultado obtido para a busca exaustiva, ambos para amostras
de tamanho 3200 e para cada distribuicao. Na tabela foram ressaltados aqueles ntmeros
de segmentos de reta que coincidiram para ambas ideias (busca exaustiva e X-Means), o
qual aconteceu uma tnica vez para cada algoritmo de otimizacao testado e para diferentes
distribuig¢oes, na tnica distribui¢ao onde nao se obtiveram coincidéncias foi na Distribui¢ao
Simples.

Tomando como base os resultados previamente exibidos, podemos concluir que:

(a) Tal como foi apresentado no Capitulo 4, onde propomos duas alternativas para estimar
o niamero de segmentos de reta; podemos dizer que usar o X-Means como técnica para
determinar quantos segmentos representarao as classes, ¢ uma boa alternativa pois a
diferenga entre as taxas de classificagao para ambas técnicas é minima e é claro que o
tempo de treinamento foi menor.

(b) Embora os nameros de segmentos encontrados para cada técnica é diferente na maioria
dos casos, se encontraram algumas coincidéncias no nimero de segmentos e na taxa
de acerto para: Dist. X (66.6%,GD) e Dist. F (87.5%, KBM+GD). Também existem
outros casos onde a coincidéncia de nimero de segmentos nao significou a mesma taxa de
acerto, mas a diferenca foi minima como para a Dist. F (87.6% - 87.4% - MDO+GD)
e finalmente para a Dist. S (67.3% - 63.1%) onde a diferenga foi significativa.

(c) E bom destacar que, contudo o ntimero de segmentos seja igual para cada técnica a taxa
de acerto as vezes nao é a mesma pois os centroides encontrados para cada técnica sao
diferentes, o qual pode gerar segmentos de reta em diferentes posigoes e isso produz uma
diferente taxa de acerto.

(d) Enquanto ao tempo de treinamento, o algoritmo de X-Means representa uma boa alter-
nativa para poupar tempo e conseguir resultados comparaveis com o melhor da busca

exaustiva.
GD AG+GD AG MDO-+GD KBM+GD
DISTRIBUIQAO SLS-K SLS-X ‘ ‘ SLS-K SLS-X ‘ ‘ SLS-K SLS-X ‘ ‘ SLS-K SLS-X ‘ ‘ SLS-K SLS-X
F 23 43 22 43 32 43 4-3] [43 4-3] [43
S 21 22 32 22 34 22 34 22
SIMPLES 4-3 44 32 44 43 44 34 44 33 44
X [22] [2-2] 32 22 4-4 22 24 22 42 22

Tabela 5.2: Comparagao entre o numero de segmentos de reta para: SLS-K que representa o melhor resultado
obtido a partir da busca eraustiva e SLS-X que representa a aplicagcao do algoritmo X-Means.
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Para completar os experimentos apresentamos um resumo deles, onde as taxas de acerto
de classificacao para todos os algoritmos usados neste trabalho sao mostradas como uma
matriz de valores (entre 0 e 1), que permite gerar uma figura em uma escala da cor verde,
onde as cores mais claras sao proximas de 0% de acerto e as regides mais escuras, proximas
de 100%. Assim, o resultado é exibido na Figura 5.6. A figura consta de quatro linhas e trés
colunas, onde cada coluna representa os diferentes parametros testados (Paraml, Param?2
e Param3) e cada linha representa cada uma das distribuigoes (Dist: F, S, Simples e X).
Para cada matriz apresentada na figura grande antes mencionada, temos que: as colunas
representam os diferentes algoritmos implementados e, as linhas representam todas as com-
binagoes de segmentos de reta testadas na busca exaustiva, ja na tltima linha é apresentado
o resultado obtido usando o X-Means com cada algoritmo. Enfatizamos que a escala de
cores depende dos valores de cada matriz, sendo por isso que cores claras podem representar
0.2 para uma matriz e para outra representar 0.6; também o nimero de exemplos usados
para gerar cada matriz é de 3200, pois para na maioria dos casos, foi com esse tamanho que
conseguimos os melhores resultados .

A figura confirma as conclusoes obtidas nas subsec¢oes anteriores, enquanto ao algoritmos
de treinamento, a combinagao do Método de Otimizagao Dialética e Gradiente Descendente
(MDO+GD), pode ser considerado o melhor dentre todos seguido pela combinagao do K-
Beams e Gradiente Descendente (KBM-+GD). Embora apresentem porcentagens de acerto
similares ou comparéveis consideramos o MDO+GD como uma boa alternativa para o
treinamento do classificador SLS pois o Método Dialético de Otimizacao vai reduzindo o
numero de solugoes conforme o algoritmo é executado ao contrario do KBM+GD que
mantém sempre o mesmo numero de solucoes. Finalmente, para os parametros testados e
considerando esses dois algoritmos de treinamento, poderiam ser usados qualquer uma das
variagoes de parametros. Enquanto as duas formas de determinar o nimero de segmentos de
reta, podemos observar na figura também que os resultados com X-Means sempre mantém
uma porcentagem alta e comparavel com os melhores resultados da busca exaustiva. Para
conferir o nimero de segmentos de reta obtidos pelo X-Means para cada uma das matrizes
da figura pode-se ver a Tabela 5.2 antes mencionada.

5.3 Resultados para Dados Reais

Para comparar o desempenho dos algoritmos de treinamento propostos neste trabalho,
com os resultados publicados nos trabalhos de Ribeiro [2009] e Ribeiro e Hashimoto [2010],
realizamos experimentos com oito bases de dados ptuiblicas, cujas caracteristicas podem ser
encontradas na Tabela 5.3, listadas a seguir:

1. Australian Credit Approval (australian),
Breast Cancer Wisconsin (breast-cancer),
Pima Indians Diabetes (diabetes),
German Credit Data (german),

Heart,

lonosphere,

Liver Disorders e

o Ne o R w1

Sonar Mines vs Rocks.
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Os experimentos foram realizados da mesma forma descrita no trabalho de Ribeiro [2009]:(7)
cada amostra foi separada aleatoriamente em duas partes: uma com 2/3 dos exemplos para
o treinamento e outra com 1/3 para o teste; (i7) treinamos o classificador e se calcula a taxa
de acerto. Para cada base de dados foi realizado esse processo 10 vezes.

Enquanto aos parametros usados nos treinamentos dos dados ptublicos, testamos os cinco
algoritmos de treinamento propostos aplicando o X-Means somente para estimar o niimero
de segmentos de reta a serem usados como representantes de cada classe, pois nao conhece-
mos a distribuicao dos dados; e usamos os Parametros-3 para os algoritmos AG+GD, AG,
MDO-+GD e KBM+GD; para o algoritmo GD (Gradiente Descendente) sempre foram

usadas 1000 iteragoes.

A Tabela 5.3, esta dividida em 3 partes: a primeira contém as caracteristicas dos da-
dos publicos, na segunda parte estao os resultados representados pelas médias percentuais
para cada algoritmo e o seu respetivo desvio padrao entre parénteses, seguido do niimero
de segmentos de reta por classe encontrados pelo X-Means; e na terceira parte encontramos
os melhores resultados obtidos pelo algoritmo original extraidos de Ribeiro [2009], assim
mostramos os a média da porcentagem de acerto do Classificador SLS original usando o K-
Means (indicando o nimero de segmentos de reta a usar), e o melhor dos resultados obtidos
utilizando o SVM (também extraidos do mesmo trabalho), seguido do ntimero de segmentos
de reta usados nos testes.

Nesta tabela estao ressaltados em negrito as maiores porcentagens obtidas com nossa pro-
posta, também estao sublinhados os melhores resultados entre o Classificador SLS original
e o resultado das Maquinas de Suporte Vetorial. Finalmente foi destacada em um requadro,
a melhor porcentagem obtida entre nossa proposta e o algoritmo original.

A partir dos resultados podemos concluir :

(a) Para os dados de australian, o melhor resultado foi de 76.0%-87.0% que ficou muito longe
dos resultados obtidos com o algoritmo original, o mesmo acontece com heart(77.9%-

85.1%) e com breast-cancer(76.9%-98.1%).

(b) Para os outros dados, os resultados amostraram um melhor comportamento, temos as-
sim, para diabetes(81.5%-77.8%) onde os resultados obtidos com o algoritmo MDO+GD,
atingiram uma porcentagem maior do que as SVM em um 3.7%. Um outro exemplo é
a base de dados german(80.9%-76.7%) onde o algoritmo KBM+GD, conseguiu uma
porcentagem melhor do que o classificador SLS e o SVM em 4.2%.

(c¢) O mesmo acontece para liver disorders(78.9%-72.7%) usando o algoritmo AG+GD com
diferenga de 4.2% sobre as SVMs; e sonar(88.9%-88.4%) usando o algoritmo AG+GD
também com diferenca de 0.5% também sobre as SVMs.

(d) Enquanto ao ntumero de segmentos de reta, pode-se notar uma clara diferenca entre
aqueles problemas onde nossa proposta foi melhor e aqueles onde nao foi muito bem,
por exemplo, o nimero de segmentos sempre foi maior e usando diferente niimero de
segmentos para trés dos quatro resultados (diabetes, german e liver-disorders); mas para
sonar o numero de segmentos foi reduzido de 4-4 para 2-2, mas foi mantido o ntimero
de segmentos igual para cada classe. Para os outros dados, o nimero de segmentos de
reta foi reduzido em dois casos, diminuiu de 10 a 2.

(e) Enquanto as conclusoes dos dados artificiais, podemos dizer que o algoritmo MDO+GD
apresentou um bom desempenho em trés dos experimentos conseguiu a melhor taxa de
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acerto dentre todos os algoritmos, e quando nao foi o melhor a diferenga entre um e outro
nao é tao significativa. E, em comparagao com o GD, que é o Gradiente Descendente,
os resultados foram melhores.

Podemos dizer também que o nimero de segmentos de reta utilizados tem grande influ-
encia nos resultados, pois como podemos observar na tabela de resultados para dados
reais, a diferenga entre nossos resultados estimando o nimero de segmentos de reta com
0 X-Means e os resultados obtidos no trabalho de Ribeiro [2009], é grande. Assim, po-
demos atribuir a baixa taxa de acerto a uma escolha errada do nimero de segmentos de
reta, entao nao podemos garantir que o X-Means vai encontrar, para todos os casos, o
numero 6timo de segmentos de reta.
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Figura 5.3: Comparacao das tazas de acerto de classificagao pelo nimero de exemplos; dos diferentes algo-
ritmos de treinamento aplicando as trés variacées de pardmetros propostas no experimento, nas distribuigoes

FelsS.



