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RESUMO: Neste artigo é apresentada uma abordagem para aumentar a eficacia das Redes Neurais
Artificiais de Fungdes de Base Radial utilizando um algoritmo de agrupamento de dados via Floresta de
Caminhos Otimos. Algumas técnicas comumente empregadas para essa tarefa, como o conhecido k-
-médias, requerem um determinado nuimero de classes/agrupamentos prévio a sua execugao. Embora
o numero de classes seja conhecido em problemas supervisionados, o numero real de agrupamentos
¢ dificil de ser encontrado, dado que uma classe pode ser representada por mais de um agrupamento.
Experimentos em nove bases de dados, em conjunto com analises estatisticas, demonstraram que o
classificador por Floresta de Caminhos Otimos possui um melhor desempenho que a técnica k-médias,
bem como encontra as médias das distribuicbes Gaussianas em posigdes muito similares as encon-
tradas por este ultimo. Entretanto, o classificador por Floresta de Caminhos Otimos possui um custo
computacional maior, dado que a sua etapa de treinamento é mais custosa que a da técnica k-médias.
PALAVRAS-CHAVE: Redes Neurais Artificiais, Funcdes de Base Radial, Floresta de Caminhos Oti-
mos.

ABSTRACT: In this paper, we show how to improve the Radial Basis Function Neural Networks effecti-
veness by using the Optimum-Path Forest clustering algorithm, since it computes the number of clusters
on-the-fly, which can be very interesting for finding the Gaussians that cover the feature space. Some
commonly used approaches for this task, such as the well-known k-means, require the number of clas-
ses/clusters previous its performance. Although the number of classes is known in supervised applica-
tions, the real number of clusters is hard to figure out, since one class may be represented by more than
one cluster. Experiments over nine datasets together with statistical analysis have shown the suitability
of Optimum-Path Forest clustering for the RBF training step.

KEYWORDS: Artificial Neural Networks, Radial Basis Function, Optimum-Path Forest.

1. INTRODUCAO para lidar com o problema de encontrar fun-
¢oes de decisao que melhor separam o es-
paco de caracteristicas, levando em conta o

contexto de grandes bases de dados.

Técnicas de inteligéncia artificial
vem sendo extensivamente estudadas nas

ultimas décadas. Melhorias em sua formu-
lacdo matematica e implementacao através
de programas de computadores levaram ao
desenvolvimento de melhores abordagens
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Existe uma grande variedade de
técnicas de aprendizado, que podem partir
de abordagens supervisionadas a aborda-
gens nao supervisionadas. A introducao do
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conhecido Perceptron pelo trabalho seminal
de Rosenblatt [1] foi o responsavel por dar
inicio as pesquisas guiadas pela seguinte
pergunta: "Como o cérebro funciona?”. En-
tretanto, mesmo apods varios anos, essa pre-
ocupacao ainda é um problema em aberto.

As Redes Neurais Artificiais (Ar-
tificial Neural Networks - ANNS) surgiram
com a intengédo de melhorar a idéia original
do Perceptron, nas quais uma colecido de
neurdnios pode processar a informagao e
propagar sinais de entrada de uma cama-
da para outra. Uma famosa abordagem € a
Rede Neural Artificial com Perceptrons de
Multi-Camadas (Multi Layer Perceptrons -
MLP), onde sua arquitetura padrdo € com-
posta por trés camadas principais (entrada,
oculta e saida) e tem por objetivo tentar mo-
delar o complexo e intrinseco funcionamen-
to do cérebro [2]. Aideia é separar o espago
de caracteristicas de tal forma que as amos-
tras com propriedades similares pertencam
a um mesmo agrupamento; uma ANN-MLP
emprega limites de decisao lineares para
cumprir tal tarefa. Fungdes de separacao
complexas podem ser obtidas utilizando ca-
madas ocultas com mais neurdnios [3].

