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A aprendizagem é um aspecto tao importante da natureza que

inevitavelmente ¢ fulcral em varios dominios do estudo dos
seres vivos e fornece-nos modelos para o estudo do proprio
comportamento da aprendizagem.

E interessante notar que duas das técnicas mais importantes
no dominio da machine learning, sejam devidas ao estudo
dos seres vivos:

* redes neuronais

» algoritmos genéticos.

A primeira centra-se em modelos do cérebro humano, sendo a
segunda uma simulacio da evolucio das espécies.

Analise Inteligente de Dados 4
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Redes Neuronais - Programa de computador que implementa
deteccao de padroes sofisticados e algoritmos de
aprendizagem, permitindo construir modelos predictivos a
partir de grandes bases de dados historicas.

Derivam o seu nome do paralelismo da sua arquitectura e a
arquitectura do cérebro humano:

* O cérebro humano consiste num grande nimero de neuronios
(cerca de 10'!), ligados através de um largo niimero de sinapses (1
neuronio pode dispor de milhares delas).

* A rede de neurdnios e as suas sinapses constitui um excelente
modelo que pode ser implementado artificialmente:

* atraveés de hardware especial
* utilizando programas de software

tﬁ? . Andlise Inteligente de Dados 5
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* Constituida por uma série de nos (que correspondem de
perto aos neuronios do cérebro humano):
* nos de entrada - recebem os sinais de entrada,
* nos de saida - fornecem os sinais de saida;
* Um potencialmente numero ilimitado de camadas
intermédias que contém nos intermédios;
* Ligacoes - que correspondem as ligacoes entre neuronios
(dendritos e sinapses) no cérebro humano.

s
R
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Nome Rendim. | Casado?

Joaquim

Susana

Joao

Maria

Frederico
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* O numero de nos de entrada, saida e escondidos é muitas
vezes designado como topologia da rede ou ainda,
arquitectura da rede.

* O arranjo dos nés em camadas ¢ comum, mas nao essencial.
* A rede pode ser completamente conectada (em que cada no
numa camada tem ligacoes para todos os nos da proxima

camada), arranjo que, embora tipico, nao é obrigatorio.

* Pesos:
cada seta dos dois modelos apresentados mostra numeros (excepto
nas setas de entrada e saida)
podem ser positivos ou negativos
normalmente sao restringidos a valores pequenos
sao tipicamente numeros reais com decimais

Analise Inteligente de Dados 9
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Ha dois componentes:
* 1. O peso (visto atras)
e permite calcular a saida de um n6 como a soma pesada
das entradas;
e 2. Uma func¢io de squashing - que converte a soma pesada
das entradas (calculadas em 1) num valor de saida, podendo
ser a) descontinuas (tipo step) ou b) continuas (sigmoide).

a) a saida sera 1 se o somatorio de w;x, > 0 e -1 nos outros casos

b) a sa]'da serg’l 1 / (1 +e -somatorio wixi)

15§ Analise Inteligente de Dados 10
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No B
Nome Débito | Rendim. | Casado?
Joaquim
Susana
Joao
Maria

Frederico
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Estao entre os algoritmos mais complicados para
classificacio e regressiao

O processo de treino é demorado, mas a predicao é rapida:

* pode ser em tempo real (ex. na detec¢io de utilizacio fraudulenta de
cartao de crédito).

e Utilizacdo bastante alargada:
* no dominio de analise de dados para negdcio:
* classificacdo e regressio,
* clustering;
e controlo de robots;
* reconhecimento de escrita e voz.
* Em classificacio e regressao

* asaida de uma rede neuronal é puramente predictiva.

tﬁ? : Andlise Inteligente de Dados 14
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Nao ha componente descritiva no modelo da rede neuronal:
* levam a que as escolhas da rede neuronal sejam dificeis de entender
* desencorajam a sua utilizacao
* esta técnica ¢ muitas vezes denominada de “tecnologia de caixa

preta”

* Opera directamente sobre numeros

* (uaisquer colunas (independentes ou dependentes) devem ser
convertidas para nimeros antes de podermos utilizar uma rede
neuronal

* Ainda que baseado no modelo do cérebro humano, nio é mais do

que uma funcio matematica que calcula uma saida baseada num
conjunto de valores de entrada

* O paradigma de rede torna facil a decomposicio de func¢des

complexas num conjunto de subfuncées relacionadas, permitindo

aos algoritmos de aprendizagem estimar os parametros das subfuncdes

t;fﬂ . Andlise Inteligente de Dados 15
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Automatizag:ﬁo - Sao0 muito poderosas na criacdo de modelos predictivos,
requerem significativo pré-processamento dos dados e boa compreensao do alvo
de predicao. Requer normalmente a normalizagao dos predictores para valores
entre 0 e 1 e a conversio de variaveis categoricas para numéricas. Também
requerem a especificacio de varios parametros que determinam a forma como a
rede sera construida.

Clareza - A desvantagem das redes neuronais ¢ a falta de clareza: que os
utilizadores possam ver e compreender os resultados que sao apresentados. Esta
deficiéncia é reconhecida e varias implementac¢oes comerciais fornecem técnicas
poderosas para melhor visualizar os resultados e proporcionar regras
compreensiveis ou protétipos para ajudar a compreender os modelos.

RO - Proporcionam modelos predictivos poderosos que, em teoria, sio mais
gerais do que os de outras técnicas de data mining e estatistica. Na pratica, os
ganhos em precisio sio pequenos, dependentes da habilidade do utilizador e
muito demorados na sua aprendizagem.