54 RESULTADOS E DISCUSSOES 5.3

DISTRIBUIGAO SIMPLES

939y erto de B 989 oo .
certo de Bayes Acerto de Bayes
9351 035k
931 0l
< b
g £
< 9251 < 9250
8 3
-] ]
3 g
& &
92t 92
—@— Param.1 —@— Param.1
915 91.5-
—#— Param.2 —— Param.2
—A— Param.3 —A— Paam3
. . . , . N . . . . . .
100 200 400 800 1600 3200 100 200 400 800 1600 3200
989 = = = — = — m o m e — e —— e m e — e m e — - - - - - —- - b oo
Acerto de Bayes 939 Acerto de Bayes
935} 935
. e3r y ¢ 9l
& £
2 s
3 H
< 925} < 925}
° °
3 8
© <
& &
92| %l
—@— Param.1 —@— Param.1
915 9151
—#— Param.2 8 Param2
—&— Param.3 —A— Param3
. . . . . N . . , . . !
100 200 400 800 1600 3200 100 200 200 800 1600 3200
DisTRIBUIGAO X
e e B e W -- 87
65.51- 65.5
64.5 645
. 635[ ~ 635
B 2
2 easf 2 e25F
5 o
3 £
s 6150 o 615F
3 3
g g
g 605 g eosk
59.5 59.5[
5851 ®— raam 1 58.51 —@— Param.1
57.5- —#— Param2 57.5F —— Param2
—A— Param.3 —A— Param.3
. 1 . . . . . . . .
100 200 400 800 1600 3200 100 200 400 800 1600 3200
TT 0 erodeBayes T T T T g g T
65.51
64.51
~ ~ 635
& g
2 625 2 6250
H H
< <
s 6150 < 615
3 3
% 605l £
[ & 6051
59.5- 59.51-
58,5 ®— Param.1 5851 ®— Param.1
57.5- —#— Param.2 5751 - Param2
—A— Param 3 —A— Param 3
. . . . . N . . . . . L
100 200 400 800 1600 3200 100 200 400 800 1600 3200

Figura 5.4: Comparagio das tazas de acerto de classificagdo pelo nimero de exemplos; dos diferentes algo-

ritmos de treinamento aplicando as trés variagoes de pardmetros propostas no experimento, nas distribuicoes
Simples e X.
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PARAMETROS-1 PARAMETROS-2 PARAMETROS-3
1-1 1-1 1-1
1-2 1-2 1-2
1-3 1-3 1-3
1-4 1-4 1-4
2-1 2-1 2-1
2-2 2-2 2-2
2-3 2-3 2-3
2-4 2-4 2-4
3-1 3-1 3-1
F 32 3-2 3-2
3-3 3-3 3-3
3-4 3-4 3-4
4-1 4-1 4-1
4-2 4-2 4-2
4-3 4-3 4-3
4-4 4-4 4-4
XM XM XM
-1 1-1 1-1
1-2 1-2 1-2
1-3 1-3 1-3
1-4 1-4 1-4
2-1 2-1 2-1
2-2 2-2 2-2
2-3 2-3 2-3
2-4 2-4 2-4
3-1 3-1 3-1
g 32 3-2 3-2
3-3 3-3 3-3
3-4 3-4 3-4
4-1 4-1 4-1
4-2 4-2 4-2
4-3 4-3 4-3
4-4 4-4 4-4
XM *XM XM
1-1 0.9 0.9 0.9 1-1 1-1
1-2 09 | 08 | 09 | 1-2 1-2
1-3 | 09 [ 09 | 09 | 1-3 1-3
1-4 | 09 | 09 | 09 | 1-4 1-4
2-1 | 09 | o8 | o9 | 2-1 2-1
2-2 | 09 [ 09 | 09 | 2-2 2-2
2-3 | 09 | 08 | o9 | 2-3 2-3
2-4 | 09 [ 09 | 09 | 2-4 2-4
3-1 09 | 08 | 09 | 3-1 3-1
Ssp 32 09 [ 09 | 09 | 3-2 3-2
3-3 09 | 08 | 09 | 3-3 3-3
3-4 | 09 | o8 | o9 | 3-4 3-4
4-1 09 | 09 | 08 | 4-1 4-1
4-2 09 | 09 | 08 | 4-2 4-2
4-3 09 | 09 | 03 | 4-3 4-3
4-4 09 | 08 | 08 4-4 4-4
XM . . j XM XM
1-1 1-1 1-1
1-2 1-2 1-2
1-3 1-3 1-3
1-4 1-4 1-4
2-1 2-1 2-1
2-2 2-2 2-2
2-3 2-3 2-3
2-4 2-4 2-4
3-1 3-1 3-1
x 32 3-2 3-2
3-3 3-3 3-3
3-4 3-4 3-4
4-1 4-1 4-1
4-2 4-2 4-2
4-3 4-3 4-3
4-4 4-4 4-4
XM XM XM
GD  AGGD  AG  MDO+GD KBM+GD GD  AG+GD  AG  MDO+GD KBM+GD GD  AG+GD  AG  MDO+GD KBM+GD

Figura 5.6: Matrizes de cores representando as porcentagens de acerto para cada distribui¢ao, para cada
algoritmo e para cada variagao de pardmetros utilizadas nos experimentos realizados, desta forma € possivel

realizar uma comparac¢do visual dos resultados.




