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Uma Proposta para Sele¢cao de Dados em Modelos LVQ

Abordagens diferentes tém sido encontradas na literatura para selecao de
dados. Entretanto, todas as técnicas buscam de fato o mesmo objetivo, selecao
inteligente de dados, ou seja, manipular o conjunto de treinamento de forma a
alcancar determinados interesses futuros, seja ele o de melhor generalizagdo dado
um modelo prévio, economia de custo computacional ou encontrar um melhor
modelo entre varios. Na verdade, a procura ¢ feita sempre de modo que o
aprendizado seja maximizado, ou seja, consiga-se encontrar o melhor resultado
para um determinado problema. No apéndice A, a questdo de sele¢do de dados ¢
discutida com mais detalhes. A principal contribui¢do desta dissertagao é propor

um algoritmo para selegdo de dados em aprendizado por quantizagao vetorial.

Aprendizado por quantizacdo vetorial ