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4. Resultados Modelo NEIQ-BR

4.1. Casos para Avaliacao

O objetivo desta secdo serd a descri¢do de todos os problemas de classifica-
¢do a serem utilizados para aplicagio do algoritmo NEIQ-BR, e posterior compa-
racdo com outros pesquisadores na literatura. Em 4.1.1 os casos benchmark serio
descritos; em 4.1.2 problemas reais de uma cooperativa de crédito brasileira serdo
apresentados; e em 4.1.3 detalhes sobre o pré-processamento a ser executado em

todas as bases de dados.

4.1.1. Problemas Benchmark

A seguir, uma breve descri¢do dos casos benchmark para problemas de clas-
sificacdo de dados utilizados nesta dissertacdo. Para mais detalhes, recomenda-se
0 acesso de informagdes em [26].

Caso “Australian Credit”: O banco de dados consiste em uma aplicagéo
tipica de tomada de crédito, que tem como objetivo prever bons e maus pagado-
res. Sdo um total de 14 varidveis preditivas, sendo 8 categdricas e 6 numéricas.
Existe um total de 690 registros, sendo 307 para bons pagadores, e 383 para maus
pagadores. Em 37 registros existe pelo menos um valor faltante em uma das vari-
dveis. Na oportunidade, os resultados obtidos pelo modelo NEIQ-BR serdo com-
parados com o melhor obtido por outros autores em [10], [33] e [35].

Caso “German Credit”’: Com o mesmo objetivo do banco de dados austra-
liano apresentado anteriormente, o crédito alemao busca identificar bons e maus
pagadores. Sdo um total de 20 varidveis preditivas, sendo 7 numéricas e 13 cate-
goricas. Tem-se um total de 1.000 registros, sendo 700 para bons pagadores, e 300
para maus pagadores. Nenhum valor faltante pode ser identificado. Na oportuni-
dade, os resultados obtidos pelo modelo NEIQ-BR serdo comparados com o me-
lhor obtido por outros autores em [35], [36], e [37].

Caso “Iris Data”: Apresentado por Fisher (1936), o banco de dados consis-
te de uma amostra de 3 tipos de plantas Iris, cada tipo contendo 50 amostras. Uma

das classes é completamente separdvel de todas as outras, enquanto que as duas
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restantes ndo. As trés classes a serem preditas sdo descritas como: Iris Setosa, Iris
Versicolour, e Iris Virginica. Existe um total de 4 varidveis numéricas preditivas,
e nenhum valor faltante. Na oportunidade, os resultados obtidos pelo modelo
NEIQ-BR serdo comparados com o melhor obtido por outros autores em [35],
[37], [38], [39], [40] e [41].

Caso “Wisconsin Diagnostic Breast Cancer”: O principal objetivo deste
banco trata-se de diferenciar um tumor de mama do tipo benigno ou maligno. Séo
569 registros, onde 357 sdo para o tumor benigno e 212 para o maligno. Existem
30 variaveis numéricas preditivas, medidas através de imagens digitalizadas. Ne-
nhum valor faltante pode ser identificado. Na oportunidade, os resultados obtidos
pelo modelo NEIQ-BR serdo comparados com o melhor obtido por outros autores
em [42] e [43].

Caso “Wisconsin Prognostic Breast Cancer”: Diferentemente do banco
de dados anterior, onde existe o diagndstico de um cancer de mama, este objetiva-
rd a identificacdo prévia da possibilidade de recorréncia da doenga, ou seja, um
prognéstico. Existem 30 varidveis numéricas preditivas, medidas através de ima-
gens digitalizadas para 198 registros de pacientes. Destes, 47 sdo casos reinciden-
tes e 151 sdo ndo reincidentes. Valor faltante pode ser encontrado em 4 registros.
Na oportunidade, os resultados obtidos pelo modelo NEIQ-BR serdo comparados
com o melhor obtido por outros autores em [42].

Caso “Wine Data”: O principal objetivo deste banco trata-se em determi-
nar a origem do vinho através de uma andlise quimica de 13 varidveis numéricas
preditivas, e um total de 3 origens distintas. A primeira origem tem um total de 59
registros, a segunda origem tem 71, e a terceira origem com 48. Nenhum valor
faltante pode ser observado. Na oportunidade, os resultados obtidos pelo modelo
NEIQ-BR serdo comparados com o melhor obtido por outros autores em [38],
[39], [40], [44] e [45].

Um resumo de fontes e modelos utilizados por outros autores pode ser

obtido pela tabela 4.1.

4.1.2. Problemas Reais

Além dos casos benchmark vastamente estudados por outros pesquisadores,

alguns problemas reais inéditos de classificagdo também serdo estudados. Tratam-
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se de dois exemplos de problemas provenientes de uma cooperativa de crédito

brasileira.

Pela definicdo do SEBRAE SP, uma cooperativa de crédito trata-se de “uma asso-
ciacdo formada por no minimo 20 pessoas, que possui legislacdo prdpria e oferece
aos associados servicos equivalentes ao de uma institui¢éo financeira”. O SEBRAE
ressalta que “um dos maiores beneficios de uma cooperativa de crédito sdo as van-
tajosas taxas e os encargos oferecidos aos associados, por ser esta uma entidade

sem fins lucrativos, e conseqiientemente, com baixa tributacio”.

Modelos Fonte
Australian Credit Approval
RBF — GA Carvalho and Lacerda [10]
C4.5 Trees Carvalho and Lacerda apud Jones and Quinlan [10]

Composite Rule Sets

J. R. Quinlan [33]

EDRL Kwedlo and Kretowski [46]
German Credit
EDRL Kwedlo and Kretowski [35]

Selective Bayesian Classifier

Hatanamahatana and Gunopulos [36]

Refined GP Gain (k=3)

EGGERMONT et al. [37]

Iris Data

EDRL

Kwedlo and Kretowski [35]

Clustering GP (k=3)

EGGERMONT et al. [37]

Depuration (3,2)

Jiang and Zhou [38]

RelabelOnly (3,2)

Jiang and Zhou [38]

v-K-SVCR Zhong and Fukushima [39]
FSS-Kmeans-ML-STD-2 Dy and Brodley [40]
LDC-LLE Ridder et al [41]

LDC-alfa-SLLE

Ridder et al [41]

Diagnostic Breast Cancer

SMO Potter [42]
MSM-T Mangasarian and Street [43]
Prognostic Breast Cancer
ClassificationViaRegression Potter [42]
Logistic Potter [42]

Tabelas 4.1 — Resumo de casos benchmark.

Por estes motivos, € grande a demanda dos associados por produtos e servi-

cos ofertados pela cooperativa, dentre os quais se destacam dois deles, disponiveis

a maioria dos sécios:

i. Obtengdo de empréstimos financeiros;

ii. Utilizac@o do crédito especial de limite de conta corrente.

Uma instituicdo deste tipo necessita se apoiar em boas praticas de mercado
no relacionamento com o cliente, evitando altos riscos de operacdo consequente
da alta oferta de crédito e possivel aumento das taxas de inadimpléncia. Para que
isto néo ocorra, esfor¢os sdo direcionados de tal forma que: (i) haja o cumprimen-

to das dividas obtidas no médio e longo prazo; (ii) no curto prazo, clientes deve-

rdo honrar os créditos tomados.
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Para que isto ocorra, a cooperativa necessita dispor de mecanismos eficien-
tes de oferta de crédito e obtencdo de recursos financeiros. Isto garantird de certa
forma a sustentabilidade do negécio. Uma maneira eficiente para que tais meca-
nismos estejam disponiveis na empresa, seria através da aplicacdo de técnicas
estatisticas ou de inteligéncia artificial na modelagem destes problemas tipica-
mente bancdrios. Mais detalhes a seguir.

Caso “Empréstimos Financeiros”: O principal problema aqui se trata de
separar-se socios inadimplentes e adimplentes, apds ter sido concedido o emprés-
timo financeiro. Diferentemente de um classico modelo de concessdo de crédito,
nosso objetivo aqui ndo se trata de prever futuros clientes inadimplentes antes da
concessdo. Tratou-se o evento de concessdo como feito, e o que se deseja € obter
uma nota (ou score, em inglés), associado ao risco de inadimpléncia futura para
cada sdcio ainda adimplente.

Para andlise, utilizou-se um histérico de empréstimos concedidos por um
periodo de 12 meses. E considerado inadimplente o sécio com algum contrato
que no final de algum més estava com parcela vencida. Em caso de periodos con-
secutivos ou alternados de contrato inadimplente, considerou-se o més mais re-
cente do sdcio. Analogamente, adimplente é o sécio com algum contrato que no

final de todos os meses ndo apresentou nenhuma inadimpléncia. Resumidamente

tem-se:
Sécio Inadimplente (Algum més com contrato inadimplente) = 82.
Sécio Adimplente (Nenhum més com contrato inadimplente) = 2.537.
| N
I I
Junho Maio
2007 2008

Figura 4.1 — Extragdo dos dados de empréstimos financeiros.

Caso “Crédito de Limite Especial”: A utilizacdo do crédito de limite es-
pecial é de grande interesse para institui¢des financeiras, pois gera lucratividade
pela aplicagdo das taxas de juros sobre o montante utilizado. Porém, podem gerar
prejuizos no curto prazo pelo ndo cumprimento das dividas, e consequentemente,
menor crédito rotativo disponivel ao consumidor.

Como ndo hd um prazo determinado para o cumprimento deste tipo de divi-

da quando utilizada, o que se faz é considerar um limiar no percentual utilizado do
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total disponivel para um cooperado, como sendo o separador das fronteiras de alto
e baixo risco de utilizagdo. E consenso geral de o mercado financeiro considerar
como sendo de alta utilizacdo o cliente cuja utilizacio exceda oitenta por cento do
limite disponivel, portanto, altamente sujeito a inadimpléncia. Por outro lado, é
considerado de baixa utilizagcdo, o cliente cuja utilizacdo ndo exceda oitenta por
cento do limite disponivel, neste caso, baixa chance de inadimpléncia. Desta for-
ma, o principal interesse aqui serd separar clientes com alta utilizacdo dos de bai-
xa utilizag¢do do limite especial. Isto permitira obter-se um score associado ao ris-
co de alta utilizacdo.

Para a analise, se utilizara também um historico de 12 meses de socios 0s
quais utilizaram o limite especial pelo menos uma vez. No nosso problema, sécio
de alto risco serd o que apresentou algum més com alta utilizacdo do limite espe-
cial. Em caso de mais de uma ocorréncia, considera-se o més com alto risco mais
recente. Analogamente, baixo risco é o socio que apresentou nenhum més com

alto risco. Resumidamente tem-se:

Sécio Alto Risco (Algum més com alta utilizagdo) = 954.
Sécio Baixo Risco (Nenhum més com alta utilizagéo) = 890.

A
- N
| | .
| | "
Junho Maio
2007 2008

Figura 4.2 — Extracdo dos dados de limite especial.

Para consulta basica de informacgdes dos sécios, a cooperativa dispde de um
banco de dados com informagdes do tipo: sécio-demografica; cadastrais; e de mo-
vimentacdo em conta-corrente, ou transacional. A tabela 4.2 a seguir oferece um
resumo destas informacdes. Varidveis iniciadas com “*” representam as varidveis

dependentes, interesse de modelagem. Sao elas:

o A “flglnadimplenteUM” para empréstimos financeiros;

o A “flgUtilizacaoLimiteAlta” para crédito de limite especial.

Varidveis explicativas, ou preditivas, serdo todas as varidveis que ndo a va-
ridvel dependente (dependendo do problema) e excluindo o grupo de varidveis

explicativas a qual esta dltima pertence.
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Grupos Variaveis Descricao Informacéo
flginvestido Cadigo 1 se o sécio p%%sr]Li:’rélcriighelro investido, 0 caso xel[0.1])
Transacional " . = — :
) - . Valor financeiro que o s6cio possui investido na coope- {xeR
(Invizt;;nen virlnvestido rativa [0,2.000.000]}
flalnvestiuUM Cadigo 1 caso o sécio tenha investido algum valor no xel[0.1])
9 més anterior, 0 caso contrario. e,
- . Valor financeiro que a cooperativa disponibiliza para a {xeR
virLimiteEspecial utilizagio do limite especial. [0,50.000]}
- . Codigo 1 caso a cooperativa disponibilize limite especi-
flgLimiteEspecial al, 0 caso contrario. {xel[0,1]}
Valor financeiro utilizado pelo cooperado do limite espe- {xeR
. virbevedorUM cial no Gltimo més. [0,40.000]}
;Il'_rierlnr}tsea Egngl flaDevedorUM Cadigo 1 caso o cooperado tenha utilizado limite espe- xel[0.1])
cial) P 9 cial no ultimo més. ’
vIrExcessoLimi- Valor financeiro de excesso de limite no cheque especial {xeR
teUM no Ultimo més. [0,11.000]}
flgExcessoLimi- Cédigo 1 se excedeu limite do cheque especial no Ulti- xel[0.1])
teUM mo més, 0 caso contrario. ’
*flgUtilizacaoLimite Cadigo 1 se utilizagao excedeu 80% do disponivel, 0 xel[01]}
Alta caso contrario. ’
Cadigo 1 se possui algum tipo de seguro com a coope-
flgSeguro rativa, 0 caso contrario. {xel[01]}
Transacional virSequro Valor pago a cooperativa mensalmente pelos seguros {xeR
(Seguros) 9 contratados. [0,1.600]}
- Cadigo 1 caso o sécio tenha iniciado algum tipo de
flginicioSegurosUM seguro no dltimo més. {xel[0,1]}
Valor recebido como crédito de servigos prestados no {xeR
virPagamentoUM (ltimo més. [0,350.000]}
. ) . . J_— A {xeRI[-
virDebitadoUM Valor financeiro total debitado em conta no Ultimo més. 677.000,0])
Transacional virCreditadoUM Valor financeiro total creditado em conta no dltimo més. {xeR
(Movimenta- [0,723.000]}
= Cédigo 1 se teve débito automatico em conta corrente
¢ao C.c.) flgDccUM 1o Gltimo més. {xel[0,1]}
gtdeDocTedSag- Quantidade total de transagdes financeiras efetuados no xe1[0,47]}
ChuM ultimo més. ’
flgDocTedSag- Cadigo 1 caso tenha efetuado alguma transagao finan- xel[0.1])
ChuM ceira no Ultimo més. Erd,

. . Caédigo 1 caso tenha algum empréstimo inadimplente no
flginadimplenteUM altimo més. {xel[0,1]}
flgEmprestimoUM Caodigo 1 caso apreseagam%lgmugqsemprestlmo aberto no xel[04])

Transacional - — 7 T
o flgTomouEmpresti- Cadigo 1 caso tenha tomado algum empréstimo no
(Emprésti- ? moUMp ? dltimo mé's.g i txel[01]}
mos) gtdeEmprestimo- Quantidade total de empréstimos em aberto que possui xe1[0,4])
sAbertosUM no ultimo més. ’
vIrEmprestimosA- Valor a pagar de empréstimos em aberto que o s6cio {xeR
bertosUM possui no ultimo més. [0,694.000]}
virldade Idade em anos do sécio. {xel[17,97]}
nomSexo Sexo do sécio: masculino ou feminino. {xe1[1,0]}
Sociodemo- nomEstadoCivil Estado civil do SOCIOZ|C<':.lsa.dC.);,dIVOFCIadO; separado; xe1[1.5]}
gréficas solteiro; viuvo.
nomCidade Cidade do sécio: Rio de Janeiro ou outra cidade. {x eI[1,20]}
virRendalLiquida- P - {xeR
Mensal Valor de renda liquida mensal declarada pelo usuario. [0,915.000]}
nomAge?rgaCadas- Agéncia de cadastro do sécio: até 8 possiveis agéncias. {xel[1,8]}
Cadastral TempoDesdeMatri- | Tempo (em dias) desde a matricula até a data de retira- {xel
culaDias da das informagoes. [340,10.206] }

Tabelas 4.2 — Variaveis para os casos da cooperativa de crédito.
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4.1.3. Pré-processamento

Para simplificar e unificar o pré-processamento, os mesmos procedimentos
de normalizacio, transformaco e tratamento foram executados em todos os
problemas.

Por exemplo, no caso do tratamento de observagées faltantes, quando vari-
dveis numéricas, substituiu-se pela média da varidvel em questdo. J4 quando vari-
dveis categoricas, observacdes faltantes foram substituidas pela moda. Na trans-
formagdo de varidveis, varidveis categdricas com duas classes eram substituidas
por varidveis bindrias. Ja outras varidveis categéricas com mais de duas classes,
todas foram transformadas conforme codificagdo 1 de N-categorias. Por exemplo,
se uma variavel tinha originalmente 10 categorias, esta seria transformada em 10
novas varidveis bindrias, onde quando uma varidvel estiver igual a 1, representan-
do a sua categoria correspondente, todas as demais estardo com valores nulos.

Na normalizagdo de varidveis numéricas com alguma interpretacdo direta
de tempo decorrido (por exemplo: idade), utilizava-se a faixa dindmica conforme
(4-1). Esta normalizagdo garantird, por exemplo, que idades préximas umas as

outras, continuem préximas apds a transformacao.

normalizado _ x; —minimo(x; ) (4-1)

)

mdximo(x; ) —minimo(x; )
Onde i € a i- ésima varidvel, e j a j-ésima observagdo. Demais varidveis nu-

méricas foram normalizadas pela normalizacdo padrdo conforme (4-2).

<>

. X —
normalizado _ 7"l
X == (4-2)

ox
A tabela a seguir resume todos os bancos de dados apds sofrer processos de

normalizag¢do, transformacdo e tratamento dos dados.

Variaveis Variaveis Ndmero

Base de Dados Amostras Binarias Continuas Classes
Australian Credit Approval 690 32 6 2
German Credit 1.000 52 7 2
Iris Data 150 - 4 3
Diagnostic Breast Cancer 569 - 30 2
Prognostic Breast Cancer 198 - 33 2
Wine Data 178 - 13 3
Empréstimos Financeiros 2.619 19 13 2
Crédito de Limite Especial 1.844 16 13 2

Tabela 4.3 — Resumo descri¢gao dos bancos de dados.
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4.2. Descricao dos Experimentos

Conforme algoritmo detalhado no capitulo 3, diversos pardmetros devem ser
ajustados pelo usudrio conforme tabela 3.6 no capitulo 3.7.2. Sdo eles Ny, N¢, Co,
Cep, Cery T, 6, minT, updateT e TI.

Objetivando a comparagdo do desempenho do algoritmo, tanto na compara-
¢do com outros autores dentre problemas, quanto na comparacdo dos resultados
entre problemas, optar-se-d por variar os pardmetros igualmente em cada um dos
casos apresentados na tabela 4.3. Isto tem como motivac@o nossa crenca de que o
ajuste de pardmetros dependera mais do tipo de problema que se deseja otimizar —
a evolugdo de uma RNA — do que caracteristicas gerais de um banco de dados.
Nao que as caracteristicas de um banco de dados ndo influencie o ajuste de para-
metros, pois devem sim influenciar. O que se deseja é obter ajuste de pardmetros
que sejam eficientes para a maioria dos problemas de classificacdo. Esta decisdo
de se restringir a variagdo igualmente entre problemas se baseia em alguns fun-
damentos técnicos a serem detalhados, mas, sobretudo, tem como objetivo princi-
pal tornar vidvel computacionalmente a realizac@o de todos os experimentos desta
dissertacdo.

Todos os bancos de dados descritos na secdo anterior serdo avaliados atra-
vés de um processo de validacdo cruzada particionado em 3, para cada uma das
estratégias acima. Cada parti¢do terd exatamente 33% da amostra, e em cada uma
das valida¢des, duas parti¢des serdo utilizadas para treinamento, € o grupo rema-
nescente serd utilizado para testar-se a generalizacdo do modelo. Neste caso, uma
estratégia seria avaliada através do desempenho médio obtido entre as 3 parti¢Ges
do grupo de teste, através de alguma fungdo de avaliagdo conforme 3.7.3. Este
tipo de procedimento € também chamado de “3-fold cross-validation”.

Suponham algumas estratégias evolutivas do algoritmo NEIQ-BR onde se
queira testar dois ajustes de cada um dos pardmetros, e que também se deseja tes-
tar se estes parametros tém alguma dependéncia de variacdo conjunta entre si.
Neste caso, pretender-se-ia avaliar estas estratégias em todos os bancos de dados
apresentados. Considere também um processo de validacdo cruzada em 3 parti-
¢oes. Sendo assim, neste caso hipotético, seria necessario que se executasse pelo

parametros

menos 24.576 experimentos, que é a conta de 2' x 8 x 3, ou seja, ajustes X

problemas x valida¢des cruzadas. O que tornaria invidvel o processamento de to-
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dos estes experimentos em tempo aceitdvel, visto que algoritmos evolutivos para
problemas de classificacdo tomam um tempo e memoria considerdveis de proces-
samento.

Entendam que a cada geracdo de um dnico experimento, para cada um dos
individuos classicos, toda uma base de padrdes deverd ser lida e propagada pela
rede neural obtida pelo individuo, até que se obtenha um unico valor de aptidio.
Isto sem duvida consumiria algum tempo de processamento, e de certa forma, tem
sido uma das duras criticas que algoritmos evolutivos tém recebido na literatura’.

Adicionalmente aos parametros do algoritmo NEIQ-BR, se incluird um no-
vo elemento a ser variado e testado nas estratégias, que € o tipo de funcdo de ava-
liacdo. A fungdo de avaliagdo ndo faz parte explicitamente dos pardmetros de a-
juste do algoritmo NEIQ-BR. Neste momento, tem-se o interesse de estudar se
uma ou outra fungdo de avaliagdo seria mais apropriada para processos de neuroe-
volucdo. Na tabela 4.4 a seguir, considere: (1) o percentual total de acerto ponde-
rado pela classe 1; (2) o percentual total de acerto; e (3) a drea por debaixo da cur-

va ROC. Sendo assim, optou-se pelas seguintes estratégias evolutivas:

o
© 3
06; = g (@) 8 5 o = ?—') §
S| F | = = = S S @ &) g S o
7 g S,
L > c

S

L
1 30 30 30 200 0,92 0,08 0,050*pi 0.20 2 4 (1)
2 20 15 60 200 0,95 0,05 0,080*pi 0.10 2 4 (1)
3 40 10 100 200 0,98 0,02 0,020*pi 0.30 2 4 (1)
4 30 30 30 200 0,99 0,01 0,050*pi 0.20 2 4 (1)
5 20 15 15 200 0,95 0,05 0,080*pi 0.10 2 4 (1)
6 40 5 200 200 0,98 0,02 0,020*pi 0.30 2 4 (1)
7 | 30 | 30 | 30 | 200 | 0,92 | 0,08 | 0,050pi | 020 | 2 | 4 | (2/(@3)
8 20 15 60 200 0,95 0,05 0,080*pi 0.10 2 4 (2)/(3)
9 | 40 | 10 | 100 | 200 | 0,98 | 0,02 | 0,020%pi | 030 | 2 | 4 | @1/3)
10 | 30 | 30 | 30 | 200 | 0,99 | 0,01 | 0,050°pi | 0.20 | 2 | 4 | (2)/(3)
11 20 15 15 200 0,95 0,05 0,080*pi 0.10 2 4 (2)/(3)
12 | 40 | 5 | 200 | 200 | 0,98 | 0,02 | 0,020°pi | 0.30 | 2 | 4 | (2)/(3)

Tabela 4.4 — Estratégias evolutivas analisadas.

" Nesta dissertagdo, nao investigaremos eficiéncias de custo computacional ganho ou perdido com
a utilizagdo do algoritmo NEIQ-BR, como ja mencionado. Esta discussao sobre custo computacio-
nal nos servird para planejarmos melhor os experimentos desta dissertagéo, tornando-os viaveis
computacionalmente. E sabido por Abs da Cruz [6] e Han e Kin [7] que os algoritmos, respectiva-
mente, AEIQ-R e AEIQ-B s&do mais eficientes em custo computacional. Estudos mais aprofundados
sobre custo computacional dos novos algoritmos AEIQ-BR e NEIQ-BR ficarao para estudos futu-
ros.
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Sendo assim, com todas estas 12 estratégias na tabela 4.4 e todos os 8 ban-
cos de dados da tabela 4.3, considerando-se todo o processo de validacdo cruzada,
ao final se realizaria 288 experimentos, que € a conta de 12 x 8 x 3.

Reparem que alguns parametros permanecem constantes entre estratégias.
Isto foi feito intencionalmente, pois se consideraram menos importantes analiti-
camente se estudar a variacdo e impacto destes pardmetros, deixando isto para
estudos futuros. S@o eles: 7, o nimero de geracdes total; minT, o nimero minimo
de geracdes que um neurdnio permanecera ativo até que este possa ser desativado
por um cruzamento classico; e updateT, o intervalo entre geracdes para que 0S
individuos quanticos sejam atualizados.

Detalhes sobre o ajuste e variacdo de cada um destes pardmetros podem ser

obtidos a seguir:

e Numero de individuos quinticos Nq e classicos N¢: Quando utilizados
conjuntamente valores bem baixos, se estard interessado em estudar a capa-
cidade do algoritmo em obter 6timas solugdes através da representacdo pro-
babilistica do espaco de busca pelos individuos quanticos, sem que se tenha
a possibilidade de armazenar muitas solucdes promissoras (individuos clas-
sicos). E neste caso, se os parAmetros de atualizagdo quantica ndo estiverem
bem ajustados, existiria o risco de convergir prematuramente para uma solu-
cdo promissora de B(t), ja que esta ndo dispord de muitos individuos. Por
outro lado, quando utilizados inversamente valores mais altos para Nc¢ e
mais baixo para Ny, se estaria interessado em disponibilizar para o processo
evolutivo, um conjunto de solu¢des mais promissoras, diversificando assim
as regides de buscas dos individuos cldssicos, pelos individuos quanticos.
Isto porque a cada geragdo individuos cldssicos poderdo trocar de posicdo
em ordem de aptidao em B(t) e com isto, direcdes de atualizagcdo de cada in-
dividuo em Q(¢) poderiam ser modificadas. Observa-se que em caso de mais
individuos cldssicos do que quanticos, somente os melhores cldssicos seriam
utilizados para atualizacdo dos individuos quénticos. Por outro lado, é im-
portante observar que quanto mais elevado forem ambos os pardmetros,
maior serd o tempo computacional exigido para se executar um experimen-
to, o que seria de nosso desagrado, pois o que se deseja € uma convergéncia

rdpida e eficiente para alguma solucio 6tima.
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e Total de neuronios na camada intermediaria TI: Embora muito se discu-

ta na literatura o ndmero de neur6nios 6timo para uma camada escondida
(ver tabela 2.5), ndo se pode aproveitar desta discussdo para uma considera-
¢do inicial mais empirica deste parametro. Isto porque o nimero 6timo de
neurdnio sera definido pelo processo evolutivo, e ndo pelo usuério. Este pa-
rametro foi feito — e por opcdo de evolugdo codificard no cromossoma a ca-
mada intermedidria da rede — com o propdsito de permitir que a rede neural
navegue livremente pelo espaco de solucdes de possiveis neurdnios conside-
rados na topologia. Por exemplo, ndo se pode considerar que uma solucéo
acima de 25 neurdnios possa ser 6tima somente no caso que solugdes com
neurdnios inferiores sejam sub-6timas também, pois é possivel que haja al-
guma descontinuidade no nimero de neur6nios, e ganho de desempenho da
rede. Por exemplo, se um nimero entre 20 e 25 neurdnios nio seja compro-
vadamente melhor, ha ainda a possibilidade de que acima de 25 neurdnios o
algoritmo encontre solu¢des mais promissoras. Resumidamente, 77 determi-
nard o nimero maximo de neur6nios permitidos. Isto ndo significa que
qualquer solucg@o terd necessariamente este niimero maximo de neurdnios. O
pardmetro Ccp serd o que mais impactard na defini¢do de 77, pois se 77 for
muito alto, talvez o algoritmo ndo consiga evoluir o suficiente para que se
obtenha o ndmero 6timo de neuronios. Por outro lado, se 77 for muito baixo,
talvez nao esteja explorando com eficicia o espaco de solugdes mais pro-
missoras em termos de topologia 6tima. Por fim, optou-se por valores entre
um minimo 77 de 20 neur6nios, € um méaximo o dobro do minimo de 40

neurdnios.

Total de geracoes T: O ntimero de geracdes permanecerd constante, pois se
tratando de todas as caracteristicas do algoritmo AEIQ-BR e as vantagens
de se aplicd-lo na evolucdo de RNAs, estas ndo impactardo sobremaneira no
nimero de geracdes total ideal. Na verdade, demais parimetros deverdo ser
ajustados em concomitincia com o nimero de geracdo utilizado. E impor-
tante dizer que pardmetros que controlam exploracio e aproveitamento estdo
sendo variados, e neste caso, seria importante que o ambiente que estes es-
tdo sujeitos fosse semelhante. Em outras palavras, o nimero de geracdes

constante nos ajudara a controlar melhor as condi¢des que populagdes em
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diversas estratégias evoluirdo, e consequentemente, tornard mais justa uma
comparagdo de resultados. O que se fez foi ter alguma consonéncia na de-
terminacdo deste parametro com base em experiéncias anteriores em estudos
sobre computacio evoluciondria (ver [31]), e posterior ajuste de demais pa-
rimetros do NEIQ-BR neste ambiente temporalmente estatico. E mais razo-
dvel entender o comportamento de outros parametros de exploracdo e apro-
veitamento quando o nimero de geracdes permanece constante, do que
quando se varia as etapas de evolugdes. Pois o que parecia ser 6timo em
termos de ajustes de outros pardmetros, poderd ndo ser mais quando se tem

um tempo de evolugdo alterado.

Taxa de crossover classico binario Ccy, e real Cc,: Nesta parte, todas as
12 estratégias foram configuradas com altas taxas para C¢, e baixas taxas
para Cc¢, conforme tabela 4.4. A taxa C¢; atuard sobre a parte do cromosso-
ma responsavel por selecdo de neurdnios na camada de entrada e intermedi-
aria, e selecdo de funcdes de ativacdo. Este alto ajuste definido para C¢p, o-
casionard um ambiente mais dindmico de ativacdo e desativacdo de neurd-
nios, com mudangas mais brusca na dire¢do do algoritmo sendo mais inte-
ressante nos passos iniciais do problema, funcionando como um “guia numa
multidao de cegos”. Estas mudancas provocadas por C¢, funcionariam co-
mo uma andlise de sensibilidade de neur6nios durante todo o processo evo-
lutivo, ativando e desativando neur6nios mais ou menos importantes para a
aptiddo de cada individuo. J4 o C¢,, 0 baixo ajuste justifica uma maior pre-
cisdo na soma ponderada de um neurdnio. Pense num neurdnio que em de-
terminada geracdo apresenta alguma relevancia em se modelar um compor-
tamento. E importante que a atualiza¢io em seus pesos seja a mais fina pos-
sivel, do contrdrio, mudangas mais bruscas tornariam a busca por pesos 6-
timos mais drdua, uma vez que a cada atualizag¢do dos pesos deste neuronio,
dedutivamente se teria todo um conjunto de novos pesos. Em outras pala-
vras, o que se objetiva nesta parte € uma evolucdo lenta e gradual, seme-
lhante ao que seria o treinamento tradicional de uma rede neural pelo algo-

ritmo de retropropagacao.
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. Angulo de rotacao para velocidade de atualizacao dos genes classicos

binarios, 0: A defini¢do de @ bem baixo como apresentado na tabela 4.4 foi
feita para que o processo de convergéncia para uma probabilidade maxima
igual a 1 de se observar um neur6nio ativado/desativado (identicamente para
o tipo de funcdo de ativacdo), seja feito lentamente explorando eficiente-
mente todo o espago de busca. Tem-se que o algoritmo NEIQ-BR se de-
monstrard mais promissor com C¢p ativando e desativando dinamicamente
neurdnios. Para algum neurdnio especifico, & bem baixo fard com que C¢p
unicamente ative ou desative este neurdnio com o passar das geragdes, isto
porque somente serd possivel a observacdo de um dos casos em um gene de
um individuo quantico, uma vez que a probabilidade estaria caminhando ge-
racdo a gerag¢do para uma convergéncia maxima de algum dos casos. Além
destas justificativas, estas decisdes de ajuste também se apéiam em suges-
toes feitas por Han e Kin [8] na otimiza¢do de problemas combinatérios,

com angulos de atualizacdo @bem baixos.

Taxa de crossover quantico Cq: Quanto mais baixo for este parametro,
mais lenta e gradual também serd a atualizac@o dos centros e amplitudes ob-
servadas nos genes reais dos individuos quanticos. Em outras palavras, cada
peso de um neurdnio serd vastamente explorado em todo o seu dominio em
geragdes inicias, e, como visto no grifico 3.1, a partir de geragdes mais ele-
vadas e, consequente, diminui¢cdo da amplitude o, se contribuiria para a ca-
pacidade de aproveitamento do algoritmo. Isto porque a amplitude de o se-
ria minima e ndo nula, e pesos observados de individuos quanticos estariam
bem préximos — ndo exatamente iguais — aos pesos dos melhores individuos
classicos. Ou seja, contribuindo mais uma vez para ajustes bem finos nos
pesos de uma rede neural. Pode-se observar que Cyp nas estratégias apresen-
tadas na tabela 4.4 esta variando entre 10% a 30%. Conforme explicado an-
teriormente, quanto mais alto for este pardmetro, mais se desistiria de uma
grande exploracdo do espago de busca em geracdes iniciais, com um alto a-
proveitamento em passos imediatamente posteriores, devendo ter-se cautela
com alguma possivel convergéncia prematura para algum centro de varia-

¢ao.
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4.3.

Niimero minimo de geracoes que um neurénio permanecera ativo,
minT, e intervalo entre geracoes até que os operadores quanticos sejam
executado, updateT: minT foi definido constante igual a 2. Uma vez que
ndo se dispde de resultados que indiquem o niimero necessérios de geragcdes
para que se observe os pesos de um neurdnio qualquer convergirem para um
conjunto 6timo, esta decisdo foi a mais conservadora possivel. Perceba que
se minT igual a 1, este pardmetro perderia sua real utilidade. Sendo assim,
ap6s duas rodadas de possiveis atualizagcdes nos genes reais associados a
um neur6nio de um individuo cléssico, este gerard filhos cujo neur6nio cor-
respondente a estes pesos podera ser desativado por um cruzamento. Ja up-
dateT, optou-se por 4 geracdes como sendo o intervalo de geracdes para a-
tualizacdo dos individuos quénticos. A defini¢do de updateT igual a 4 signi-
fica que durante cada 4 geracdes o algoritmo estaria explorando o espaco de
solugdes, e apds 4 permitira a atualizacdo dos individuos quanticos buscan-

do um aproveitamento do espago.

Funcao de avaliacido: o que se decidiu foi que nas primeiras 6 estratégias,
todos os problemas seriam avaliados conforme percentual de acerto total
ponderado pela classe 1. Isto faria com que o algoritmo buscasse solucdes
que classificassem parcimoniosamente todas as classes do problema. J4 nas
estratégias seguinte, 7 até a 12, solu¢des poderiam ser obtidas desbalancea-
damente conforme desempenho em se prever uma ou outra determinada
classe. Isto porque, no caso de problemas com mais de duas classes, seria
utilizada somente a funcdo percentual total de acerto, ja que a curva ROC
ndo se aplicaria a estes problemas. Enquanto que em problemas com somen-
te duas classes, nas estratégias 7 a 12 seriam utilizados a curva ROC. Resu-
midamente, para cada um dos 8 problemas apresentados tem-se 6 estratégias

com juizo de parcimdnia entre classes, e outras 6 estratégias sem.

Resultados Obtidos NEIQ-BR

Na ocasido, o algoritmo NEIQ-BR foi implantado em ambiente Matlab ®, e

os experimentos delineados no capitulo anterior foram executados. Resultados

98


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0812709/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 0812709/CA

Resultados Modelo NEIQ-BR

para diversos experimentos e problemas serdo comparados em termos da média
do percentual de padrdes classificados erroneamente, denotados pela sigla MPP-
CE, e desvio padrao de padrdes classificados erroneamente, ou DPPCE, conforme
tabelas 4.5 e 4.6. Em vermelho, o menor MPPCE por problema, e em azul, o mai-
or. J4 em cinza, a média de MPPCE por problema através das 12 estratégias.

Por exemplo, através da estratégia 7 para o problema Iris data, a média do
percentual total de padrdes classificados erroneamente obtida através do processo
de validacdo cruzada particionado em 3 foi de 4,7%, conforme tabela 4.5. J4 o
DPPCE foi de 3,1% conforme tabela 4.6. Com isto, a evolu¢do das melhores es-
tratégias geracdo a geragfo, por problema, por particdo de validagdo cruzada, pode
ser visualizada na figura 4.3.

Observa-se que a estratégia 9 foi a que teve uma maior quantidade de pro-
blemas com melhor desempenho. Entre as caracteristicas que esta estratégia pos-
sui que a torna diferente das demais, pode-se destacar: a curva ROC como fungéo
de avaliacdo; alta taxa de cruzamento quantico Cg, 0 que fard com que o algorit-
mo tenha uma fase de exploracdo mais curta, e aproveitamento mais longo; e ain-
da, diferentemente da estratégia 12, apresentard um menor desbalanceamento en-
tre nimero de individuos quanticos, e nimeros de individuos cléssicos. Esta lti-
ma caracteristica sugere que uma alta taxa de cruzamento quéntico seria apropria-
da, quando houver sim diversos individuos quanticos, de tal forma que cada um se
aproveitard de um espaco de solugdes, podendo mudar sua direcdo de representa-
¢do devido a uma grande diversidade populacional presente nos melhores classi-
COs.

Ja as estratégias com pior desempenho em um maior nimero de problemas
foram a estratégia 4 e 10. O que diferencia uma da outra é somente a fungdo de
avaliacdo utilizada, percentual total ponderado para estratégia 4, e curva ROC
para a 10. Com tudo, a diferenciagdo das demais estratégias estard no baixo nime-
ro de individuos cléssicos e alto de quanticos. Esta tltima caracteristica parece
estar impactando numa alta exploracdo do espago de busca, porém sujeita a algu-
ma convergéncia equivocada, visto que os espagos de busca visitados ndo estdo
sendo diversificadamente guardados pelos individuos cléssicos (baixo). Soma-se a
isto também uma convergéncia lenta, com menor taxa de cruzamento cldssico

real.
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Problema / Estratégia 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 Média

Australian Credit Approval 12,8% | 11,2%| 13,0% | 16,5% | 13,0% | 12,3% | 6,2%| 6,6%| 61%| 68%| 62%| 62%| 97%
German Credit 29,8% | 241% | 29,1%| 29,9% | 25,0% | 26,5% | 24,9% | 26,6% | 24,8% | 26,0% | 26,6% | 26,3% | 26,6%

Iris Data 3,3% | 2,7% 13%| 20%| 20%| 20%| 47%| 33%| 27%| 33%| 20%| 47%| 28%
Diagnostic Breast Cancer 2,1% 1,8%| 28%| 26%| 21% 1,8% 1,9%| 2,3% 1,3%| 2,8% 1,9% 1,8%| 2,1%
Prognostic Breast Cancer 18,2% | 22,7% | 21,7% | 22,2% | 18,2% | 15,7% | 20,7% | 17,7% | 15,6% | 17,2% | 21,2% | 16,2% | 18,9%
Wine Data 3,4% 1,1%| 50%| 56%| 28%| 28%| 45% 1,7%| 34%| 6,2% 1,7% 1,1%| 8,3%
Empréstimos Financeiros 7,1% 72%| 81%| 51%| 6,1%| 58%| 51%| 66%| 87%| 80%| 95%| 78%| 71%
Crédito de Limite Especial 28,7% | 29,0% | 28,4%| 31,0%| 26,6% | 30,2% | 28,9% | 27,9% | 27,6% | 28,7% | 28,3% | 28,7% | 28,7%

Tabela 4.5 — Média do percentual total de padrdes classificados erroneamente através de processo validagao cruzada em 3.

Problema / Estratégia 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 Média

Australian Credit Approval 35% | 1,1%| 2,83%| 39% | 12%| 1,3%| 19%| 06%| 01%| 1,1%| 2,0%| 0,7% 1,6%
German Credit 45% | 21%| 1,7%| 3,8%| 05%| 0,7%| 2,8%| 21%| 0,3%| 2,3%| 22%| 09%| 2,0%

Iris Data 1,2%| 1,2%| 28%| 2,0%| 0,0%| 2,0%| 3,1%| 23%| 1,2%| 3,1%| 0,0%| 1,2% 1,6%
Diagnostic Breast Cancer 11%| 1,1%| 1,1%| 0,9%| 09%| 1,3%| 03%| 1,1%| 03%| 1,1%| 03%| 1,7%| 0,9%
Prognostic Breast Cancer 1,5%| 99% | 3,8%| 3,8%| 69%| 49%| 09%| 4,6%| 49% | 49%| 2,6%| 32%| 4,3%
Wine Data 2,9% | 1,0%| 3,3%| 6,9%| 3,5%| 2,06| 1,0%| 0,0%| 1,7%| 2,6%| 0,0%6| 1,0%| 22%
Empréstimos Financeiros 25% | 1,4%| 2,8%| 16%| 1,1%| 08%| 1,8%| 09%| 48%| 1,9%| 34%| 29%| 22%
Crédito de Limite Especial 0,7% | 1,7%| 1,8%| 05%| 1,7% | 2,4%| 1,3%| 1,1%| 04%| 1,3%| 3,0%6| 0,8% 1,4%

Tabela 4.6 — Desvio padrédo do percentual total de padrdes classificados erroneamente através de processo validagdo cruzada em 3.
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Figura 4.3 — Evolugao de populagdes por melhor estratégia, por problema, por partigao
de validacdo cruzada.