15§ Analise Inteligente de Dados 16
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Ja vimos atras como é que a rede neuronal faz a predicao.
* Ha dois componentes:
* Pesos;
* Funcao squash.
Mas:
* como sao determinados os pesos?

O modelo da rede neuronal ¢ criado apresentando-lhe muitos
exemplos (variaveis de entrada e de saida dos registos do set
de treino):

 Comparando a resposta correcta do registo de treino com
a resposta obtida da rede neuronal, é possivel fazer
pequenas alteracoes ao comportamento da rede neuronal,
alterando os pesos da ligacoes.

t;fl . Andlise Inteligente de Dados 17
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* O calculo é complicado, porque se trata de um problema de
pesquisa significativo, especialmente em redes de
arquitectura complexa:

e Os pesos sao valores numéricos continuos, havendo
literalmente um nimero infinito de combinacoes de
valores de pesos;

* Por outro lado, nas camada hidden, e dadas as ligacoes
multiplas entre os nos, calcular a contribuicdo para o erro
devido a cada link torna-se uma tarefa no minimo
complicada.

* Sao utilizadas varias técnicas, entre as quais:

 algoritmos genéticos;

 classe de algoritmos gradient descent.

Analise Inteligente de Dados 18
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Algoritmos Genéticos:

* trata-se no fundo de permitir uma evolucio
nos pesos, utilizando os principios da
seleccao natural (neste caso sobrevivem e o

. I—First {reneration | lSccond Gcncruiiunl

reproduzem-se as redes cujos pesos o S

. . r (;

fornecam um erro mais pequeno); sera o / o <

!
algoritmo que estudaremos na préxima | £
cED
sec¢do deste capitulo; Tedurar
* nao foi demonstrada ainda a sua melhor

precisao e rapidez de treino.

Algoritmos Gradient Descent:

* classe de algoritmos, cujo mais corrente é
chamado de backpropagation ou backprop,
de que trataremos mais adiante, como
exemplo de algoritmo de rede neuronal.

Acrurate
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Ha varias formas de redes neuronais, mas aqui iremos
discutir trés delas:

* Perceptrao
* Redes com “back propagation”
* Redes de Kohonen

tfﬂ : Andlise Inteligente de Dados
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Desenvolvido em 1958 por Frank Rosenblat

Rede neuronal simples (s6 uma unidade), que servira aqui
para compreender como sio aprendidos os pesos;
Esta apto a aprender categorias simples;

Pode ser utilizado para tarefas de classificaciao simples.

(O
H
— Vil £y >0
0= i=n F

-1 ullerwise

Funcoes Booleanas Executadas: AND, OR, NAND, NOR
Falha a funcao XOR

16 F
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Algoritmo Informal:

1.
2.
3.

4.

16 F

Ja vimos que poderemos iniciar a aprendizagem com pesos aleatorios;
Aplicar iterativamente cada exemplo de treino ao perceptrao;
Modificar os pesos do perceptriao, sempre que haja erro na classificacao
de um exemplo;
w; € W+ Aw,
em que Aw;=1(t-0)x;
t - saida alvo do exemplo corrente (valor real)
o - saida gerada pelo perceptrao
1 - constante positiva denominada taxa de aprendizagem
(para moderar o grau de alteracio dos pesos - normalmente
de pequeno valor (0.1), podendo mesmo ser sucessivamente
decrementada para ajuste fino final)
O processo é repetido, iterando através dos exemplos de treino tantas
vezes quantas as necessarias até que o perceptrio classifique todos os
exemplos de treino correctamente.

de Informatica
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Em resumo:
No perceptrio, a convergéncia do processo (ou seja a minimizac¢ao do erro

através da alteracio dos pesos), s0 € assegurada se:

* ataxa de aprendizagem for suficientemente pequena;

* desde que os exemplos de treino estejam separados linearmente (dai a
falha em executar a funcdo XOR (ndo linearmente separavel).

Logo em 1969, foi demonstrado que a classe de problemas que poderiam ser
resolvidos por uma maquina com arquitectura perceptriao eram muito
limitados (dai a falha em executar a funcio XOR - nao linearmente
separavel).

Solucio: Ha que tornar a rede mais complexa (implementar uma
arquitectura mais sofisticada):

* introducio de arquitecturas com camadas escondidas (hidden), no que se
chamou de redes de backpropagation;

* introduzir nio linearidade no limiar.

Analise Inteligente de Dados 23
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Capazes de TYPES OF EXCLUSIVE OR CLASSES WITH |MOST GENERAL
STRUCTURE | DECISION REGIONS PROBLEM MESHED REGIONS |REGION BHAPE

eXPressar uma [swoieaven
variedade rica f\ “Sounoeo:
de superficies HYPERPLANE
de decisao nao [Twouaven

lineares. o

OR
CLOSED
REGIONS

THREE-LAYER
ARBITRARY
{Complaxity
Limited By
Number of Modes)
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Alternativas para o tipo de unidade utilizada:

e unidade linear utilizada no perceptrao:
* mesmo com camadas multiplas de unidades lineares em
cascata, continuamos a produzir somente func¢oes
lineares;

e unidade nao linear:

* com unidades nao lineares, seremos capazes de construir
redes capazes de representar fun¢oes altamente nao
lineares.