Outros tipos de redes neurais in-
cluem as Redes Neurais Probabilisticas
(Probabilistic Neural Networks - PNNSs) [4],
as quais geram uma saida da probabilida-
de de cada classe para uma dada amostra
de entrada. E uma escolha interessante por
serem mais rapidas do que as ANN-MLP,
bem como de facil implementagédo. Poste-
riormente, Ahmadlou e Adeli [5] introduzi-
ram uma versédo melhorada das PNNs para
lidar com dados irregulares. Redes Neurais
Spiking consideram o tempo de cada dado
de entrada, e sdo vantajosas para sinais
que podem variar de acordo com o tempo
[6]. Mapas de Auto-Organizagdo adotam
a idéia da espacialidade do cérebro, onde
neurénios proximos tendem a possuir fun-
¢bes similares [7]. Outros conjunto de téc-
nicas interessante diz respeito as redes
neuro-fuzzy, que empregam a légica difusa
no processo de aprendizado usualmente
executado pelas redes neurais [8].

Redes Neurais de Funcédo de Base
Radial (Radial Basis Function - RBF) utili-
zam uma arquitetura de trés camadas para
problemas de regressao e reconhecimento
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de padrdes. A ideia é submeter os dados
de entrada a um mapeamento nao-linear
executado pelas funcdes radiais na camada
oculta e, apos isso, uma combinacao linear
das saidas da camada oculta é utilizada na
camada de saida [3]. Redes Neurais Atrtifi-
ciais de fungdes de base radial (ANN-RBF)
também procuram separar o espago de
caracteristicas como uma ANN-MLP, mas
com diferentes limiares de decis&o. Usual-
mente, estes tipos de redes neurais podem
ser mais rapidas do que uma ANN-MLP,
dado que sua fase de treinamento € mais
simples e pode ser conduzida usando dife-
rentes abordagens, sendo uma delas obtida
em somente um passo (solugéo da Pseudo-
-inversa).

A ideia béasica de uma rede
neural artificial de funcdo de base radial é
efetuar uma fase de treinamento seguida
de classificagdo, sendo este procedimento
composto por duas etapas: (i) uma nao
supervisionada, a qual é responsavel por
encontraros parametros das fungdes radiais,
e (ii) uma fase supervisionada, que executa
um mapeamento ndo-linear do vetor de
entrada para uma futura combinacgao linear
de pesos. Dentre a diversas variedades de
funcdes de base radial, a mais empregada
e conhecida é a Gaussiana, que possui uma
simples e efetiva formulacdo. Entretanto, o
principal desafio de uma rede ANN-RBF é a
necessidade de englobar um grande espaco
pelas funcbes Gaussianas, que implica
nesta ANN-RBF a extrema dependéncia da
eficacia da abordagem de agrupamento de
dados, a qual é responsavel por encontrar
os parametros das Gaussianas, i.e., média
e variancia (esta ultima é comumente
estimada através de uma equacéao fechada).
Embora a maior parte das implementagdes
utilize o conhecido k-médias para tal tarefa,
0 qual é simples e facil de ser implementa-
do, em aplicagdes reais nao é tao facil de
se conhecer o numero de agrupamentos,
como requerido pelo k-médias [19]. Muito
embora o usuario possa ter o conhecimen-
to do numero de classes, cada uma delas
pode ser representada por mais de uma
funcdo Gaussiana. Adicionalmente, o valor
de k pode ser estimado através de um con-
junto de validagao, mas isto pode se tornar
impraticavel a medida que utilizamos bases
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de dados maiores.

Atualmente, um numero conside-
ravel de trabalhos tem sido responsavel
pelo problema de encontrar os parametros
das Gaussianas utilizando abordagens de
otimizagdo. Esmaeili e Mozayani [9], por
exemplo, utilizaram a técnica de Particle
Swarm Optimization (PSQO) para esta tarefa.
Tsekouras e Tsimikas [10] propuseram uma
abordagem hibrida utilizando PSO e um
agrupamento de dados baseado em ldgica
difusa. Um algoritmo baseado em mimetis-
mo utilizando o conceito de Evolugao Dife-
rencial também foi utilizado para o mesmo
contexto por Qasema e Shamsuddina [11].
Embora estas abordagens baseadas em
otimizacdo sejam interessantes e ampla-
mente empregadas para o treinamento de
uma RBF, é importante apontar que: (i) elas
podem ficar presas em um local 6timo, (ii)
algumas delas tem um alto custo computa-
cional, e (iii) muitas vezes vezes necessitam
de outros parametros, os quais podem ser
empiricamente encontrados ou até mesmo
com técnicas de meta-otimizagdo, aumen-
tando a complexidade de todo o sistema.