Analisando a figura 4.3, pode-se entender as diferencas no nivel de dificul-
dade encontrando pelo algoritmo NEIQ-BR em se otimizar uma rede para classi-
ficacdo de padrdes, em cada um dos problemas. Isto pode ser feito através da cur-
vatura dos melhores individuos e da média populacional ao longo das geragdes, e

os ganhos obtidos em termos de aptidao. Ao que sugere, o banco de dados Iris,
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Wine, e Diagnostic Breast Cancer apresentaram um baixo nivel de dificuldade
com resultados da curva ROC atingindo valores préximos de 1 rapidamente. En-
quanto que o German Data, um alto grau de dificuldade com valores préximos de
0.75, apresentando ainda uma tendéncia positiva de crescimento para geragdes

mais elevadas.

I Melhor Individuo I Média Populagéo

AUSTRALIAN GERMAN

Apfiddo

20 30

40
Geracdo

50 60 70 20 30 40 70

Geraca

DIAGNOSTIC
BREAST CANCER

IRIS DATA

Aptidéo
Aptidéo

20 30 40 20 30 40 50

Geracdo Geracdo

WINE DATA

Aptidéo
Aptidéo
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20 30 40 50 50 70 30 a0

Geragéo Geracdo
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Aptiddo
Aptiddo

Geracdo Geracdo

Figura 4.4 — Evolugao de populagdes por melhor estratégia, por problema, por particao
de validagao cruzada, para as 70 primeiras geragoes.
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A figura 4.4 fornece uma visualizagdo ampliada para as primeiras 70 gera-
¢des, quando a varia¢do dos melhores individuos e da média populacional é mai-
or.

Embora estes apresentados até entdo possam parecer interessantes, nio se
dard ou tirard o mérito a alguma estratégia analisada na tabela 4.5, pois estas dife-
rencas em termos de MPPCE foram até certo ponto sutis. Deve-se investigar com
maior rigor através de procedimentos estatisticos mais adequados o quio signifi-
cante foram estas diferencas obtidas por uma ou outra configuragdo de parametros
em especifico. Neste sentido, estatisticas de MPPCEs e DPPCEs serdo submetidas
a até quatro tipos de testes, conforme figura 4.5. O descritivo tedrico dos testes

pode ser encontrado em anexo.

Dados Teste Kolmogorov Dados Nio
Normais Smirnov para Normalidade Normais
Variancias Teste F para Igualdade Variancias
Tguais das Variancias Nio Iguais
Teste t com Variancias Teste t com Variancias .
louai Teualdad Desieuai Teualdad Teste Wilcoxon ou M ann
guais para Igualdade esiguais para Igualdade . P
Whitney Para Igualdade M édias
das Médias das M édias ey Fara fgnaidade Aedias

Figura 4.5 — Raciocinio analitico para comparagao de duas médias quaisquer.

O primeiro trata-se do teste de Kolmogorov Smirnov (KS) para amostras in-
dependentes testando se uma amostra em termos de MPPCE apresenta-se como
uma distribui¢do normal (ver Bussab [48], pagina 406). Este teste € necessdrio,
pois para aplicacdo do teste ¢ para igualdade de médias, uma premissa bésica € de
que os dados seguem uma distribuicdo normal de probabilidade, pois em caso
negativo, este teste ndo seria mais apropriado.

O segundo, o de teste de igualdade de varidncia para duas populacdes nor-
mais ou feste F (ver Bussab [48], pagina 358). Tendo-se aceito a hip6tese de nor-
malidade pelo teste KS, a férmula mais apropriada do teste ¢ serd utilizada para
verificacdo de diferenca entre médias, de acordo com consideragdes sobre a vari-
ancia dos dados de duas populagdes que se deseja comparar.

O terceiro, o feste t-student para diferenca entre média conforme explicado
as diferencas na formulagdo quando variancia das duas populagdes iguais ou dife-

rentes (ver Bussab [48], pagina 363 e 364). E o quarto, o teste Wilcoxon ou
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Mann-Whitney para diferenga entre médias, porém, quando a normalidade ndo é
verificada nos dados (ver Bussab [48], pagina 366).

Para todos os testes se utilizard um nivel de significancia de 5%. Sendo as-
sim, foram testadas as hipéteses de diferengas estatisticas significativas nos

MPPCE, em termos de:

e Estratégias utilizadas;

e Total de neurdnios na camada intermediaria, 77;
¢ Total de individuos quanticos, Np;

e Total de individuos classicos, Nc¢;

e Taxa de cruzamento classico binario;

e Taxa de cruzamento classico real;

® Velocidade de atualizacdo quantica real, 6,

e Taxa de atualizagcdo quintica;

¢ E por fim, fungdes de avaliagao.

O procedimento para aplicacdo destes testes seguird conforme figura 4.5.
Por exemplo, quando desejado verificar se experimentos utilizando a curva ROC
foram estatisticamente diferentes (entende-se superiores ou inferiores) dos utili-
zando percentuais de acerto total ponderado, devera se executar o seguinte proce-

dimento:

(1) Aplica-se primeiramente o teste de Kolmogorov Smirnov em MPPCE para
verificar a normalidade dos dados;

(2) Caso a normalidade seja verificada, os dados estdo aptos para serem subme-
tidos ao testes estatisticos t-student para diferencas entre médias. Neste ca-
so, a formulacdo mais adequada do teste ¢-student deve ser utilizada, segun-
do verificacdo de variancias iguais ou desiguais através do teste F;

(3) Do contrério, caso os dados ndo sejam normalmente distribuidos, ou esta
normalidade seja passivel de ser verificada, o teste ndo paramétrico Wilco-

xon seria mais apropriado.

Em cada uma das varia¢Ges dos parametros utilizadas nas estratégias 1 a 12
foi aplicado o teste estatistico Kolmogorov-Smirnov para verificar a normalidade

dos dados em termos de uma amostra de MPPCE. Resumidamente, tivemos um
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96 amostras de dados — 12 estratégias x 8 problemas, cada uma compondo uma
estatistica de MPPCE — e a normalidade foi aceita para qualquer conjunto, e resul-
tados estdo em apéndice. Em seguida, cada amostra de um total de 96 foi subme-
tida ao teste F, onda a hipdtese de varidncia igual foi aceita, com excegdo das fun-
¢oes de avaliagdo onde a varidncia € estatisticamente diferente.

Posteriormente, o teste ¢t mais apropriado foi aplicado, onde a igualdade de
médias também foi aceita para qualquer comparagdo de pardmetros. Ou seja, ndo
existem diferencas significativas em termos de MPPCE, quando se opta pela va-
riacdo de um ou outro pardmetro do algoritmo NEIQ-BR no conjunto de estraté-
gias analisadas. Isto néo significa que a variagdo em conjunto de algum grupo de
parametro possa surtir impacto no resultado de MPPCE, pois isto ndo foi testado.
Enfatiza-se que o que foi testado foi variacdo unilateral de cada um dos parame-
tros configurados.

Estes resultados para igualdade de variancia e igualdade de médias também
se encontram em apéndice.

Vale ressaltar que a diferenca entre funcoes de avaliacdo seria significativa
ao nivel de significancia o igual a 10%. Ou seja, a curva ROC apresentaria resul-
tados significativamente superiores que o de percentual total de acerto ponderado,
ao nivel de significancia de 10%.

Resumidamente temos que todas as 12 estratégias analisadas sdo robustas
o suficiente, tal forma que diferencas significativas nos resultados em termos de
MPPCE ndo sdo verificadas.

Resultados adicionais podem ser encontrados nas tabelas 4.7 e 4.8. Sdo eles:

(1) Percentual de acerto obtida dos melhores individuos, das melhores estraté-
gias, por problemas, por grupos de teste e treinamento, por parti¢dao de vali-
dacdo cruzada, e por classe predita;

(2) Topologia 6tima obtida dos melhores individuos, das melhores estratégias,

por problema, por particdo de validagdo cruzada.

Sobre o nimero de neurdnios na camada de entrada, ndo se observa nenhu-
ma uniformidade por problema, por particio de banco de dados. Ou seja, cada

particdo apresentard um conjunto distinto de varidveis de entrada.
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Treino Teste
Problema Particdo | Acerto | Acerto | Acerto | Acerto Acerto | Acerto | Acerto | Acerto Funcéo
Dados Classe 1 | Classe 2 | Classe 3 Total Aptidao | Classe 1 | Classe 2 | Classe 3 Total Aptidao | Avaliagéo
% % % % % % % %
, 1 84,2 90,3 - 93,8 0,87 90,0 87,0 - 94,0 0,89
Cr:g;fg‘:‘)"')"’r‘gval 2 86,5 91,0 - 94,9 0,89 83,7 91,6 - 93,8 0,87 | Curva Roc
3 85,1 86,8 - 94,0 0,86 87,5 87.3 - 94,0 0,87
1 77,2 74,8 - 76,5 0,76 74,5 71,4 - 73,6 0.73] .
German Credit 2 743 745 - 74.4 0,74 80,3 71,0 - 77.5 0,76 Pé’ng‘;f;tgo
3 74,3 73,8 - 74,2 0,74 76,9 76,2 - 76,6 0,77
1 100,0 93,9 100,0 98,0 0,98 100,0 94,1 91,7 96,0 095 .
Iris Data 2 100,0 97,1 91,4 96,0 0,96 100,0 100,0 100,0 100,0 1,00 Pé’ng‘;f;tgo
3 100,0 94,4 94,4 96,0 0,96 100,0 100,0 100,0 100,0 1,00
. . 1 98,6 99,0 - 98,2 1,00 97,4 100,0 - 98,4 1,00
Diagnostic
Breast Cancer 2 98,6 99,0 - 98,7 1,00 98,4 100,0 - 98,9 1,00 | Curva Roc
3 100,0 99,0 - 98,7 1,00 99,2 98,6 - 98,9 1,00
, 1 80,6 88,5 - 86,4 0,87 89,1 81,8 - 87,9 0,87
Bprognos“c 2 88,5 73,6 - 76,5 0,87 73,3 90,5 - 78,8 0,87 | Curva Roc
reast Cancer
3 76,5 86,7 - 84,1 0,87 84,9 923 - 86,4 0,90
1 97,2 98,0 93,9 96,6 0,96 100,0 100,0 93,3 98,3 098] .
Wine Data 2 100,0 97,8 97,1 98,3 0,98 95,0 100,0 100,0 98,3 0,98 Pé’ng‘;f;tgo
3 100,0 943 100,0 97,5 0,98 100,0 100,0 100,0 100,0 1,00
Emoréstimos 1 94,1 93,2 - 941 0,87 93,5 82,6 - 93,2 0,89
Fin‘;nceiros 2 93,4 94,4 - 93,4 0,87 94,4 100,0 - 94,6 0,87 | Curva Roc
3 95,9 81,8 - 95,5 0,87 97,2 85,2 - 96,8 0,89
- L 1 70,0 72,5 - 71,3 0,71 75,2 67,9 - 71,3 0z2]
CredE't;’piiia:m'te 2 63,0 76,7 - 70,0] 0,70 69,3 80,4 - 752| 0,75 Pé’n d:f;tcj’o
3 70,0 71,2 - 70,6 0,71 70,6 76,2 - 73,5 0,73