5.3

Tabela 5.3: Resultados para os Dados Piblicos

PropPOSTA ALGORITMO ORIGINAL
ALGORITMOS DE TREINAMENTO X-MEANS MELHORES % K-MEANS

DApos PUBLICOS 7 REF. # EX. Dim. 7 GD AG+GD AG MDO+GD KBM+GD 7 [sLss] 7 Crass. SLS SVM 7 [sLss]
AUSTRALIAN [Quinlan 1993] 690 14 76.9 (0.6) 75,0(2,7¢-04) 75,0 (2,7e-04) 750 (1,9¢-04) 754 (0,6) 9-1 87.0 (1.8)  [87.4](1.6) 88
BREAST-CANCER [Ryszard et al, 1986] 633 9 76.9 (2.4)  75.2 a.b 75.0 (0.0) 75.0 (0.0) 75,0 (0,0) 3-1 (0.7)  97.9 (0.9) 4-4
DIABETES [Smith et al, 1988] 768 8 75.9 (0.2)  81.2 (0.9 751 (0.03)  [8L5](1.1) 814 (0.7) 3-5 764 (1.8)  77.8 (1.8) 11
GERMAN [Eggermont et al, 2004] 1000 20 76.5 (0.5) 5 (0. mv 75.2 (0.03) 80.7 (1.1)  [80.9](0.7) 5-3 76.7 (22)  77.3 (0.5) 2-2

HEART [Smirnov et al, 2004] 270 13 75.5 (0.5) 77.0 (1.1) 75.0 (0.01) 77.9 (1.7) 77.1(0.9) 3-2 82.2 (3.3) 85.11(3.3) 10-10

IONOSPHERE [Sigillito et al, 1989] 351 33 81.0 (3.5)  94.7 (1.1) 745 (3.7) 95.1 (1.1)  93.1 (1.8) 28 952 (2.6) [96.0|(21)  10-10
LIVER-DISORDERS [Bagirov et al, 2003] 345 6 75.8 (0.5) |78.9](1.9) 75.5 (0.3) 77.3 (1.8) 76.3 (1.2) 4-2 70.1 (2.8) 72.7 (2.7) 3-3
SONAR [Gorman e Sejnowski 1988] 208 60 80.9 (1.8) [88.9](0.8)  75.3 (0.09) 87.6 (2.8)  87.8 (1.4) 2-2 86.3 (4.1)  88.4 (4.2) 44
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Os resultados na tabela representam a média percentual da taza de ammlc e entre parénteses o desvio padrao para 10 testes realizados. Para cada
banco de dados piblico, ou seja, cada linha hd um valor em negrito que € o melhor resultado obtido dentre todos os algoritmos de treinamento.
Estao sublinhados os melhores resultados entre o algoritmo original do classificador SLS e as SVM. Finalmente, estao destacados as mdzimas
porcentagens de acerto obtidas para cada banco de dados, entre todos os algoritmos testados.



Capitulo 6

Consideracoes Finais

Neste trabalho, descrevemos a aplicacao de algoritmos de otimizagao diferentes ao Gra-
diente Descendente, na fase de treinamento do classificador SLS a fim de incrementar a
acuracia do mesmo. Para atingir este objetivo, apresentamos no Capitulo 3, trés algoritmos
hibridos de treinamento que combinam o método de Gradiente Descendente com Algoritmos
Genéticos, Método de Otimizacao Dialética e o K-Beams, para encontrar a melhor posi¢ao
dos SLSs, a fim de minimizar o erro quadratico.

Uma contribuicao deste trabalho, apresentado no Capitulo 3, foi o método hibrido de
treinamento do GD-MDO (Gradiente Descendente e Método Dialético de Otimizagao) cu-
jos resultados parciais foram apresentados em 2011, no SIBGRAPI 2011. 2/ Conference
on Graphics, Patterns and Images [Medina e Hashimotqg 2011], onde os bons resultados em
quanto ao incremento na acuréacia do classificador SLS usando um diferente algoritmo de
treinamento, foram atingidos, para distribui¢oes artificiais.

No Capitulo 4 apresentamos duas formas para estimar o nimero de segmentos de reta a
serem usados no Classificador SLS, aplicando uma busca exaustiva ou usando o algoritmo
de agrupamento X-Means. Mostramos que a diferenca do algoritmo original de treinamento
do classificador SLS, o uso de diferentes niumeros de segmentos de reta para representar cada
classe, pode incrementar a acuracia do mesmo. A pesar de nao ter obtido resultados iguais
aplicando as duas formas, a segunda opgao permite obter porcentagens similares ao melhor
resultado da busca exaustiva em pouco tempo. Espera-se agora conseguir uma publicagao
com os resultados obtidos para esta segunda opcao.

No Capitulo 5 apresentamos os resultados experimentais, tanto para dados artificiais
como para dados publicos. Os experimentos realizados mostraram que para as distribuigoes
artificiais a taxa de acerto do classificador SLS ficou muito proxima do acerto de Bayes,
sendo que para duas distribuicoes foi possivel conseguir uma diferenca de menos de 0.5%
e para uma delas conseguiu a mesma porcentagem de acerto. Também mostramos que os
parametros dos algoritmos de otimizagao utilizados foram estéveis para Parametros-3, cujos
valores sao maiores para iteragoes e populacao; mas a diferenca entre as trés variagoes de
parametros apresentadas foi menor a 1%.

Os resultados dos experimentos realizados com bases de dados publicas nos permitiu
comparar os resultados do algoritmo original apresentados em Ribeiro [2009], e compara-
los com nossos resultados. Assim, mostramos que para dados publicos os métodos hibridos
de treinamentos apresentaram uma melhora na acuracia do classificador original, sendo a
diferenga no melhor dos casos de 6% comparado com o resultado das SVM. Também podemos
dizer que o niimero de segmentos de reta usados, aplicando nossa proposta, ¢ menor do que

o7
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o nimero de segmentos de reta usados no algoritmo original para atingir um erro minimo.

6.1 Trabalhos futuros

Uma vez apresentados os resultados do nosso trabalho de mestrado, alguns dos trabalhos
a futuro que poderiam ser realizados a fim de melhorar o estender projeto sao:

1. Usar outros tipos de calculo de distancia.

Investigar se o uso de diferentes tipos de distancias além da Euclidiana, até agora
utilizada, tem alguma influéncia significativa na classificagao e ao mesmo tempo pro-
curar pelos tipos de problemas nos quais a distancia Euclidiana nao apresenta um bom
desempenho.