Recentemente, Rocha et al. [12]
propuseram uma abordagem interessante
para agrupamento de dados chamada Flo-
resta de Caminhos Otimos (Optimum-Path
Forest - OPF), a qual modela a tarefa de
agrupamento de dados como um problema
de particdo de um grafo, onde as amostras
sdo os ndés e uma relagdo de adjacéncia
pré-definida é responsavel por conecta-los.
A particao do grafo é regulada por uma com-
peticdo entre nds chaves (protétipos) utili-
zando uma fungao de custo, sendo que cada
um deles € a raiz de sua floresta de cami-
nhos 6timos (agrupamento), que contém os
nos conquistados. O OPF demonstrou me-
Ihores resultados do que o tradicional algo-
ritmo Mean-Shift [12], sendo também capaz
de encontrar o numero de agrupamentos
em tempo de execucao, i.e., ele ndo requer
0 numero de agrupamentos como um dado
de entrada, como 0 k-médias, por exemplo,
sendo uma ferramenta interessante para o
treinamento de redes RBF. Adicionalmente,
os prototipos estimados pelo OPF, os quais
serdo responsaveis por conter os valores
médios das distribuicdbes Gaussianas, sao
posicionados no centro (ou em regidées mui-
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to proximas) dos agrupamentos (regides de
alta densidade), sendo entdo localizados
em posicdes similares aos computados e
encontrados pelo k-médias.

Este artigo introduz o agrupamento
de dados via OPF para o treinamento de re-
des RBF, o qual é comparado extensivamen-
te contra o tradicional k-médias em diversas
bases de dados reais e sintéticas. Os expe-
rimentos foram estatisticamente analisados
e mostraram a robustez do agrupamento de
dados via OPF em situag¢des nas quais o k-
-médias poderia falhar. O restante deste ar-
tigo esta organizado como segue. A Secao
1 apresenta um cenario teorico relacionado
com as redes RBF e o agrupamento de da-
dos via OPF. As Secdes 2 e 3 descrevem
a abordagem proposta para encontrar pos-
siveis centros das Gaussianas utilizando o
OPF e a secdo de experimentos, respecti-
vamente. Finalmente, as conclusdes sao
descritas ao final deste trabalho.

2. CENARIO TEORICO

2.1. REDES NEURAIS ARTIFICIAIS DE
FUNCAO DE BASE RADIAL

Redes Neurais Atrtificiais de Fun-
¢bes de Base Radial sdo algumas das
técnicas de aprendizado de maquina mais
utilizadas, as quais podem ser vistas como
uma rede neural multi-camadas composta
por trés camadas: entrada, oculta e saida. A
primeira camada recebe um vetor de entra-
da, o qual é aplicado a uma transformacgéao
nao linear na camada oculta. Finalmente,
uma combinacao linear de saidas da cama-
da oculta é executada na ultima camada.

Dado um vetor de entrada,
x ER"as saidas de uma rede neural RBF
podem ser computadas como segue:

m
V= Z hi(x;lmg, Edwy ;. j=1,...p,

= (1)
em que w;; € Rcorresponde ao peso da
conexao entre o neurdnio oculto i e 0 neu-
rénio de saida , j , p denota o numero de
neurdnios da camada de saida, e h € ™
denota o vetor de fungdes base. Em relacao
as redes neurais RBF, h pode ser composto
por qualquer tipo de funcédo de base radial,
sendo a mais comumente utilizada a Gaus-
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siana de n-dimensodes:

1 (B i)
e .
225 2)
ondey; e Re L; correspondem aos centros
(vetor médio) e a matriz de covariancia da
Gaussiana j, respectivamente. Assim sen-
do, a fase de treinamento de uma ANN-RBF
tem por objetivo encontrar valores plausi-

veis para p, % e a matriz de pesos W'.

y (elsr 5;) =

Basicamente, i, £ sdo computadas
através de um aprendizado nao supervisio-
nado. Considerando w, existem algumas
abordagens interessantes, como o método
da pseudo-inversa e a regra delta genera-
lizada. Neste artigo utilizaremos a primeira
abordagem, a qual sera descrita em mais
detalhes na proxima secéo.