Assim: necessitamos de uma unidade cuja saida serd uma
funcio nao linear das entradas - uma solucio chamada de
sigmoide - parecida com o perceptriao, mas utilizando uma
funcao limiar diferenciavel.

t."l . BB Analise Inteligente de Dados 25
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Aprende os pesos duma rede multi-camada,
com um conjunto fixo de unidades e
interligacoes;

Problema: com as camadas multiplas, a funcao
erro calculada pode ter varios minimos locais
e, assim, nao convergir obrigatoriamente
para o menor erro global;

Sao assim empregues alguns truques para
minimizar este problema.

t;:ﬂ . Andlise Inteligente de Dados 27
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Backpropagation (exemplos_de_treino, ), n;,, 0, Nyiggen)
cada exemplo de treino é um par de forma (x,t) onde x é um vector de valores de entrada na rede e t o
vector de valores das saidas
a entrada da unidade i na unidade j é chamado de x;; e o peso da unidade i para a unidade j ¢ chamado

de w,,
n
e criar uma rede feed-forward com n,, entradas, n,;;,4., unidades hidden e n,,, unidades
de saida
* inicializar todos os pesos da rede para pequenos niimeros aleatorios (ex. entre -0.5 e
0.5)

* Até que a condicio de finalizacio seja satisfeita, Fazer
* Para cada (x,t) no exemplo de treino, Fazer
propagar a entrada para a frente através da rede
1. aplicar a instiincia x a rede e calcular a saida o, de cada unidade u da rede
propagar o erro para tras, através da rede
2. para cada saida k da rede, calcular o termo do erro A,
Ay € 0, (1- 0)(t,- 0))
3. para cada unidade hy;q .,
A, € 0,(1-0) E wig A,
4. actualizar cada peso da rede w;;

wi; € wi; + A w;, ondeA w; =M A, ;

15§ Analise Inteligente de Dados 28
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Explicacao:
* comeca-se por construir a rede com o nimero desejado de nos hidden e
unidades de saida. inicializado os pesos com valores aleatdrios;
* 0 loop principal repete iterativamente para cada um dos exemplos de
treino;
* para cada exemplo de treino que ¢é aplicado a rede:
* ¢ calculado o erro para esse exemplo
* calcula-se o gradiente (cada peso ¢é actualizado na propor¢ao da taxa
de aprendizagem 0, o input x;; a que o peso € aplicado ¢ o erro na
unidade de saida) com respeito ao erro do exemplo

* actualizam-se todos os pesos da rede
Obs. claro que o erro nas unidades hidden é de mais dificil percepcio, dado que o erro s6 é
conhecido para as unidades de saida e ndo o temos para as unidades hidden. Dessa forma o
erro para a unidade h é calculado somando os termos de erro A, para cada unidade de
saida influenciada por h, pesando cada um dos A,’s por w,,, 0 peso da unidade h para a
unidade de saida k. Este peso caracteriza o grau de responsabilidade no erro na unidade de
saida k, pela unidade hidden h.

t;:ﬂ . Andlise Inteligente de Dados 29
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umo:

* Pretende a uma classe de algoritmos denominados de Gradient-Descent,
pois que comecam com uma solucio (utilizando pesos gerados
aleatoriamente) e, através da aplicacio de cada exemplo do set de treino,
calculam um erro que ¢é utilizado para alterar lentamente os pesos de
toda a rede, por forma a que o erro va sendo minimizado. (esta reducio
gradual é o descent);

* O ciclo de aplicacdo de exemplos é repetido para todos os exemplos,
sendo efectuadas de cada vez, pequenos ajustamentos aos pesos;

* Depois de todos os exemplos serem processados, voltamos ao 1° (cada
passagem pelo conjunto de treino é chamada de época);

* A taxa de aprendizagem pode variar, mas ¢ tipicamente de 5%: muito
maior leva a uma aprendizagem relativa aos casos mais recentes (nao
memorizar os casos anteriores - e possivelmente oscilar); alguns
algoritmos permitem um ajustamento dinimico, comecando com um
valor alto que vai baixando a medida que o processo de treino progride
(processo denominado de témpera simulada - simulated annealing).

! Andlise Inteligente de Dados 30
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Alteracao a regra de actualizacio dos pesos, levando a que cada
actualizacao do peso na n-ésima iteracao dependa
parcialmente da actualizacdo ocorrida na itera¢ao (n-1) por
um factor alfa (entre 0 e 1) constante que ¢ denominado de
momentum.

O efeito deste momentum ¢é aumentar gradualmente o tamanho
do step em regioes de procura onde o gradiente niao se altera
e, dessa forma, aumentar a convergéncia. Traduzido o efeito
em termos de uma bola a rolar. A bola ¢ mantida a rolar na
mesma direccio de uma iteracio para a outra (ou seja evita-
se a convergéncia para minimos locais e evitar a paragem em
zonas planas).

Analise Inteligente de Dados 31
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Quando parar o treino?

Podem ser utilizadas diversas regras, sendo as mais comuns:

* para apos um numero especificado de épocas;

e parar quando o erro atingir um determinado limiar;

* parar quando o erro nao conhecer nenhum melhoramento
depois de um certo numero de épocas;

* parar quando a medida de erro num conjunto de controlo se
desvia mais do que um determinado valor relativamente ao
medido no set de treino; esta regra é particularmente
orientada a prevencio do sobretreinamento;

* possibilitar feedback visual, por forma a que o utilizador

possa intervir na paragem do processo.

Analise Inteligente de Dados 32
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Quando parar o treino?

! Report 1.1A: Training Progress: Training ... [[=]

Beport... F|@|@m Options... | Help

Avg. RMS ——  TestRMS ——

12.31
12.28
12.25
12.22
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12.13
12.1

12.07

Test RMS

0 9000 22000 36000 50000
Patterns
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Ja conhecemos a dificuldade das redes neuronais, no

que concerne a aspectos descritivos:

* No K-NN sio disponibilizados registos prototipo que poderio revelar
padroes relativos ao porqué de ser feita a predicao.