2. Estender o classificador SLS a problemas de multiclassificacao.

Um aspecto tedrico do problema de multiclassificagao é investigar a existéncia de uma
fungao matematica diferenciavel (como feito no caso binario) na qual uma limiarizagao
produzisse como saida da funcao, a classe a qual pertence um certo dado de entrada.

Esta funcao poderia ser utilizada diretamente com o Gradiente Descendente ou o al-
goritmo hibrido MDO+GD.

3. Avaliar as possiveis aplicagoes do classificador SLS em outros problemas reais, além
dos dados piblicos obtidos do UCI.

Tentar aplicar o classificador em problemas reais com dados obtidos de outros trabalhos
do grupo, ou procurar alguma trabalho em colaboracao com outras areas.

4. Investigar e estudar o possivel uso dos segmentos de reta como descritores de formas,
dadas as propriedades dos segmentos, de ficar posicionados nas regioes de maior con-
centragao de pontos.



Apéndice A

Tabelas de Resultados

Neste capitulo serao descritas todas as tabelas de resultados obtidas apds os multiplos
treinamentos e testes, apresentados no Capitulo 5.

Assim, primeiro temos a Tabela A.1, onde sao apresentadas as médias percentuais e o
desvio padrao para cada uma dos 6 tamanhos das amostras, e a sua vez para cada algoritmo
de treinamento implementado. O objetivo principal desta tabela é apresentar uma compara-
¢ao entre os diferentes algoritmos de treinamento a fim de conhecer qual é o melhor de todos.

Nesta tabela, sao apresentados somente os resultados para uma variacao de parametros
(Parametros-1) e a forma de estimar o numero de segmentos de reta, foi a busca exaustiva.
Apresentamos os melhores resultados da busca exaustiva para cada tamanho da amostra e os
respectivos nimeros que representam os segmentos de reta a serem usados na representagao
das classes.

Nos resultados, para cada distribui¢ao, podemos ver ressaltadas em negrito, as duas
maiores porcentagens de acerto que foram encontradas dentre todos os algoritmos de trei-
namento, para cada linha (tamanho de amostra).E encontra-se sublinhado o méximo valor
de acerto. Finalmente, esta destacado em requadro aquela porcentagem méaxima de todas as
amostras e algoritmos de treinamento.

A partir destes resultados podemos dizer que o algoritmo de treinamento com melhor
desempenho é o MDO-+GD pois obteve a melhor porcentagem para trés das quatro dis-
tribuigoes, para a distribui¢ao atingiu sim, um maximo valor; a tnica diferenca foi o desvio
padrao. O segundo melhor algoritmo, foi o KBM+GD para trés distribuigoes (F, S e Sim-
ples), mas para a distribuigao X o segundo melhor foi o GD.
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Tabela A.1: Tazas de classificagdo obtidas aplicando: (GD) Gradiente Descendente; (AG+GD) Algoritmos
Genéticos e Gradiente Descendente; (AG) Algoritmos Genéticos; (M DO + GD) Método de Otimizagdo
Dialética e Gradiente Descendente; e (K BM + GD) K-Beams e Gradiente Descendente.

PORCENTAGEM DE ACERTO (%) PARA OS DIFERENTES ALGORITMOS DE TREINAMENTO

GD AG+GD AG MDO+GD KBM+GD
ExXEMPLOS MEDIA DESVIO SLsS|MEDIA DESVIO SLSS|MEDIA DESVIO SLSS|MEDIA DESVIO SLSS|MEDIA DESVIO SLSS
100 86.7 0.04 33| 849 0.67 4-4| 834 460 3-2| 86.5 0.25 1-4| 859 0.70 24
200 85.5 0.26 2-3| 84.5 1.09 2-2| 84.8 1.86 2-2| 8.4 054 2-3| 86.1 0.85 4-3
F 400 85.7 099 34| 839 147 44| 855 0.19 44| 86.2 058 1-2| 85.9 0.59 3-3
(87.66%) 800 87.2 0.05 2-2| 86.1 0.48 22| 86.1 0.77 4-3| 87.2 0.07 34| 87.0 0.19 44
1600 87.3 0.01 2-3| 86.5 0.31 3-3| 86.6 0.19 33| 874 0.06 23| 874 0.01 4-3
3200 87.4 0.01 2-3| 87.2 0.34 22| 864 0.37  3-2 @ 0.02 4-3 | 87.5 0.07 4-3

100 65.4 028 22| 59.8 0.07 1-1] 638 3.60 32| 63.2 420 1-1| 64.3 0.70% 2-3

200 64.3 0.28 3-4| 61.6 0.67 3-3| 624 3.47  4-3 | 64.8 1.88 2-4| 65.5 0,47  4-3
S 400 64.7 3.81 1-2| 645 236 2-2| 64.7 1.50 44| 67.1 098 1-2| 67.3 0.82 24
(68.78%) 800 66.4 0.02 2-1] 66.1 0.39 3-3] 66.3 015 24| 679 011 34| 67.6 0.10 4-3

1600 67.4 0.61 3-2] 67.1 0.84 3-3] 67.1 069 24| 68.5 013 32| 683 021 33
3200 66.5 0.02 2-1] 67.3 1.68 3-3| 67.2 0.90 3-3||68.5| 0.04 34| 683 017 34