1) Método da Pseudo-Inversa: O
método da pseudo-inversa pode ser vis-
to como um problema quadratico, no qual
podemos computar a matriz de pesos uti-
lizando determinadas equacbes. Considere

X = {x!,x%x%..,x"} como uma base de
dados de treinamento, dado que x'eR™.
Agora, iremos encontrar utilizando X como
sendo as entradas da rede neural. Assim
& pode ser definida como segue:

Py (5| hyyes G
P (62t 1) |

hy(xtlpy, 0)  ha(x|ug, 02)
b= hlf:xzwijal] hg(xz|:u3,o'2}

hy(x"lpg, o) ho(x7 |2, 02)

onde #.,...,, € a matriz responsavel pelos
neurdnios da camada oculta m para a en-
trada das r amostras de treinamento. Nés
temos também:

P (7 ||;‘m- Tpn) (3)

Wiy Wiz o Wy
Wag Wiz 0 Wa,
W = . ~ B - f
W1 Wma 0 Whp (4)

sendo essa a ja conhecida matriz de pesos,
em que w i; corresponde ao peso de cada
conexao entre o neurdnio oculto i para o
neur6nio de saida j. Finalmente, considere
yrxp cOMO a matriz de saida:

Y11 Mz o Vg
Yoi Y22 v Vo
Y= H : :p v
Yea Yraz 0 Ve (5)

@ﬁf‘k

em que y i,j corresponde ao valor desejado
para a amostra de treinamento i no neur6-
nio de saida j. Note que yi foi definido na
Equacao 1, mas para apenas uma amostra
x ER". Agora, existe um conjunto x com
r amostras, e cada y i;j € agora redefinido
como parte da matriz y, mas que também
pode ser computada como anteriormente,
i.e., utiizando a Equacao 1, a qual pode
ser reescrita para lidar com todo o conjunto
de treinamento:

Y= W (6)

Por agora, temos que encontrar
W, que pode ser calculado como a seguir:

W= ¢_1Y, 7)

em que &1 é ainversa de ¢ .Como &
pode nao ser quadrada, temos que com-

putar sua pseudo-inversa @*, que é dada
pela féormula a seauir:

bt = 5HuT, (8)

a qual também €& chamada de pseudo-
-inversa de Moore-Penrose. Neste caso, a
Equacao 7 pode ser reescrita como:

W = ¢+Y. (g)

Portanto, WV pode ser computada
€ seus pesos estimados. Apds isso, € ne-
cessario calcular a variancia de cada dis-
tribuicdo gaussiana. Normalmente, é as-
sumida a sua distribuicao isotrépica, o que
significa que podemos utilizar a mesma
variancia para todas Gaussianas. Dentre
varias equacgodes para este propdsito, utili-
zemos a seguinte:

g=2D, (10)

onde D denota a distancia média entre os
centros. Como estamos trabalhando com
distribuicbes Gaussianas de n-dimensdes
(Equacao 2), é possivel criar matrizes dia-
gonais de covariancias com tamanho nxn,
COmo segue:

g 0 - 0
=0 7 !
0 0 « o

(11)

em que ZX; denota a matriz de covariancia
para a distribuicdo Gaussiana i.
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2.2. AGRUPAMENTO DE DADOS VIAFLO-
RESTA DE CAMINHOS OTIMOS