Tabela 4.7 — Percentual de acerto obtida dos melhores individuos, das melhores estratégias, por problema, por particdo de validagéo cruzada, e por classe.
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Numero

NUmero

Neurdnios

Neurdnios

e P o Neurénios o Neurdnios
. de variaveis de neurénios com ativagao o s com ativacdo o
Problema Pgarltc'j%io camada de | camada escon- "Tangen%e C?é? gﬁlg%%%o "Tangengt:e C.c.)é? gﬁlg%%%o
entradg’ dida” Hiperbéliqa" na escondida HipeerIica" na saida
(sem o viés) (sem o viés) na escondida na saida

1 15 21 10 11 0 1
Australian Credit Approval 2 20 27 11 16 0 1
3 14 24 10 14 0 1
1 25 12 6 6 1 1
German Credit 2 34 10 5 5 2 0
3 30 8 5 3 1 1
1 1 16 8 8 2 1
Iris Data 2 1 21 11 10 2 1
3 2 21 13 8 1 2
1 11 18 9 9 1 0
Diagnostic Breast Cancer 2 20 21 8 13 0 1
3 13 21 12 9 0 1
1 24 22 14 8 1 0
Prognostic Breast Cancer 2 19 19 10 9 1 0
3 18 22 12 10 1 0
1 5 11 6 5 1 2
Wine Data 2 9 9 7 2 1 2
3 5 12 11 1 2 1
1 13 12 7 5 0 1
Empréstimos Financeiros 2 13 13 8 5 1 0
3 14 15 4 11 0 1
1 10 11 5 6 2 0
Crédito de Limite Especial 2 13 12 8 4 1 1
3 16 9 4 5 1 1

Tabela 4.8 — Topologia obtida dos melhores individuos, das melhores estratégias, por problema, por particdo de validagdo cruzada.
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O mesmo acontece para o nimero de neur6nios na camada de entrada. Po-
rém, é interessante perceber que para cada problema, parece existir uma linha ba-
se, ou ndmero médio 6timo de neurdnios na camada escondida. Conclui-se isso,
pois apesar de diferentes estes neurdnios na escondida por parti¢do, a variabilida-
de é mais alta entre problemas do que dentre problemas. Por exemplo, percebam o
caso Empréstimos Financeiros com 12, 13 e 15 neur6nios na escondida em com-
paragdo com o Australian Credit com 21, 27 e 24. Isto aumenta a crenca da exis-
téncia de um nimero 6timo de neurdnios na camada escondida por problema.

Na proxima se¢do comparacdes do resultado do NEIQ-BR com outros auto-

res serdo apresentadas.

4.4. Comparacao com Outros Autores

Neste capitulo, uma série de resultados obtidos por outros autores para os
problemas benchmark serdo utilizados, em termos de MPPCE. Sendo assim, di-
versos autores foram selecionados (vide sec¢do 4.1.1) de tal forma que a aplicacdo
de seus modelos desenvolvidos apontaria para pelo menos um dos problemas aqui
estudados. Esta selecdo de outros autores, para os casos benchmark, foi feita com
base na bibliografia recomendada por Murphy e Aha [26].

Em cada um destes autores dos artigos comparados, selecionou-se o melhor
resultado obtido por problema distinto. Ou seja, para cada problema e por autor,
serd possivel a visualizagdo e comparacdo nesta se¢do de somente um resultado
em termos de MPPCE e DPPCE.

E importante mencionar que todos os autores selecionados utilizaram parti-
¢des no banco de dados do tipo 10-fold-cross-validation, em contrapartida a nossa
selecdo do tipo 3-fold-cross-validation.

Ja para os casos reais, se comparard o0 modelo NEIQ-BR com o ajuste ma-
nual de redes neurais artificiais através do algoritmo de retropropagacio, visto que
ndo se dispde até entdo de estudos publicados sobre estas bases de dados. Para

cada um dos casos reais, foi-se obtida uma rede neural final da seguinte forma:

(1) Com época fixa igual a 50, o nimero de neurdnios na camada escondida foi
variado em:

a) Sugestdes presentes no software de datamining Weka®.
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— igual ao ntimero total de atributos;
— numero total de classes;
— nudmero de atributos mais o nimero de classes;
— numero de atributos mais o nimero de classes, divididos por dois;
b) Numeros proximos aos encontrados na literatura para modelos neu-
roevolutivos conforme [13], [14], [21] e [29], uma vez que se com-
parar@o os resultados destas RNAs, com as obtidas pelo NEIQ-BR.
-4
— 6 neurdnios;
— e 8 neurdnios.
Para cada uma das varia¢des obtinha-se a MPPCE no grupo de teste através
de um processo de validacdo cruzada particionado em 3.

(2) Com o melhor resultado de neurdnios na camada escondida do passo anteri-
or, passava-se a variar o nimero épocas, ou seja, duracdes na fase de trei-
namento. Esta variacdo era feita com: 25; 50; 100; 200; 400; e 800 épocas.
A utilizagdo de outros procedimentos para o tempo de treinamento destas
redes como, por exemplo, a parada por aumento do erro no grupo de valida-
¢fo, exigiria um novo particionamento no banco de dados. Nao se seguiu es-
te caminho, pois desejou-se que a mesma divisdao dos bancos de dados utili-
zada para o algoritmo NEIQ-BR também seja utilizada para esta modelagem
manual. Sendo assim, obtinha-se uma rede final com o par de neurédnios o-
timos do passo anterior e duracdo do treinamento étima do passo atual,
medido através da MPPCE no grupo de teste. Nosso objetivo aqui foi ex-
plorar um nimero pequeno, porém diversificado de infinitas possibilidades

de se submeter uma rede ao treinamento.

Sendo assim, uma rede neural treinada seria obtida para cada caso real da
cooperativa de crédito, a partir da variacdo de pardmetros de nimero de épocas de
treinamento, € nimero de neurdnios na camada escondida. Nestes casos, todas
varidveis preditivas estariam sendo utilizadas na rede neural. Um resumo dos re-

sultados obtidos pode ser visto na tabela 4.9 para casos reais e benchmark.
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Modelos MPPCE DPPCE Fonte
Australian Credit Approval
RBF - GA 14,0% 3,5% Carvalho and Lacerda [10]
C4.5 Trees 15,1% N&o Disponivel Carvalho and Lacerda [10]
Composite Rule Sets 14,4% 1,9% J. R. Quinlan [33]
EDRL 13,9% 0,4% Kwedlo and Kretowski [46]
Média 14,3% 1,9% -
German Credit
EDRL 29,9% 0,8% Kwedlo and Kretowski [35]
Selective Bayesian Classifier 23,8% Nao Disponivel Hatanamahatana [36]
Refined GP Gain (k=3) 27,1% 0,8% Eggermont et al. [37]
Média 26,9% 0,8% -
Iris Data
EDRL 4,0% 0,0% Kwedlo and Kretowski [35]
Clustering GP (k=3) 2,1% 0,2% Eggermont et al. [37]
Depuration (3,2) 4,3% 4,8% Jiang and Zhou [38]
RelabelOnly (3,2) 4,3% 4,8% Jiang and Zhou [38]
v-K-SVCR 1,3% Nao Disponivel Zhong and Fukushima [39]
FSS-Kmeans-ML-STD-2 2,0% 3,1% Dy and Brodley [40]
LDC-LLE 1,0% 1,6% Ridder et al [41]
LDC-alfa-SLLE 1,0% 1,6% Ridder et al [41]
Média 2,5% 2,3% -
Diagnostic Breast Cancer
SMO 2,1% Né&o Disponivel Potter [42]
MSM-T 3,0% Nao Disponivel | Mangasarian and Street [43]
Média 2,6% - -
Prognostic Breast Cancer
ClassificationViaRegression 20,2% N&o Disponivel Potter [42]
Logistic 20,2% N&o Disponivel Potter [42]
MultiClassClassifier 20,2% Nao Disponivel Potter [42]
Média 20,2% - -
Wine Data
RemoveOnly (3,2) 51% 2,9% Jiang and Zhou [38]
NNEE (5,5) 5,1% 2,9% Jiang and Zhou [38]
v-K-SVCR 3,3% Nao Disponivel Zhong and Fukushima [39]
Kmeans-STD-2 0,0% 0,0% Dy and Brodley [40]
Média 3,4% 1,9% -
Empréstimos Financeiros
Multilayer Perceptron - 32-2-1 4,9% 2,0% Apéndice
Média 4,9% 2,0% -
Crédito de Limite Especial
Multilayer Perceptron - 29-2-1 29,8% 1,1% Apéndice
Média 29,8% 1,1% -

Tabela 4.9 — Média e desvio padrdo percentual do total de padrdes classificados erroneamente

para outros autores de casos benchmark e modelagem manual de casos reais.

O préximo passo agora se trata da comparacdao do melhor resultado obtido

por outros autores, com a melhor estratégia obtida pelo modelo NEIQ-BR, em

cada um dos problemas pelas 12 configuracdes de pardmetros propostas.

110


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0812709/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 0812709/CA

Resultados Modelo NEIQ-BR

Espaco de solugdes de um problema qualquer
Por Exemplo: Iris Data

Algoritmo NEIQ-BR Outros Autores

L °
Mehor Algoritmo @

@ Estratégias1a 12
@

Melhor > VS.¢ Cadaum

Figura 4.6 — Comparagao de melhores estratégias contra melhores algoritmos para um
problema qualquer.

Todo o processo de verificagdo de normalidade, e posteriores procedimentos
mais adequados conforme descrito em figura 4.5 deveria ter sido utilizado. Con-
tudo, ndo se dispde de resultados de outros autores individualmente por cada uma
das 10 valida¢des cruzadas, inviabilizando a aplicagéo de teste nos dados.

Sendo assim, se assumird como verdadeira a normalidade nos dados, para
entdo prosseguir com a aplicacdo do teste F para igualdade de varidncia, e posteri-
or utilizacdo do teste f mais adequado (considerando ou ndo variincias iguais).

Diferentemente da tabela 4.9, o melhor obtido por cada algoritmo estudado
por cada autor (podem ser vdrios algoritmos), encontra-se em anexo. Pode-se
encontrar neste mesmo anexo que algoritmos consagrados como o SVM ou o
C4.5 estardo mais presentes, mas que certamente ndo foram os vencedores na
maioria dos artigos aqui estudados, e, portanto, a auséncia na tabela 4.9. Compa-
racdes com outros autores, os quais haviam disponibilizado o desvio padrdo con-
forme tabela 4.9, podem ser vistos na tabela 4.10.