100 93.2 001 12] 929 001 1-1] 930 013 21] 93.0 003 44] 93.0 006 23
200 92.6 025 43| 91.9 069 11| 924 010 1-1| 92.7 020 43| 92.8 008 44
SivpLEs 400 932 029 43| 929 035 32| 934 018 21| 933 013 21| 931 006 32
(93.90%) 800 0.01 24 001 22| 93.6 004 22 001 34| 936 010 33
1600  93.5 002 23| 935 028 22| 935 024 43| 935 011 43| 934 006 33
3200 93.6] 001 43| 93.6 003 32| 936 014 43|[93.6] 001 34|[93.6] 001 33

100 66.1 0.10 2-2| 64.9 0.23 1-1] 65.1 0.64 1-1| 65.5 0.09 2-1] 65.3 054 1-1

200 64.6 141 1-1| 56.6 1.85 2-3| 64.1 0.89 2-2| 63.8 1.36 2-2| 64.3 113 1-2

X 400 65.8 0.08 1-1| 618 1.90 4-2| 64.6 097 24| 65.2 024 2-1| 65.5 0.11 4-1
(66.70%) 800 66.5 0.00 1-1| 625 112 2-3| 65.6 028 2-4| 66.3 025 1-2] 66.2 020 3-1
1600 66.5 0.01 1-1] 60.5 3.56 4-3] 655 042 4-2| 66.5 0.08 1-3| 664 0.05 1-1

3200 66.6 0.01 2-2| 642 247 32| 658 0.12 4-4| 66.6 0.06 2-4| 66.6 0.02 4-2
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Na proxima Tabela A.2, mostramos uma tabela comparativa do algoritmo hibrido AG+GD
quando foi executado para as diferentes distribuicoes artificiais de dados usando as trés va-
riacoes de parametros propostas na Tabela 5.1. Dos resultados podemos dizer que a diferenca
do desempenho do classificador com esse algoritmo de treinamento para diferentes parame-
tros nao significou melhoras importantes, pois para véarias das amostras a porcentagem foi
a mesma. Um caso especial foi a distribuicao X, onde a diferenca entre usar o algoritmo
AG+GD com Parametros-1 e Parametros-2 foi de 6%.

Tabela A.2: Porcentagem de Acerto para o Algoritmo Hibrido de Treinamento (AG+D) - Algoritmos
Genéticos e Gradiente Descendente. Os valores em negrito representam as maiores porcentagens para cada
Pardametro e destacado em requadro o melhor de todos os resultados.

PARAMETROS DESCRITOS NA TABELA 5.1

Parametros 1 Parametros 2 Parametros 3

ExXEMPLOS MEDIA DESVIO SLSS | MEDIA DEsvVIO SLSS | MEDIA DESVIO SLSS

100 849  0.67 44 | 846 301 43 | 85.7 028 2-1

200 845  1.09 22| 847 081 33| 8.5 044 4-2

F 400 83.9  1.47 44 | 86.1 087 3-2 | 8.8 083 34
(87.66%) 800 86.1 048 22 | 85.7 111 2-2 | 86.6 031 4-3
1600 86.5 031 33| 8.4 007 44 | 87.3  0.06 2-2

3200 872 034 22 0.16 87.2 017 34

100 59.8  0.07 22 | 61.9 200 1-4 | 60.6 1.84 23

200 61.6  0.67 32| 624 030 32 | 633 204 4-2

g 400 645 236 21 | 65.6 113 3-4 | 643 153 32
(68.78%) 800 66.1 039 12| 657 08 32| 67.2 093 4-4

1600 67.1 0.84 4-4 | 66.6 0.41 4-3 66.9 0.67 4-4

3200  67.2 168 44 | 664 152 44 0.56

100 93.2 001 1-1| 93.0 002 21| 930 001 42

200 92.6 025 1-1 | 92.2 042 13 | 923 042 22

SIMPLES 400 932 029 32| 934 017 3-3| 931 047 23
(93.90%) 800 0.00 93.6 010 42 | 93.6 001 2-2
1600 935 002 22| 937 015 42 | 93.7 001 4-4

3200 936  0.00 32| 937 017 32 | 93.8 006 1-1

100 65.0 023 1-1| 627 092 33| 649 109 14

200 56.6  1.85 23 | 62.6 127 14 | 64.4 069 1-1

X 400 61.8  1.90 42 | 633 184 33| 654 018 2-2
(66.70%) 800 625 112 23| 662 010 23 | 66.4 003 2-2

1600 60.5 358 43 | 663 020 22 0.01

3200 64.2 2.47 3-2 | 66.6 0.02 2-2 | 66.6 0.89 4-2
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Os resultados apresentados na Tabela A.3, representam a comparacao de taxas de acerto
do classificador SLS usando s6 Algoritmos Genéticos (AG), quando foi executado com dife-
rentes parametros, podemos observar que os melhores resultados foram obtidos executando
o algoritmo como os Parametros-2 e Parametros-3, e na média a diferenca entre os trés pa-
rametros é ao redor de 1% para amostras com tamanhos a partir de 1600.

Tabela A.3: Porcentagem de Acerto para o Algoritmo de Treinamento (AG) - Algoritmos Genéticos. Os
valores em negrito representam as maiores porcentagens para cada Pardmetro e destacado em requadro o
melhor de todos os resultados.