* As arvores de decisao tém caracteristicas eminentemente descritivas,
podendo proporcionar regras que explicam porque a predicao foi feita
para um dado registo.

Nas redes neuronais:

1. podemos criar a rede sem um dado né de entrada (para o predictor que
queremos avaliar) e comparar a precisao com a rede com o predictor.
Claro que esta forma pode ser erronea, pois que mesmo que o predictor
retirado seja grandemente influenciador do resultado, a rede pode
conseguir na mesma um bom desempenho, se houver outro predictor
que esteja fortemente correlacionado com o predictor retirado.

15§ 8 Analise Inteligente de Dados 34
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2. Anilise de sensibilidade - Alterar os valores para uma ou duas variaveis
independentes e observar o valor de saida. Da sua alteracido poderemos aquilatar
da importancia do predictor, mas também quio sensivel é a pequenas
perturbacdes. Se pequenas alteracées tiverem um impacto significativo na saida,
o predictor devera ser considerado significativo e inversamente.

Whatf ... [ x|
Sensitivity of Risk to MORTGAGE and ASSETS . Exit |

= =
80000.0 0.00

MORTGAR7200

‘When MORTGAGE is 37200.000000, and ASSETS is 81000.000000 :
A 23.66% increase in MORTGAGE from 37200.000000 to
incr: isk, from 0. 1o 0.928397.

- —
§0000.00
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Uma rede neuronal pode ser treinada Faor versas welght s el 1

0.1 T

eternamente e, mesmo assim, nao omws [ Trmining s e
atingir 100% de precisdo no set de 0.0

0007

treino (contrariamente as arvores de  ; o5 | -
o~ MWWWWMMM
decisao ou K-NN) 0005

0.004

Assim o problema da sobreadaptacio é 0.003
aqui menos critico, mas ainda existe, 0.002 o o000 12000
. 7 Number of weight updates
como se pode verificar nos graficos ao
lado.

e

Error versus weight updates {example 2)

T
T

Training set error
Validation set error

2000 3000 4000 5000 6000
Number of weight updates
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Actuar de duas formas:

* Parar o treino (ja abordado atras);

* Controlar a arquitectura da rede (complexidade)
adequando-a a complexidade do problema:

* Podem ser utilizadas um conjunto de regras mais ou
menos empiricas (dependentes muitas vezes do produto
utilizado).

e Alguns exemplos:

* o n° de links devera ser 5x, 2x ou igual ao nimero de exemplos

* o n°de nos de entrada devera ser 10 a 40x menos do que o nimero de
exemplos;

e 0 n°de nos hidden devera ser de 2/3 do n° de nos de entrada e saida

* quanto ao numero de camadas hidden é, muitas vezes, recomendado ser
apenas 1 e, no maximo, 2.
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As entradas de uma rede neuronal esperam normalmente

valores entre 0 e 1 ou -1 e 1.

Para uma variavel independente ser mapeada para esse Ambito
de valores, teremos de empregar escalas.

Para variaveis continuas:

escala - dividir o menor e maior valor da variavel independente por um
numero, por forma a que a diferenca entre os dois seja 1. O numero mais
pequeno sera (0 e 0 maior, o 1.

escala nao uniforme - por exemplo para rendimentos - uma dada diferenca
entre valores pequenos ¢ mais significativa que que a mesma diferenca
para valores grandes. Para ajudar a rede neuronal a fazer esta distincao,
poderemos empregar uma escala nao uniforme, p. ex. utilizando
logaritmos dos valores da variavel.

binning - dividir os valores do predictor em intervalos e assignar um no de
entrada a cada intervalo que indica quando o valor cai ou ndo em cada
um dos intervalos (0.0 ou 1.0)
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Para variaveis continuas (continuacao):

codificacdo termometro - quando dados numéricos sao transformados em
intervalos fixos, sendo colocados a 1.0 todos os intervalos abaixo do
valor; analogo a subida do mercurio no termémetro.

diferenca temporal embebida - proporcionar as diferencas de valores ao
longo do tempo, além dos valores reais. Isto representa a taxa de
alteracio do valor. Também poderemos incluir a taxa da mudanca (ou
seja a aceleracao ou estabilidade).
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Para variaveis Categoricas:

Nao ha ordem a estabelecer, mas ela é implicita a0 mapearmos
obrigatoriamente para valores. Assim:

codificacio numérica - a cada valor da variavel a assignado aleatoriamente
um numero (1-louro, 2-castanho, ...) e esses valores sio convertidos para
intervalo o-1. Claro que o problema ¢ a ordenacio implicita dos valores
categoricos (inexistente na realidade) que pode polarizar a rede,
influenciando a sua aprendizagem.

codificacio 1-de-N - Neste caso, cada valor categorico diferente tem o seu no
de entrada (havendo p. ex. tantos nés de entrada, quantas as cores do
cabelo). Cada no recebe o valor 0 se o valor para o predictor nfo estiver
presente e 1, se o estiver.

codificacio Binaria - A cada predictor é assignado um numero aleatorio e
esse numero é convertido em representacio binaria (ex. louro 1=001,
castanho 2=010...) Um no de entrada ¢é assignado a cada posicao da string
binaria.
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Tuevo Kohonen demonstrou em 1981 uma versao

completamente nova das redes neuronais: conhecidas como
redes Kohonen ou Mapas Auto-Organizaveis de Kohonen.

Podem ser vistas como contrapartida dos mapas que existem
em varias areas do cérebro, como mapas visuais, mapas de
deteccao de bordas, etc.