A estrutura de classificadores de
padrdes baseados em Florestas de Cami-
nhos Otimos é proposta por uma metodo-
logia baseada em grafos para ajustar as re-
lagcdes de conectividade entre amostras de
dados em um determinado espago de ca-
racteristicas. A metodologia interpreta a eta-
pa de treinamento como um grafo, no qual
seus nos sao as amostras e 0s arcos que
conectam pares de amostras satisfazem
uma determinada relagcdo de adjacéncia.
Para uma possivel fun¢ao de valor (conec-
tividade), o algoritmo OPF [13] particiona o
grafo em arvores de caminhos 6timos com
raizes em amostras chaves, nomeadas pro-
tétipos. Os protétipos competem entre si
pelas amostras mais fortemente conexas na
etapa de treinamento, em que cada amostra
€ assinalada para uma arvore cujo prototipo
oferece a ela um caminho de custo 6timo.
A classificacdo de uma nova amostra é fei-
ta encontrando a raiz mais conexa em um
método incremental através da avaliagao
dos valores do caminho 6timo nas amostras
de treinamento.

Seja Z uma base de dados onde,
para cada amostra s € Z, exista um vetor
de caracteristicas T?"[S]- Seja d(s,t) a distan-
cia entre s e t no espacgo de caracteristicas.
Um grafo (Z, Ax) pode ser definido como
seus arcos (s,t) € A conectando k-proxi-
mos vizinhos no espacgo de caracteristicas.
Os arcos possuem seus pesos definidos
por d(s,t) e seus nés s € Z tem seus pesos
computados por um valor de densidade de

probabilidade £(s) :,

~d®(5,t)

202 )' (12)

o(s) = —

—_ ex
Vwa®| Agls)] Zlﬂe‘qk (s) EXP

onde |4x(s)| = k:'ﬂ-:?r‘&'df‘ é o peso
maximo do arco ém (Z,Ax). Esta escolha
de parametro considera todos os nos adja-
centes para o calculo da densidade, dado
que uma fungdo Gaussiana engloba quase
todas as amostras entred(s,t) € [0,3a] .
Adicionalmente, como Ak € assimétrica, ar-
cos de simetria devem ser adicionados aos
platdés de uma funcao de densidade de pro-

:::::

babilidade (fdp) com o objetivo de garantir
uma unica raiz por maximo.

Tradicionalmente, a estimativa de
uma fdp é realizada pelo método de Ja-
nela de Parzen. A Equacédo 12 pode pro-
ver uma estimativa da Janela de Parzen
[20] baseada no nucleo isotrépico de uma
Gaussiana quando os arcos sdo definidos
por (st) (s.t) EAse ds,t)<ds. Essa
escolha, entretanto, apresenta problemas
nas diferencas de escala e concentracdo
de amostras. Solugbes para esse proble-
ma levaram a escolhas adaptativas de df
dependendo da regido do espacgo de carac-
teristicas [14]. Levando em consideragcao
0S k-vizinhos proximos, o método lida com
diferentes concentragdes e reduz o proble-
ma de escala encontrando o melhor valor
de k, digamos k*, com [Kmin, Kmax], para
1= kpmin < Kppax = 1Z]. .

A solucéao proposta por Rocha et al.
[12] para encontrar k* considera o corte mi-
nimo no grafo entre todos os resultados do
agrupamento para k€ [L,kn..], de acordo
com a medida normalizada GC{4:x L. d) suge-
rida por Shi e Malik [15]:

T

GC(Ag, L,d) = f°=1n+r,-“ (13)

T; = Ev(s.:}eakwf(s}qf(:}:fm: (14)

' 1
Ty = Lvtsneapvitei=ititizigry  (15)

onde L(t) é o rétulo da amostra ¢, T+ utiliza
todos os pesos dos arcos entre o agrupa-
mento i e todos os outros agrupamentos,
e Tiusa todos os pesos dos arcos com o
agrupamentoi=1,2,..,c.

O método define um caminho
como uma sequéncia de amostras adjacen-
tes comecando pela raiz R(t) e terminando
na amostra t, sendo ™T: um caminho tri-
vial e s ({5t) a concatenacdo de T: e
0 arco (s,t). Esta ideia associa para cada
caminho T:um valor f(m.) dado pela fun-

¢do de conectividade f. Um caminho ™t
€ considerado 6timo se f(m) = f(r.) para
qualquer outro caminho T:-.