PARAMETROS DESCRITOS NA TABELA 5.1

Parametros 1 Parametros 2 Parametros 3

EXEMPLOS MEDIA DESVIO SLSS | MEDIA DESVIO SLSS | MEDIA DESVIO SLSS

100 82.7 460 32| 845 072 33 | 854 114 3-2
200 83.9 1.85 22| 836 261 34 | 847 196 4-2

F 400 85.2 019 44| 8.0 043 33 | 857 094 2-3
(87.66%) 800 834  0.76 43| 8.1 051 43 | 865 017 4-2
1600 860 019 33| 86.9 026 2-3| 8.7 063 24

3200 86.1 037 32 0.24 86.8 033 43

100 63.8 360 3-2| 61.3 280 21| 609 221 21
200 624 347 43| 62.7 294 1-2 | 626 398 23

S 400 647 150 44| 658 068 33| 65.8 049  3-2
(68.78%) 800 66.3 015 24| 66.9 060 2-3| 66.8 0.78 12
1600 671 069 24| 676 051 23| 68.0 039 4-4

3200 672 090 33| 681 039 34 0.07

100 930 013 44| 93.0 003 21| 929 010 33
200 92.4 009 43| 923 026 1-1 | 922 043 34

SIMPLES 400 93.4 018 2-1| 933 017 34| 930 049 43
(93.90%) 800 93.6  0.04 34| 936 005 44| 93.6 004 1-1
1600 935 023 43| 935 021 24 | 93.5 018 3-4

3200 93.6  0.14 34 0.06 93.7  0.09 34

100 645 064 21| 65.3 065 1-2 | 640 019  1-2
200 641 089 22| 636 094 11 | 645 155 2-2

X 400 64.6 097 21| 648 071 11 | 64.8 0.63 2-2
(66.70%) 800 65.6 028 12| 659 040 1-1 | 65.9 040 32
1600 655 042 1-3| 65.7 041 1-1 | 65.7 048 22

3200 658 012 24| 66.0 037 11 0.24
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Para a seguinte Tabela A.4, apresentamos os resultados do mesmo jeito que para os algo-
ritmos de treinamento anteriores; neste caso os melhores resultados também foram obtidos
quando foram executados com os Parametros-2 e Pardmetros-3, novamente a diferenca entre
as execugoes com diferentes pardametros nao foram significativas, sempre foi em média de
1%, para todas as amostras.

Tabela A.4: Porcentagem de Acerto para o Algoritmo Hibrido de Treinamento (MDO+GD) - Método de
Otimizagdo Dialética e Gradiente Descendente. Os valores em negrito representam as maiores porcentagens
para cada Pardmetro e destacado em requadro o melhor de todos os resultados.

PARAMETROS DESCRITOS NA TABELA 5.1

Parametros 1 Parametros 2 Parametros 3

EXEMPLOS MEDIA DESVIO SLSS | MEDIA DESVIO SLSS | MEDIA DESVIO SLSS

100 86.5 025 14 | 86.8 029 1-4 | 8.5 050 34

200 86.4 054 23| 8.2 077 24 | 864 049 3-2

F 400 8.2 058 12 | 86.3 035 1-2| 8.0 0,08 12
(87.66%) 800 87.2 007 34 | 872 003 42 | 87.3 015 3-2

1600 87.4 0.06 2-3 | 874 0.08 3-3 | 874 0.09 3-4

3200 0.02 875 004 43 | 875 002 33

100 63.2 420 11 | 640 350 41 | 645 179 1-1

200 648 1.88 24 | 653 160 22 | 65.3 097 3-2

S 400 67.1 098 12 | 67.2 027 24 | 67.4 035 1-2
(68.78%) 800 679 011 34| 679 011 34| 68.0 007 3-2
1600 685 013 32| 685 1.03 41| 685 006 4-3

3200 685  0.04 34 0.05 685  0.05 44

100 930 003 44 | 93.0 00l 3-2| 930 003 33

200 92.7 020 43| 924 024 11| 92.8 010 3-4

SIMPLES 400 93.3 013 21| 930 060 34| 932 030 43
(93.90%) 800 93.6 001 34 | 93.6 000 4-4| 936 002 11
1600 935 011 43 | 935 003 2-4| 935 013 34

3200 936  0.01 34 0.01 93.6  0.04 34

100 65.6 009 21| 656 046 12 | 65.6 007 2-1

200 63.8 1.36 22 | 64.3 155 1-1| 641 086 11

e 400 652 024 21| 659 012 1-1| 658 002 1-1
(66.70%) 800 663 025 12| 664 007 11| 66.4 001 1-1
1600 66.5 008 13| 664 008 11 | 66.5 001 1-1

3200 66.6 006 24 | 666 003 11 0.02
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Os resultados para o algoritmo de treinamento hibrido KBM-+GD sao apresentados na
Tabela A.5, mostramos aqui também que a diferenca entre a aplicacao de diferentes paréa-
metros no algoritmo nao gera porcentagens de acerto muito diferentes e acontece o mesmo
com todas as amostras. Novamente a diferenca foi menor de 1%.

Tabela A.5: Porcentagem de Acerto para o Algoritmo Hibrido de Treinamento (KBM+GD) - KBeams e
Gradiente Descendente. Os valores em negrito representam as maiores porcentagens para cada Pardmetro e
destacado em requadro o melhor de todos os resultados.

CONJUNTOS DE PARAMETROS DESCRITOS NA TABELA 5.1

Parametros 1 Parametros 2 Parametros 3

ExEMPLOS MEDIA DESVIO SLSS | MEDIA DESVIO SLSS | MEDIA DESVIO SLSS

100 86.0 070 24 | 8.9 120 43 | 86.3 057 2-3
200 86.1 085 4-3 | 8.0 085 22| 8.0 090 34

F 400 859 059 33| 86.4 042 2-3| 8.9 110 23
(87.66%) 800 87.0  0.19 44 | 870 006 22 | 871 012 3-3

1600 87.4 0.01 4-3 | 874 0.06 3-4 | 87.3 0.10 2-2

3200 875 0.06 43 0.02 874 0.08 33

100 64.3 070 23| 641 231 32| 633 139 32
200 65.5 047 4-3 | 655 155 24 | 654 145 33