Actualmente sdo utilizadas principalmente para aprendizagem
nao supervisionada e clustering.

As redes de Kohonen sao redes neuronais feed-forward
geralmente sem camadas hidden. A rede contém apenas a
camada de entrada e a de saida, mas os nés na camada de
saida competem entre si para mostrar a maior activacao a
um dado registo, uma estratégia denominada de “vencedor
leva tudo”.
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Algoritmo:

1. Os nos de saida formam um grelha bidimensional com nenhuma camada
hidden.

2. Ligar completamente os nos de entrada aos de saida;

3. Ligar os nos de saida por forma a que os nos proximos se fortalecam e os
nos distantes se enfraquecam;

4. Comecar com pesos aleatérios nos nos;

5. Treinar para determinar que né de saida responde mais fortemente ao caso
corrente apresentado a rede;

6. Alterar o peso por forma a que esse n0 como maior resposta passe de futuro
a responder mais fortemente;

7. Normalizar os pesos dos links, de forma a que a sua soma seja um
determinado valor constante, ou seja, 0 aumentar o peso de um link,
correspondera a baixar o de um outro;

8. Continuar o treino até que alguma forma global de organizacio seja gerada

na grelha de saida bi-dimensional (onde havera claros nos vencedores para

cada entrada e, geralmente, nos na vizinhan¢a também activados).

Analise Inteligente de Dados P
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O treino destas redes permite que a organizaciao construida
seja util para segmentacio e clustering de uma base de
dados.

* cada no de saida representa um cluster e os clusters mais préximos
serao saidas préoximas na camada de saida;
cada registo da base de dados caira em um e um sé desses clusters (o
mais activo), mas os outros clusters nos quais pode ser também
inserido serdo mostrados e apresentar-se-ao como proximos
candidatos mais adequados.

l Output Nodes = “Clusters™

Active Node
and Neighborhood

-’g"'\
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Podem ser aplicadas em grande numero de problemas de data
mining:
* classificacao
* regressao
* clustering

Mas:
* sao mais complicadas do que as outras técnicas:
* ha muitos algoritmos de redes neuronais
* incluem muitos parametros com que os utilizadores tém de lidar
* natureza nao descritiva dos modelos.

Contudo:

* nio ha limitacoes em relacio ao tipo de relacionamentos que podem
modelar (ex. relacées trigonométricas ou logaritmicas, que podem
revelar-se um problemas para as outras técnicas)

/.y Instituto Superior Politécnico de VISEU . Departamento
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De qualquer modo:

* em muitas aplicaces reais de negocio, as aproximacdes conseguidas em
arvores de decisio ou Naive-Bayes sdo mais do que suficientemente boas;

* mas onde a precisdo é importante e em relacionamentos complexos, uma
rede neuronal pode ser o caminho a seguir.

Mas a unica forma de avaliar se uma rede neuronal sera a

abordagem indicada € através da experiéncia: comparar a sua
precisio com outras técnicas (arvores de decisdo ou Naive-Bayes)
* se a precisio da rede neuronal nio for significativamente maior, isso
aumentara a confianca no modelo de arvore de decisdo ou Naive-Bayes.
* se a precisio do modelo da rede neuronal for significativamente melhor,
isso quer dizer que ha mais trabalho a fazer:

* examinar os casos onde o modelo fica em desacordo, podendo
encontrar-se, porventura, formas de melhorar a a arvore de
decisao, p. ex. através do pré-calculo de alguns racicos;

* ou pode ser que a melhor solucdo seja mesmo o modelo da rede
neuronal.
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* Baseados na evolucao bioldogica e no DNA;

* As solucoes para o problema sao codificadas na forma de
palavras;

* A populacio de solucoes (genomas) € avaliada em termos da
funcio de adaptacao (fitness);

* Os genomas com maior adaptacio sao seleccionados para
sobreviver; os restantes sao mortos;

* Os sobreviventes seleccionam parceiros, reproduzem-se,
sofrem mutacoes e geram descendentes (novas solucoes);

* O processo € repetitivo.
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Mas como surge a evolucio das espécies ligada ao Data
Mining?

A questiao fundamental é sempre a mesma: encontrar modos
de resoluciao de problemas!
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Na Natureza a questio é abordada sob a forma de duas
vertentes fundamentais:

* sobrevivéncia do mais adaptado como técnica de resolucio
de problemas;

* DNA para codificar os problemas (utilizando 4 blocos
C,G,A,T, na linguagem da genética).

(para o caso do genoma humano, teremos uma cadeia de cerca de 3
bilides de letras que encheria milhares de biblias)

* cada individuo herda algumas caracteristicas do pai e
outras da mae;

 diferencas individuais entre pessoas (cor de cabelo, olhos
e também a predisposicio para doencgas, sao causadas
por diferencas na codificaciao genética).
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Em Data Mining a resolucio de problemas com a aplicac¢io

de mecanismos evolutivos (computac¢ao evolucionaria) -
utiliza algoritmos genéticos para criar uma versao da
evolucio biologica em computadores:

* Os algoritmos operam sobre programas em computadores, sujeitos
a mutacoes, reproducao sexual e sobrevivéncia dos mais aptos.