Dentre todos os possiveis ca-
minhos ™: a partir do maximo da fdp,
este método assume para t um cami-
nho o qual o valor minimo de densidade
€ seu maximo. Isto é, o método encontra

Ty
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V(t) = MaXymye(za IF (7)) para f(m,) de-
finida por: T

_(p{t)setER
) = (t) — & caso contrario

Fl{ms - (s, t0)) = min{f (m. p(8))}. (16)

para § = min\?‘(s,t}EAkVp(t}Ip(s}|.ﬂ{t} *p(s)leR
sendo um conjunto de raizes computa-
das em tempo de execugdo, com um ele-
mento por cada maximo na fdp. Note que
valores maioresde § reduzem o nume-
ro de maximos. No artigo é considerado
d= 10 e redimensionando numeros reais
p(t) € [1,100].. O algoritmo do OPF maximi-
za 0 mapa de conectividade v(t) computan-
do uma floresta de caminhos 6timos — um
mapa de predecessores P sem conter ciclos
e associa para cada amostra t € R seu
predecessor P(t) no caminho 6timo a partir R
de ou um marcador nil quando t € R.

3. TREINAMENTO VIA FLORESTA DE
CAMINHOS OTIMOS

Nesta secdo, apresentamos a
abordagem proposta que emprega o agru-
pamento de dados via OPF para encontrar
0s centros das distribuicbes Gaussianas.
Dada uma base de dados supervisionada,
a mesma € particionada em conjuntos de
treinamento e teste, sendo o primeiro utili-
zado pelo OPF para agrupar as amostras,
e entdo encontrar os seus protétipos. Apos
isso, suas posicboes sao armazenadas e
utilizadas como os valores médios para as
distribuicdes Gaussianas (as matrizes de
covariancia sao computadas utilizando a
Equagéao 11).

Sendo ¢ 0 numero de classes de
uma determinada base de dados, apds a
criagcao dos modelos Gaussianos com para-
metros estimados pelo OPF, empregamos
uma arquitetura neural com n neurénios de
entrada, m neurdnios para a camada es-
condida e |c| neurbnios para a camada
de saida. A Figura 1 ilustra o procedimento
proposto.

Modelo Gaussiano
OPF

agrupamento

Etapa de teste k_)\\;, ;

LOTTETT TR
edeja

o
.oy i h o
et Ly ‘tg’

Figura 1 - Arquitetura proposta para o treinamento de uma rede neural

utilizando OPF.

4. RESULTADOS EXPERIMENTAIS

Os experimentos foram executados
em duas diferentes fases: (i) na primeira fase,
apresentamos a similaridade (localizagédo) entre
os protétipos encontrados pelo OPF e as médias
computadas pelo k-médias em quatro bases de
dados sintéticas de duas dimensdes, e também
foi discutida a robustez do OPF em relacéo ao
uso do parametro Kmax; (ii) no ultimo experimen-

\\\\\

to, empregamos o classificador OPF na etapa
de estimagao dos parametros das distribui¢cdes
Gaussianas visando o treinamento das redes
neurais para as mesmas bases de dados sintéti-
cas utilizadas na etapa anterior, bem como para
cinco novas bases de dados que correspondem
a problemas reais. E importante salientar que,
para todos os experimentos, foi utilizado um
computador com processador Intel 15 ®, 8Gb
RAM e sistema operacional OS X 10.8.5.
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4.1. BASE DE DADOS

A Tabela 1 apresenta as bases de
dados empregadas neste trabalho. Note
que as primeiras quatro bases de dados
sao as mesmas utilizadas no primeiro expe-
rimento (Secédo 3.2.1.), e as restantes séo
bases de dados de dominio publico.