Pelos resultados da tabela 4.10 observa-se que o algoritmo NEIQ-BR alcan-
¢ou 6timo desempenho. Em 18 das comparagdes onde se tinha o desvio padrio
disponivel, viabilizando assim os testes estatisticos, um aproveitamento de 8 supe-
ragdes, 9 empates, e 1 derrota foram observados. Além disso, o modelo NEIQ-BR
superou resultados de pesquisas de diversos outros autores em 44% dos casos.
Estes resultados sdo ainda mais otimistas se considerar-se que ndo fomos tio res-
tritivos na variacdo dos parametros, buscando estratégias que fossem comuns a

todos os problemas, e ndo ajustes individuais por casos.
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Modelos AO utros NEIQ-BR | Teste F Teste T Vencedor
utores
Australian Credit Approval
Composite Rule Sets 14,4% 6,1% | Rejeita HO | Rejeita HO NEIQ-BR
RBF - GA 14,0% 6,1% | Rejeita HO | Rejeita HO NEIQ-BR
C4.5 Trees 15,1% 6,1% - - -
EDRL 13,9% 6,1% | Aceita HO | Rejeita HO NEIQ-BR
German Credit
Selective Bayesian Classifier 23,8% 24,1% - - -
Refined GP Gain (k=3) 27,1% 24,1% | Aceita HO | Rejeita HO NEIQ-BR
EDRL 29,9% 24,1% | Aceita HO | Rejeita HO NEIQ-BR
Iris Data
Depuration (3,2) 4,3% 1,3% | Aceita HO | Aceita HO Empatado
RelabelOnly (3,2) 4,3% 1,3% | Aceita HO | Aceita HO Empatado
v-K-SVCR 1,3% 1,3% - - -
FSS-Kmeans-ML-STD-2 2,0% 1,3% | Aceita HO | Aceita HO Empatado
LDC-LLE 1,0% 1,3% | Aceita HO | Aceita HO Empatado
LDC-alfa-SLLE 1,0% 1,3% | Aceita HO | Aceita HO Empatado
Clustering GP (k=3) 21% 1,3% | Aceita HO | Aceita HO Empatado
EDRL 4,0% 1,3% | Aceita HO | Rejeita HO NEIQ-BR
Diagnostic Breast Cancer
SMO 2,1% 1,3% - - -
MSM-T 3,0% 1,3% - - -
Prognostic Breast Cancer
ClassificationViaRegression 20,2% 15,6% - - -
Logistic 20,2% 15,6% - - -
MultiClassClassifier 20,2% 15,6% - - -
Wine Data
RemoveOnly (3,2) 51% 1,1% | Aceita HO | Rejeita HO NEIQ-BR
NNEE (5,5) 5,1% 1,1% | Aceita HO | Rejeita HO NEIQ-BR
v-K-SVCR 3,3% 1,1% - - -
KmeansSTD2 0,0% 1,1% | Aceita HO | Rejeita HO | KmeansSTD2
Empréstimos Financeiros
Multilayer Perceptron -32-2-1 | 4,9% | 5,1% | Aceita HO | Aceita HO | Empatado
Crédito de Limite Especial
Multilayer Perceptron - 29-2-1 |  29.8%|  26,6% | Aceita HO| Aceita HO | Empatado

Tabela 4.10 — Comparagao de melhores médias MPPCE entre outros autores e NEIQ-BR.

No banco Iris Data, onde se obteve um maior nimero de empates com ou-
tros autores, acredita-se que estes resultados estejam associados com a facilidade
em se discriminar as classes deste problema, com resultados proximos de 100%
de acuracia total. Problemas como o Australian Credit e German Credit, onde o
nivel de dificuldade é um pouco maior, e ainda ndo sdo totalmente separdveis, o
melhor resultado do NEIQ-BR obteve um 6timo desempenho, superando estatisti-
camente outros autores. Além do mais, Australian e German apresentardo elevado

ndmero de varidveis preditivas e registros se comparados com o Iris com 4 vari-
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veis. J4 no banco de dados Wine, obteve-se uma derrota para o modelo Kme-
ansSTD2 de Dy e Brodley [40], j4 que este tltimo conseguiu 0% de erro.

Nos problemas reais da cooperativa de crédito, o NEIQ-BR obteve desem-
penho estatisticamente igual a modelagem manual de RNAs. Contudo, vale ressal-
tar que o algoritmo NEIQ-BR apresenta algumas vantagens adicionais como con-
figuracdo otimizada de topologia de rede, e, desta forma, pode ser preferido em
contrapartida 2 modelagem manual de uma rede neural. Em termos de neurdnios
na camada escondida, os resultados do NEIQ-BR tiveram uma variacdo entre 9 a
15 neurdnios dependendo da particdo e problema real, enquanto que na modela-
gem manual, foram 2 o total nesta camada.

Visando uma maior robustez na média dos resultados do algoritmo NEIQ-
BR, uma vez que foi-se utilizada para cada estratégia um 3-fold-cross-validation,
se considerard uma média geral por problema. Sendo assim, para cada problema
teremos uma Unica média, dada por 3x12 observagdes da média entre experimen-
tos, e posterior comparagdo com o melhor obtido por outros autores. A figura a

seguir representa esta nova comparagﬁo:

Espaco de solugbes de um problema qualquer
Por Exemplo: Iris Data

Algoritmo NEIQ-BR Outros Autores

@ Estratégias 1a 12

Melhor Algoritmo @

Todas Estratégias > VS.¢ Cada um

Figura 4.7 — Comparacéo de todas estratégias contra melhores algoritmos para um problema qual-
quer.

Observa-se que a consideragdo de todas as estratégias do NEIQ-BR elevou a
média de MPPCE observados anteriormente, porém, a significancia estatistica
com favoritismo para o modelo NEIQ-BR continuar presente em muitos proble-
mas. Isto significa dizer que mesmo com a variabilidade dos resultados imposta
por uma ou outra configuragdo de parametros do algoritmo evolutivo, este se a-
presentou robusto o suficiente no alcance de resultados estatisticamente signifi-

cantes.
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Resultados a seguir:

Modelos A?Jl:gr?ass NEIQ-BR | Teste F Teste T Vencedor
Australian Credit Approval
Composite Rule Sets 14,4% 9,7% | Aceita HO | Rejeita HO NEIQ-BR
RBF - GA 14,0% 9,7% | Aceita HO | Aceita HO Empatado
C4.5 Trees 15,1% 9,7% - - -
EDRL 13,9% 9,7% | Aceita HO | Rejeita HO NEIQ-BR
German Credit
Selective Bayesian Classifier 23,8% 26,6% - - -
Refined GP Gain (k=3) 27,1% 26,6% | Aceita HO | Aceita HO Empatado
EDRL 29,9% 26,6% | Aceita HO | Rejeita HO NEIQ-BR
Iris Data
Depuration (3,2) 4,3% 2,8% | Rejeita HO | Aceita HO Empatado
RelabelOnly (3,2) 4,3% 2,8% | Rejeita HO | Aceita HO Empatado
v-K-SVCR 1,3% 2,8% - - -
FSS-Kmeans-ML-STD-2 2,0% 2,8% | Rejeita HO | Aceita HO Empatado
LDC-LLE 1,0% 2,8% | Rejeita HO | Aceita HO Empatado
LDC-alfa-SLLE 1,0% 2,8% | Rejeita HO | Aceita HO Empatado
Clustering GP (k=3) 21% 2,8% | Aceita HO | Rejeita HO NEIQ-BR
EDRL 4,0% 2,8% | Aceita HO | Rejeita HO NEIQ-BR
Diagnostic Breast Cancer
SMO 2,1% 2,1% - - -
MSM-T 3,0% 2,1% - - -
Prognostic Breast Cancer
ClassificationViaRegression 20,2% 18,9% - - -
Logistic 20,2% 18,9% - - -
MultiClassClassifier 20,2% 18,9% - - -
Wine Data
RemoveOnly (3,2) 51% 3,3% | Rejeita HO | Aceita HO Empatado
NNEE (5,5) 5,1% 3,3% | Rejeita HO | Aceita HO Empatado
v-K-SVCR 3,3% 3,3% - - -
KmeansSTD2 0,0% 3,3% | Aceita HO | Rejeita HO | Kmeans-STD-2
Empréstimos Financeiros
Multilayer Perceptron -32-2-1 | 4,9% | 7,0% | Aceita HO | Aceita HO |  Empatado
Crédito de Limite Especial
Multilayer Perceptron - 29-2-1|  29.8%|  28,7% | Aceita HO | Aceita HO |  Empatado

Tabela 4.11 — Comparagéo de melhores médias MPPCE entre outros autores contra todas estra-

tégias NEIQ-BR.

Outra andlise de diferencas de médias que serd realizada é a comparagado das

médias obtidas por todas as estratégias avaliadas de um problema qualquer, contra

a média de todos os melhores resultados obtida por outros autores, conforme figu-

ra 1.8. No caso das estratégias do NEIQ-BR, se obterd 12 observacdes para cada

problema para computacido da média. E, no caso de outros autores, a depender da

quantidade de que se tem disponivel para um problema qualquer.
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Espaco de solugbes de um problema qualquer
Por Exemplo: Iris Data

Algoritmo NEIQ-BR Outros Autores
® °

o Estratégias 1 a 12

Melhor Algoritmo @

Todas Estratégias > VS.«4 Todas Melhores

Figura 4.8 — Comparagao de todas as estratégias contra todos melhores algoritmos para um pro-
blema qualquer.

No caso do teste ¢ especificamente, ndo se conseguird avaliar de maneira
correta se os dados de outros artigos seguem, ou ndo, uma distribuicdo de probabi-
lidade normal, premissa bdsica para aplicar o teste. Isto porque, em alguns pro-
blemas se dispde de alguns 2 ou 3 registros de outros autores. Desta forma, pros-
seguir-se-a com andlises e conclusdes do teste Wilcoxon, que segundo investiga-
¢oOes nesta dissertagc@o serd mais apropriado, pois € um teste ndo paramétrico e nio

faz suposicdes de distribuic@o de probabilidade. Os resultados a seguir:

MPPCE
Base de Dados NEIQ-BR Outros WiIc%xon Tabgla do Resultado
Algoritmos
Australian Credit 9,7% 14,3% -2,304 1,960 | Rejeito HO
German Credit 26,6% 26,9% -0,144 1,960 Aceito HO
Iris 2,8% 2,5% 1,080 1,960 | Aceito HO
Diagnostic Breast Cancer 2,1% 2,6% 1,732 1,960 | Aceito HO
Prognostic Breast Cancer 18,9% 20,2% -0,144 1,960 Aceito HO
Wine 3,3% 3,4% -0,105 1,960 | Aceito HO
Empréstimos Financeiro 7,0% 4,9% 1,612 1,960 Aceito HO
Crédito Limite Especial 28,7% 29,8% -0,802 1,960 Aceito HO

Tabela 4.12 — Comparagao de médias MPPCE entre outros autores e estratégias NEIQ-BR através
do teste de Wilcoxon.