* Com o tempo, estes programas melhoram o seu desempenho na
resolucio de um determinado problema - atingindo eventualmente
um elevado grau de competéncia:

* A sobrevivéncia do mais apto ¢é aqui traduzida na fun¢ao de adaptacao
(fitness function)

* a codificaciao das solucoes é efectuada numa cadeia de um alfabeto
limitado (do C,G, C, T -suficiente para a concepcio de criatura vivas,
para bindrio, p. ex. - suficiente para o registos de outros sistemas
complexos).
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Tem Desvantagens:

* larga sobreproducio de individuos
mas, uma ou duas espécies a mais ou a menos nao tem consequéncias
na natureza
e envolve enorme quantidade de energia e tempo
e também sofrimento

* todo o processo parece ter pouco proposito, pois que o

melhoramento das espécies depende do factor sorte
como a evolucao tem a ver com a mutacao e boa combinacio destes,
a probabilidade de que uma determinada mutac¢io / combinacao
leve a algo significativo sera tdo grande quanto a de um macaco
escrever um belo poema, simplesmente batendo nas teclas com um
processador de texto.
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Tem Vantagens:

e solidez e paralelismo inerente:
* a natureza nao aposta tudo num so cavalo, mas leva a
cabo grande numero de experiéncias simultaneas;
 implica decerto um esforco extra,
mas
0 processo nao fica preso num local sub-optimo,
* ou fica retido em solu¢des genéricas.

Em resumo, se houver algo a ser encontrado, sé-lo-a, em regra.
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1. E conhecido que a evolucgio é um método robusto e com
sucesso para adaptaciao em sistemas biologicos;

2. Os algoritmos genéticos podem pesquisar espacos de hipdteses
contendo partes inter-actuantes complexas, onde o impacto de

cada parte nas hipoteses genéricas de elegancia possam ser
dificeis de modelar;

3. Os algoritmos genéticos sao facilmente paralelizaveis e podem
tirar vantagens dos custos sucessivamente menores de
hardware cada vez mais poderoso.
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Ha trés areas principais:

Optimizac¢io - dado um problema de negécio com determinadas variaveis
e uma definicio bem formada de lucro, um algoritmo genético pode ser
utilizado para determinar automaticamente os valores optimos para as
variaveis que optimizarao o lucro,

Predicao - Os algoritmos genéticos tém sido utilizados como operadores

metanivel, utilizados para ajudar na optimizacao de outros algoritmos de
data mining.

Simulacao - Algumas vezes, um problema especifico de negocio
nao esta bem definido, em termos do que é o lucro ou de
avaliar se uma dada solucao ¢ melhor do que outra.
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No seu amago, os algoritmos genéticos sao técnicas de
optimizacao:
* sao sistemas que abordam problemas muito complexos e

de dificil solucao.
Chegam a uma boa soluciio, nao carecendo de grandes detalhes de
compreensao sobre o problema, excepto como avaliar a boa solucio;

* podem ser vistos como um tipo de estratégia de meta-
aprendizagem;

* podem ser aplicados a um conjunto de problemas
incrivelmente diversificado - trata-se de uma abordagem
de largo espectro.

Nao podem competir com algoritmos concebidos
especificamente para a resolucio de problemas

particulares.
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Mas se forem verificadas as condicoes:

* o valor das varias solucoes propostas puder ser bem definido,

e o problema ser complexo e nao puder ser directamente
solucionado,

* 0 problema ser relativamente novo, nio bem compreendido e
nao terem sido encontradas outras técnicas de optimizacio a
ser utilizadas na sua solucio,

* o problema envolver um grande numero de variaveis que
trabalham em conjunto na producio de um efeito em larga
escala:

|::> O Algoritmo Genético sera a abordagem a eleger
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Embora muitas empresas fornecam produtos que utilizam algoritmos

genéticos, estes produtos estdo ainda na sua infincia.

Automatizacao - Sio relativamente automaticos, uma vez definida a
funcio de adaptacgao e a forma como o problema sera codificado no
material genético simulado no computador. Estes dois processos podem,
no entanto, revelar-se bastante dificeis. Apesar disso, mesmo esquemas
de codificacao nao optimos podem resultar em solucdes uteis.

Clareza - Quando os algoritmos genéticos sdo utilizados na optimizacio
de outras técnicas de data mining, nio poderao trazer qualquer
contribuicdo adicional a clareza caracteristica da técnica. Proporcionam
um bom sentido de clareza no procedimento de optimizacio e a
codificacao simbdlica das solucdes encontradas sio muitas vezes
facilmente legiveis.

ROI - dado que a solucio do problema pode ser genérica, muitos dos
factores, relacionados com o ROI geral do processo de negocio, podem

ser levados em conta, simultaneamente.
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* QO algoritmo opera actualizando iterativamente uma
associacio de hipoteses chamada populacao;

* Em cada iteracio, todos os membros da populac¢io sio
avaliados de acordo com a funcio de aptidao (fitness);

 E gerada uma nova populacio pela selecciio probabilistica

dos individuos mais aptos da populacio corrente;
* alguns desses individuos sio movidos intactos para a proxima
populacio
* outros sio utilizados para criar uma nova prole de individuos,
aplicando-lhe operadores genéticos: cruzamentos e mutacoes;
* Parar quando uma familia de solucées com sucesso tiverem

sido produzidas.
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GA (fitness, limiar_fitness, p, r, m)
fitness - funcio que atribui um nivel de avaliacdo, dada uma hipotese
limiar_fitness - um limiar que especifica o critério de finalizacio
p - nimero de hipdteses a ser incluidas na populacao
r - fraccio da populacio a ser substituida em cruzamentos, em cada passo
m - taxa de mutacio

* Inicializar populacio: p - gerar p hipdoteses aleatoriamente

* Calcular para cada h em p, fitness (h)
* Enquanto [Max fitness(h)] < limiar_fitness,
Fazer criar uma nova geracio P,
1. seleccio i
probabilisticamente seleccionar (1-r)p membros de p, para adicionar a P. A
probabilidade P (h,) das hipéteses a seleccionar h, de p ¢ dada por:
= Fitness(h, _,P Fitness (h,
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2. cruzamento

probabilisticamente seleccionar (r.p)/2 pares de hipdteses de p, de acordo com
P.(h,), dada em 1. Para cada par (h, h,) produzir dois sucessores, aplicando
o operador cruzamento.