Tabela 1 - Descricao das bases de dados
utilizadas neste trabalho

Bases de Dades # amostras  # caracteristicas  # classes
Dbl 500 2 2
Db2 200 2 2
Dhb3 150 2 3
Db 445 2 3
Wine [16] 178 13 4
Iris [16] 150 4 3
Breast-cancer [16] 683 10 2
Saturn [17] 200 2 2
Cone-Torus [17] 200 2 3

4.2. EXPERIMENTOS

4.2.1 OPF VERSUS K-MEDIAS

_. o

*
t“.""a .

ils

s B -
r S
Il

4 ! L L [ ¥ b [ I8

Como mencionado anteriormen-
te, a primeira rodada de experimentos teve
por objetivo comparar a posigao dos proté-
tipos do OPF com os centros obtidos pelo
k-médias. As Figuras 2 e 3 apresentam tais
resultados, sendo que Kmax = 50 foi utiliza-
do para todas as bases de dados. Pode-se
observar que ambas técnicas alcangaram
resultados similares para as bases Db1 (Fi-
guras 2a e 2b) e Db3 (Figuras 3a e 3b). En-
tretanto, em situagdes em que se tem mais
de um agrupamento por classe, k-médias
pode ndo conseguir alcancar bons resulta-
dos (numero incorreto de agrupamentos),
como apontado pelas bases de dados Db2
(Figuras 2c e 2d) e Db4 (Figuras 3c e 3d).
Portanto, tal comportamento pode diminuir
a eficacia da ANN-RBF, dado que o espaco
de caracteristicas nao foi englobado cor-
retamente pelas distribuicdbes Gaussianas.
Adicionalmente, pode-se observar que OPF
encontrou os centros para todos os agrupa-
mentos de todas bases de dados.
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Figura 2 - Bases de Dados sintéticas: prototipos do k-médias em vermelho para as bases de dados (a) Db1 e (c)
Db2, e protétipos da técnica OPF em laranja para as bases de dados (b) Db1 e (d) Db2.
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Figura 3 - Bases de Dados sintéticas: prototipos do k-médias em vermelho para as bases de dados (a) Db3 e
(c) Db4, e prototipos da técnica OPF em laranja para as bases de dados (b) Db3 e (d) Db4.

Sobre 0 agrupamento de dados via
OPF, pode-se perguntar: “E o parametro
Kmax?”. Este paradmetro controla o espa-
¢o de uma amostra durante o processo de
competicao, e seu valor deve, previamente,
definir o numero de agrupamentos (Secgéo
1.2). Entretanto, o parametro Kmax € muito
menos sensivel ao erro para estimativas de

Figura 4 - Robustez do OPF considerando diferentes
valores de kmax.

Q

agrupamentos do que o valor de k para o
k-médias. A Figura 4 apresenta o resultado
do experimento sobre as bases de dados
Db1, Db2, Db3 e Db4 utilizando diferentes
valores de Kmax. Pode-se observar que exis-
tem varios platés nas curvas, i. e., existem
diversos valores de Kmax que nao alteram
0 numero de agrupamentos. Portanto, um
usuario com uma pequena experiéncia na
utilizacdo do OPF pode aprender possiveis
valores de entrada para Kmax.

4.2.2 AVALIANDO A EFICACIA DO OPF
PARA ESTIMATIVAS DE NEURONIOS DE
UMA ANN-RBF

Neste experimento, a qualidade
dos neurbnios encontrados pelo OPF é
avaliada contra aqueles computados pelo
k-médias. Para tal propésito, empregamos
as bases de dados apresentadas na Tabela
1 em um procedimento de validagao cruza-
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da com 10 execucoes, sendo 50% da base
de dados utilizada para compor a etapa de
treinamento, e o restante das amostras utili-
zadas para o teste. Apds essas execugoes,
avaliamos a robustez dos experimentos por
meio de um t-teste pareado com 95% de
confianga. A Tabela 2 apresenta a acuracia
média da ANN-RBF com os neurdnios ob-
tidos pelo OPF e k-médias. Note que em-
pregamos uma medida de acuracia média
proposta por Papa et al. [18], que considera
classes nao balanceadas. Os valores dos
colchetes na coluna do OPF correspondem
aos valores de kmax, 0s quais foram empiri-
camente escolhidos.

Tabela 2 - Acuracia média para a classificagéo
ANN-RBF utilizando OPF e k-médias: os
desvios padrbes sao pequenos demais para
serem apresentados.