Conclui-se que para o “Australian Credit”, a média entre todas as 12 estra-
tégias conseguiu ser melhor que a média de outros algoritmos. Para os demais
problemas, o algoritmo NEIQ-BR conseguiu eficientemente substituir outros al-
goritmos no geral, pois apresentou média estatisticamente igual pelo teste de Wil-
coxon. Sendo assim, pode-se dizer que o algoritmo NEIQ-BR é robusto o bastante

dentro do conjunto de estratégias que se utilizou nesta dissertacdo.
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Os bancos de dados utilizados nesta dissertagdo foram particionados em 3,
conforme descri¢des de experimentos na secdo 4.2. Esta decisdo de usar-se 3-fold
visava diminuir o impacto em tempo consumido para execu¢do dos programas
desta dissertagcdo. Por outro lado, todos os autores em algoritmos comparativos
utilizaram 10-fold. Para termos mais um indicativo de que os resultados com 3-
fold desta dissertacdo sdo robustos, uma verificagdo com 10-fold foi executada.

Para tanto, escolheu-se o problema benchmark com menor nimero de pa-
drdes, o Iris, e uma das estratégias que menos consumiria tempo de processamen-
to, a estratégia 5, devido ao baixo nimero de avaliacdes do cromossoma. Os no-
vos resultados mostram um MPPCE e DPPCE no grupo de teste, respectivamente,
de 3% e 1%. Resultados bem préximos do observado nas tabelas 4.5 e 4.6, com
MPPCE e DPPCE, respectivamente, de 2% e 0% para o Iris e estratégia 5. Atra-
vés de uma comparacgao pelo teste t, conclui-se tratarem de médias estatisticamen-
te iguais, e, portanto, indicando a robustez do processo 3-fold-cross-validation.

E facil perceber pela tabela 4.13 que este experimento com o problema Iris e
estratégia 5 seria uma das combinagdes que menos consumiria tempo de proces-
samento. Considerando que a cada gera¢do de um experimento ocorrerdo um nu-
mero de avaliagOes igual a 2 vezes o nimero de individuos classicos configurado
para cada estratégia — a 1* vez para a avaliacdo dos individuos observados, e a 2°
vez para a avaliacdo dos filhos gerados, conforme figura 3.10 — pode-se obter um

ndmero total de avaliacdes conforme a seguir:

Estratégias NC T Avaliacbes
1 30 200 11.970
2 60 200 23.940
3 100 200 39.900
4 30 200 11.970
5 15 200 5.985
6 200 200 79.800
7 30 200 11.970
8 60 200 23.940
9 100 200 39.900
10 30 200 11.970
11 15 200 5.985
12 200 200 79.800

Tabela 4.13 — NUmero de avaliagdes necessarias por cada experimento.

116


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0812709/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 0812709/CA

Resultados Modelo NEIQ-BR

Onde avaliacdes=NC*(2*T-1). Faz-se o desconto de “-1”, pois na primeira
geracdo ocorrerd somente a avaliacdo de individuos quanticos observados, con-
forme mesma figura 3.10.

Neste processamento em particular para o problema Iris, foram necessarias
5.985 avaliacdes com a estratégia 5. Um total de 8.977.500 propagacdes de redes
neurais (5.985%150*10 = avaliagdes*padrdes*folds). O tempo necessario para este
total de propagacdes foi mensurado igual a 27 minutos, ou 0,45 horas.

Considerando outras varidveis impactantes no tempo de processamento
constantes entre problemas, através da relagdo acima de horas por propagagdes,
pode-se obter uma aproximagao para o tempo gasto com cada um dos problemas e

estratégias nesta dissertacdo, conforme tabela a seguir:

82| 5 | = g |8 )
Eg| 2| 8 ¢ |9 8g S
CSE| O | & Dy Q5| o | E5 |28
o [v] c c (2] o o O o c k7] O 5 9

1] ®© = = C | C Q & o W
T o = «© 0 © 8 © = == =
ey g E 20| 20 Qc o2
52| 8| & 2 |2 S | E
Fa| & | © a5 |& =
E1 | 1,24| 18| 0,27| 1,02| 036| 0,32 471| 332
E2 | 2,48| 36| 054| 2,05| 0,71| 0,64| 943| 6,64
E3 | 414| 6,0| 0,90| 3,41| 1,19| 1,07| 1571 | 11,06
E4 | 1,24| 18] 027 1,02| 0,36| 0,32 471| 332
E5 | 062| 09| 0,14| 051 | 0,18| 0,16| 236| 1,66
E6 | 828| 12,0| 1,80 6,83 | 2,38| 2,14| 31,43| 22,13
E7 | 1,24| 18| 0,27| 1,02| 036| 0,32 471| 332
E8 | 2,48| 36| 054| 2,05| 0,71| 0,64| 943| 6,64
E9 | 414| 6,0| 090| 3,41| 1,19| 1,07| 1571 | 11,06
E10 | 1,24| 18| 027| 1,02| 0,36| 0,32 4,71| 3,32
E11 | 0,62| 09| 0,14| 0,51 0,18| 0,16| 236| 1,66
E12 | 8,28| 12,0| 1,80| 6,83| 2,38| 2,14| 31,43| 22,13

Tabela 4.14 — Tempo aproximado gasto para processar cada problema benchmark por estratégia,

em horas.

Somando-se todas as células da tabela acima, tem-se que foram gastos apro-
ximadamente 378,35 horas ou 15,76 dias para se processar todos 0s experimentos
presentes nesta dissertaco.

Uma comparagdo mais aprofundada serd fornecida com autores que tenham
utilizado de algoritmos neuroevolutivos em seus estudos, conforme tabela 2.5 do
capitulo estado da arte. Percebe-se que de todos os artigos, somente os [10], [12],

[13], [14], [19], [21], [22], e [29], foram estudados pelo menos 1 dos casos ben-
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chmark para classificagdo apresentados nesta dissertacdo. A tabela 4.15 oferece
um resumo dos resultados encontrados nestes artigos.

As informacdes coletadas destes outros artigos com algoritmos neuroevolu-
tivos foram: (1) tamanho da populag¢do inicial de individuos; (2) nimero de gera-
¢oes utilizado; (3) MPPCE e DPPCE através de processos de validagdo cruzada;
(4) neur6nios otimizado na camada escondida; (5) e tempo computacional de exe-
cucdo do algoritmo em segundos. Em caso de indisponibilidade de resultados, a

313

denominacdo “-* era atribuida.

Em alguns artigos o processo evolutivo continuava até que algum critério de
minimizacdo de erro era satisfeito, e ndo como acontece comumente em AE,
quando um ndmero de geracdes era atingido. Neste dltimo caso, a coluna Geragdo
estard indicada pela denominacdo de "Minimum Improvement".

A primeira conclusdo que se chega é que é dificil a comparacdo entre artigos
com algoritmos neuroevolutivos, uma vez que nao existe uma grande uniformida-
de na condugio dos experimentos e apresentacdo dos resultados por diversos auto-
res. Sobre o tamanho da populagdo, observa-se valores préximo de 100, enquanto
nesta dissertacdo, alguma estratégias com a 5 e a 11 utilizaram apenas 15 indivi-
duos cldssicos com desempenho satisfatdrio ja com provado através de testes esta-
tisticos .

Nio sera possivel a comparagdo de parametros quanticos, como por exem-
plo, o nimero de individuos quanticos N, pois ndo se dispde de nenhum artigo na
literatura com abordagem neuroquantica em problemas de classificagao.

Em termos de geracdes, observam-se valores bem préoximos aos utilizados
nesta dissertagdo.

Para os artigos que apresentaram nimeros de neur6nios otimizados na ca-
mada escondida, e, sobretudo, existia uma orientacdo para este tipo de otimizacio,
observou-se valores bastante inferiores ao desta dissertagdo. Percebe-se nestes
artigos que a evolug@o do nimero de neurdnios iniciava com valores baixos pro-
ximos de 5, e aumentavam conforme processo evolutivo. A mecénica de nosso
algoritmo, o NEIQ-BR, em permitir que solu¢cdes caminhassem livremente por um
dominio alto de possiveis neurdnios na camada escondida pode ter acarretado em

algum ganho significativo no poder de aprendizado e generalizacdo da rede.
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- Tempo
Problema Algoritmo | Populacdo Geracéao MPPCE | DPPCE Can'::g;olri‘;?:)::i da Pr?cessa}er)ito Artigo
segundos

Australian RBF-Batch 100 200 16,67 3,87 - - [10]
Australian RBF-DF 100 200 16,28 2,54 - - [10]
Australian RBF-DFIO 100 200 16,67 4,28 - - [10]
Australian RBF-GA 100 200 13,95 3,53 - - [10]
Australian RBF-10 100 200 17,83 3,96 - - [10]
Australian RBF-IODF 100 200 17,25 4,44 - - [10]
Australian RBF-On-line 100 200 16,86 4,39 - - [10]
Australian RBF-Optimal 100 200 15,89 4,66 - - [10]
Australian MOBNET 100 "Minimum Improvement" | 10,05 0,65 20 - [12]
Australian CCONN 100 20 12,17 0,01 7 - [13]
Australian COVNET 100 "Minimum Improvement" | 11,57 0,01 4 - [14]
Australian GA 120 100 15,29 2,33 - 12 [19]
Australian BKS+KL 20 200 9,6 1,4 5 - [21]
Australian GA 12 3000 12,21 0,65 3 853 [29]
Diagnostic BC GA 12 3000 1,15 0,34 3 510 [29]
German GA 120 100 29,0 3,16 - 12 [19]
Iris GA 120 100 6,40 2,41 - 12 [19]
Wine GA 120 100 13,94 10,59 - 12 [19]

Tabela 4.15 — Resultados de outros autores com algoritmos neuroevolutivos para os problemas estudados nesta dissertagéo.
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Sobre o tempo de processamento, para os casos de comparacio disponiveis,
observa-se que o algoritmo NEIQ-BR é bastante superior, mesmo considerando
que os valores na tabela 4.14 sdo aproximacgdes. Percebeu-se através da leitura dos
artigos que se tratando especificamente da drea de AE, a sociedade se preocupa
em criar algoritmos onde a sinergia entre individuos e geracdo seja a mais eficien-
te possivel — como foi verificado para o algoritmo NEIQ-BR —, enquanto que o
tempo computacional consumido passa a ser uma aspecto secundario. Nossa ana-
lise sobre o tempo de processamento, ou custo computacional terminard aqui, pois
como defendido em capitulos anteriores, este ndo foi o objetivo central desta dis-

sertacao.
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