3. mutagao
escolher m por cento dos membros de P, com probabilidade uniforme. Para
cada um, inverter um bit seleccionado aleatoriamente, na sua representacio.

4. Actualizar P < P,
5. Calcular para cada h em P, calcular Fitness (h)
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Initial strings Crossover Mask Offspring

Single-point crossover:

11101001000 11101010101

: 11111000000 : ¢
00001010101 00001001000

Two-point crossover:

11101001000 11001011000

: 00111110000 :
00001010101 00101000101

Uniform crossover:
11101001000 10001000100

: 10011010011 :
00001010101 01101011001

Point mutation: 11101001000 — o 11101011000
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Initial strings Crossover Mask Offspring

Single-point crossover:
11101001000 11101010101

: 11111000000 :
00001010101 00001001000

Two-point crossover:

11101001000 11001011000

> 00111110000 :
00001010101 00101000101

Uniform crossover:
11101001000 1 000100
TS P e : 10011010011 : 0001
00001010101 01101011001

Point mutation: 11101001000 » 11101011000
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A funcao de adaptacao define o critério de rank de
hipodteses potenciais, para as seleccionar
probabilisticamente, com vista a sua inclusao na
populacao da proxima geracio.

* Se a tarefa ¢ aprender regras de classificacido, entao a
funciao de adaptaciao tera tipicamente um componente
que classificara a precisiao da regra num conjunto,
através de exemplos de treino.

* Outros critérios podem ser incluidos também, tal
como a complexidade ou generalidade da regra.
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Tlpos de Selecc¢ao:
* Seleccio de adaptaciao proporcional ou seleccio roleta (algoritmo
atras apresentado) - a probabilidade de uma hipotese ser
seleccionada é dada pela razio da sua adaptacio relativamente a
adaptacao dos outros membros da populacio corrente.

* Selec¢cdo competicdo - duas hipoteses sao escolhidas primeiro de
forma aleatoria na populagio corrente. Com uma probabilidade
pré-definida p, a mais adaptada dessas duas é entio seleccionada e
com probabilidade (1-p) a hipdtese menos adaptada é seleccionada.

Este tipo de seleccio leva a existéncia de uma populacio mais
diversa do que a anterior.

* Selec¢cdo Rank - as hipoteses na populacio corrente ¢ ordenada
inicialmente. A probabilidade de que uma dada hipotese seja
seleccionada é proporcional a sua posiciao no rank dessa lista
ordenada, em vez da sua adaptacio.
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A mutacio opera alteracdes no material genético, nos
organismos simulados, de forma aleatoria.
A sobrevivéncia do mais apto torna certo que as coisas
aprendidas acerca do espaco que o algoritmo genético

esta a pesquisar sao passadas, tirando vantagem disso,

nas geracoes sucessivas.
Mas:

* este processo tem apenas alguma exploracao activa, nao
levando a uma solu¢io muito boa: é analogo a dar pequenos
passos a volta da solu¢ao corrente, para ver se alguma
pequena perturbacao é melhor.
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Temos varias formas de executar a mutacao, além da mutacio
de bit aleatorio, ja vista atras.

* mutacio aleatoria de gene - neste caso os valores permitidos dos
genes sao conhecidos e o gene inteiro ¢ mudado para outro valor valido.
mutagao creep - os genes sio modificados com alguma pequena
perturbacio, em vez de alteracdes verdadeiramente aleatorias. Ex. um
gene com valor 6, pode ser modificado para 5 ou 7; esta mutagao
permite alteracdes que seriam dificeis como operador mutacio aleatorio
de gene.

mutacao heuristica - em alguns casos, sio conhecidas regras ou

heuristica que podem ser aplicadas a cromossomas que podem melhorar
dramaticamente a adaptacio do organismo.
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Problema: descobrir clusters para
a base de dados de revistas
utilizando algoritmos genéticos.

1° passo: encontrar uma codifica¢iio
elegante para o problema em termos de
uma cadeia de simbolos, num alfabeto
limitado.

* uma forma de lidar com este
problema sera descrever os clusters
como uma série de pontos-guia, no
espaco em investigacao.
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A codificacao do problema consistira numa string com as coordenadas dos
nossos S pontos-guia:
¢ cada individuo consistira em 10 nimeros reais, descrevendo as coordenadas
dos 5 pontos-guia.
* no estagio inicial, esses pontos serio seleccionados aleatoriamente; iniciaremos
com vinte individuos que descrevem 20 solucdes aleatérias para o problema de
clustering.

2° passo: escolha de uma boa fungio de adaptacio.
* neste caso é muito facil: vamos utilizar a distincia média dos pontos no espacgo

de busca ao ponto guia mais proximo. O conjunto de pontos-guia que constitua
o melhor clustering sera aquele em que a distancia média de todos os pontos ao
ponto-guia mais proximo for minima.

3° passo: seleccionar o tipo de operador genético de cruzamento e mutacio.

Cruzamento: pegamos em trés pontos de um individuo e em dois de outro, trocamo-

los e, assim, criamos dois descendentes.