Base de Dados OPF F-médias
Dhl O8.33%[50) 97.16%
Dh2 TORLEMIEE] S00) T4, 005
Db3 G DD E0) Q9 5
Dhd 97.49%[50]  65.81%
Wine B1.995%[5] T4, 38%
Iris 00510 Q4,005
Breast-cancer 06, 34%[50] B0, 24%
Saturn 53.99%[50) e, D05
Cone-Torus B4 33%[10) T3.17%

Os resultados dos neurénios obti-
dos pelo OPF sao claramente melhores do
que os computados pelo k-médias. Em al-
guns casos, a taxa de reconhecimento de
uma ANN-RBF utilizando neurénios obtidos
por OPF foi 48.13% melhor do que usando
k-médias (base de dados Db4, por exem-
plo). Tal diferenca é justificada por situa-
¢des em que o numero de Gaussianas que
compdem o espaco de caracteristicas é di-
ferente do numero de classes. Na pratica,
como pode-se ver em aplicagdes reais, a di-
ferenca entre o OPF e o k-médias € menor,
mas ainda sim o OPF possui uma estimati-
va melhor de neurdnios do que o k-médias.

Em relacdo a avaliagao estatistica,
o t-teste pareado com 95% de confianga
rejeitou a hipotese nula, que declara que
o0 OPF e o k-médias sao similares entre si.
Portanto, pode-se concluir que o OPF pro-
videncia melhores neurbnios para o treina-
mento de uma ANN-RBF do que k-médias,
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considerando as bases de dados emprega-
das neste trabalho.

Adicionalmente, computamos o
tempo de execucédo (segundos) para o trei-
namento da ANN-RBF por OPF e k-médias.
A Figura 5 ilustra esta informacgao para cada
base de dados. O tempo médio de execu-
¢ao para o k-médias (considerando todas
as bases de dados) foi, aproximadamente,
0.0041s, enquanto que o treinamento via
OPF teve seu tempo estimado em 0.0348s.
Portanto, a etapa de treinamento utilizan-
do k-médias é 8.48 vezes mais rapida do
que utilizando OPF. Novamente, aplicamos
um t-teste pareado com 95% de confian-
¢a nos dados de tempos de execucdo, 0s
quais evidenciam que k-médias é estatisti-
camente mais rapido que OPF. Entretanto,
OPF pode ser uma possivel alternativa ao
k-médias, dado que suas taxas de reconhe-
cimento s&o consideravelmente melhores.

LTS
OPF
k-meal

E § B Z
it

Tempo de execucad {3}

H

£

g

LllL o
FFF T g

Figura 5 - Tempos de execugao para OPF
e k-médias baseado no treinamento de uma
ANN-RBF
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5. CONCLUSOES

O procedimento do treinamento de
uma rede RBF é composto por duas etapas:
(i) uma nao supervisionada, a qual é res-
ponsavel por encontrar os neurdnios da ca-
mada oculta; e (ii) uma supervisionada, que
computa os pesos que serao utilizados para
combinar a saida dos neurbénios escondi-
dos. A abordagem mais utilizada para esse
proposito emprega o k-médias, dado que
0s neurdénios compreendem o parametro da
média de uma distribuicdo Gaussiana. Por-
tanto, tal abordagem é uma boa candidata
para esta tarefa. Entretanto, o usuario é
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responsavel por inserir o numero de médias
(k), o qual pode nao corresponder ao hume-
ro real de agrupamentos existentes. Neste
artigo, propusemos a utilizacdo do algorit-
mo de agrupamento de dados via OPF para
tal abordagem, pois ele consegue computar
0 numero de agrupamentos (neurdnios) em
tempo de execucdo, sendo sua utilizagao
mais intuitiva do que a do k-médias.

Os experimentos mostraram que
as posicoes dos neurdbnios OPF sao simi-
lares aquelas encontradas pelo k-médias, e
também que o OPF supera a performance
do k-médias em certas situacdes, onde se
requerem mais Gaussianas do que classes
para cobrir o espago amostrado. Resulta-
dos experimentais sobre 9 bases de dados
mostraram a robustez da fase de treinamen-
to da rede RBF com parametros estimados
pelo OPF. A principal desvantagem na utili-
zacao do OPF consiste no seu custo com-
putacional, que é maior que o do k-médias.
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