S 400 673 082 24| 669 079 22| 67.4 054 4-3
(68.78%) 800 676 010 43| 67.7 029 34| 68.0 009 3-2
1600 683 021 33| 683 022 33| 683 009 3-3

3200 68.3 017 34 | 684 029 34 0.08

100 93.0 006 23| 931 004 2-1| 930 002 21
200 92.8 008 44| 927 012 43 | 927 005 43

SIMPLES 400 931 006 32| 933 011 43 | 93.4 017 4-3
(93.90%) 300 93.6 0.0 33| 936 002 33| 93.6 009 2-4
1600 934 006 33| 936 021 3-4| 934 006 34

3200 0.01 93.6 016 23 | 936 002 33

100 653 054 11 | 65.4 030 2-3| 651 049 22
200 64,3 113 1-2 | 639 155 41 | 640 124 13

X 400 655 011 41 | 653 082 12 | 658 005 1-1
(66.70%) 800 662 020 31| 664 016 2-1| 662 010 13
1600 664 005 11| 665 00l 1-1| 665 0,02 11

3200 66.6 002 42| 666 002 12 0.02
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Na Tabela A.6 apresentamos os resultados para todos os algoritmos de treinamento com-
parando a duas técnicas de estimagao de segmentos de reta; é bom ressaltar que na tabela
estao os melhores resultados obtidos ap6s uma busca exaustiva e os respetivos ntimeros de
segmentos de reta para cada classe com os quais conseguiu-se esse resultado (valores em
negrito); e os resultados obtidos apos aplicar o X-Means (valores sublinhados). Mostramos
que os resultados aplicando uma busca exaustiva sao melhores do que os obtido pelo treina-
mento com o algoritmo de agrupamento, mas ao mesmo tempo, ambos sao comparaveis.

Tabela A.6: Tazas de classificagdo obtidas aplicando: (GD) Gradiente Descendente; (AG+GD) Algoritmos
Genéticos e Gradiente Descendente; (AG) Algoritmos Genéticos; (M DO + GD) Método de Otimizagao
Dialética e Gradiente Descendente; e (KBM + GD) K-Beams e Gradiente Descendente, comparando as
duas técnicas de estimagao do nimero de segmentos de reta. [Acerto de Bayes:(Dist. F: 87.66%, Dist.
S: 68.78%, Dist. X: 66.70%)].

PORCENTAGEM DE ACERTO (%) PARA OS DIFERENTES ALGORITMOS DE TREINAMENTO
GD AG+GD AG MDO+GD KBM+GD
Ex |sLs-X |MED-X MED-K sLs-K|MED-X MED-K sLs-K|MED-X MED-K sLs-K|MED-X MED-K sLs-K |MED-X MED-K sLs-K
100 22 | 8.9 8.7 33 | 80.3 849 44 | 827 8.4 32 | 8.3 8.5 14 | 840 859 24
200 32 | 847 855 23 | 760 845 22 | 839 848 22 | 853 864 23 | 840 861 43
400 33 | 839 8.7 34 | 805 839 44 | 8.2 855 44 | 853 8.2 12 | 846 859  3-3
800 32 | 849 872 22 | 735 861 22 | 834 861 43 | 871 872 34 | 8.9 8.0 44
1600 4-2 | 83.2 8.3 23 | 825 8.5 33 | 86.0 87.4 874 23 | 872 874 43

3200 43 | 87.0 [87.4 812 [87.2 86.1 864 32 | 874 [87.6 87.4 [87.5

100 22 [ 639 654 22 [ 451 598 11 | 588 638 32 | 626 632 11 | 624 643 23
200 22 | 639 643 34 | 48 61.6 33 | 621 624 43 | 659 648 24 | 644 655 43
400  2-2 59.5 64.7 1-2 63.0 64.5 2-2 61.0 64.7 4-4 66.1 67.1 1-2 65.2 67.3 2-4
800 22 | 59.8 664 21 | 458 661 33 | 65.5 663 24 | 67.6 679 34 | 673 67.6  4-3
1600 2-2 | 59.8 589 671 33 | 653 671 24 | 679 685 32 | 680 683 33
3200 22 | 599 665 21 | 631 [67.3] [3-3]| 671 [67.2] 68.3 [68.5] 66.8 [68.3]
100 2-2 92.8 93.2 1-2 92.9 92.9 1-1 92.0 93.0 2-1 92.9 93.0 4-4 93.0 93.0 2-3
200 22 | 923 926 43 | 924 919 11 | 920 924 11 | 925 927 43 | 922 928 44
400 34 | 931 932 43 | 914 929 32 | 928 934 21 | 932 933 21 | 929 931 32
800 44 | 927 936 24 | 935 936 22 | 933 936 22 | 935 936 34 | 935 936 33
1600 44 | 927 935 23 | 921 935 22 | 932 935 43 | 935 935 43 | 934 934 33
3200 92.9 93.4 932 [93.6] [936] [93.6] 93.5

100 22 | 661 661 22 | 603 [64.9] [1-1]] 638 651 1-1 | 651 655 2-1 | 654 653 11
200 22 | 645 646 11 | 462 566 23 | 60.6 641 22 | 631 638 22 | 6L9 643 12
400 22 | 653 658 1-1 | 59.1  61.8 42 | 633 646 24 | 649 652 21 | 648 655 41
800 22 | 663 665 11 | 556 625 23 | 647 656 24 | 662 663 12 | 662 662 3-1
1600 22 | 663 665 11 | 582 605 43 | 642 655 42 | 663 665 1-3 | 663 664  1-1

3200 [2-2] | [66.6 484 642 32 | 653 [65.8 [66.6] [66.6] [2-4]| 66.5
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