Mutacao: mudaremos alguns pontos de um individuo para uma sua vizinhanga,
aleatoriamente.
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Initiat set of random solutions
Solution 1 Saolution 2 Saluticn 3 Solution 4 Solution 5
[0 ] 10 S5 18 15 | 30 70 [ so 10 [ a0
Firat ; 40 | 20 42 | 20 37 i5 33 10 33 10
genaration 55 28 55 i5 50 25 48 28 37 28
30 | 50 i 40 | 28 30 | 50 26 | 50 z6 | 37
80 16 [ ¥s 16 75 163 57 50 57 16
Fitness 12 14.5 1 30 33
1
Y ¥
30 | 10 ] [35 ] 18 |
. 4z 1 20 [az } 20| L
G;::r{;?ion 55 28 50 28 ‘
g 30 [ a5 30 | 50 ]
80 | 16 75 | 16 |
4 Y
[30 [ 30 ] [3s [ 18] [30 770 35 | 18 15 | 30 |}
Second 42 | 20 4z | 20 40 | 20 42 | 20 37 15
emeration L5 [ 28 50 | 28 55 [ 28 55 15 50 | 28
geners 30 | a5 30 | &0 30 | 50 a0 | 48 30 | 50
80 16 75 i5 80 16 75 16 Fils) 16
Mutation Crass-over Oid
T solutions
32 10
41 20
LZireration 55 28 "t
g 30 | 42
80 16§
COptimal solution
found so far
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Convergéncia Prematura:
A alocac¢io exponencial de tentativas envolvendo o organismo mais adaptado
(denominado Teorema de Schema) ¢, simultaneamente, uma bénc¢ao e uma
maldicao!

* Embora permita ao sistema chegar rapidamente a uma solu¢iao bem
sucedida, leva, muitas vezes, a uma populacio a convergir, carecendo
de diversidade e, desta forma, a nao exploracao efectiva de novas areas
ou ideias.

Muitos Parametros:

Na maioria dos sistemas ha que atribuir valores a um grande ntiimero de
parametros, antes de iniciar a evolucao. Esses parametros incluem coisas
como: tamanho de populacio, n° de geracoes, algoritmos de seleccio e de
cruzamento.

Muitas vezes, a escolha desses parametros é feita por tentativas e, se nao
forem correctos, podem ter um impacto negativo no desempenho do
sistema.
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Técnica chamada Partilha

Foi mostrado que o desempenho optimo do algoritmo genético é atingido,
utilizando a maior populacio possivel:

* necessitariamos de um computador perfeitamente paralelo e
capacidade de processamento ilimitada

* mas, ainda assim, subsiste o problema da convergéncia prematura -
podemos ficar com uma populacio de solu¢oes sub-optimas - milhoes
de copias do mesmo material genético. Equivalente a termos uma
populac¢io reduzida, mas a grandes custos.

Esta seleccio natural, gera uma forca que tende a puxar a populacio em
direccio ao dominio de muitas copias de um organismo tnico e
relativamente bem adaptado.

* Uma vez esta “convergéncia total” atingida, o cruzamento nao podera
gerar variacoes nesta populacio;
* Resta a mutacdo, mas ¢ uma fonte de variacio cega e lenta.
Em resumo: a procura da melhor solugiio para, efectivamente.
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Vejamos o que sucede na natureza:
* se um unico tipo de organismo constituir uma grande sub-
populacao:
* havera um grande consumo dos recursos presentes no ambiente;
* estes recursos tornam-se escassos;
* passa-se a competicio pelos recursos escassos entre os individuos:
* todos passam a sofrer caréncias;
* o crescimento da populacdo abranda;
* estabiliza a volta da “capacidade sustentavel” - o nimero de
organismos de um tipo particular fica em equilibrio com a
disponibilidade de recursos.

* Este efeito de auto-controlo ¢ simulado através do chamado
efeito de partilha:

* supde a existéncia de recursos abstractos pelos quais todos os
organismos que exploram um determinado nicho devem competir ou
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Se houver muitos organismos num nicho particular, a
diminuicao de recursos leva a diminuicao da adaptacgao de

todos os individuos nesse nicho.

* assume-se que dois organismos que estejam adjacentes no espaco de
pesquisa, consumiriao mais dos mesmos recursos, do que dois
organismos que estejam longe.

Em termos do algoritmo:

* o efeito consegue-se multiplicando a adaptaciao base do organismo por um
factor que diminui a adaptacio, dependendo de quantos organismos
tenham uma composicao genética semelhante.

Na pratica:

* atécnica de partilha proporciona melhores solucdes, mais depressa,
evitando a convergéncia prematura da populacio, enquanto mantém a
pesquisa util e alocacio, por tentativas, do mais adaptado.

* necessita de mais computac¢ao na fase da avaliacio da adaptacio, mas é
mais do que justificada.
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Evolucao Metanivel
* Codificar muitos desses parametros, no proprio material genético.
* O seu nome advém do facto de que os processos que controlam a
evolucio, estio também a evoluir.
Uma desvantagem ¢é imediatamente visivel: o tamanho do espaco de
pesquisa, regista um aumento dramatico.

Vantagens: apesar do atras dito, a codifica¢iio da taxa de mutac¢io nos
cromossomas, em sistemas evolucionarios, proporcionam desempenho
equivalente aos sistemas evolucionarios standard, apesar do aumento de
espaco de pesquisa.

Esses sistemas provaram ser mais robustos, relativamente a

introduc¢ao de alteracoes na dificuldade dos problemas.
Realmente, em biologia, encontramos paralelo. Descobriu-se que um
terco das mutacoes num dado cromossoma ocorrem apenas num local.
Muito longe da ideia de que a radiacio ambiente e outros factores
roduziriam mutacoes consistentes em todos os genes.
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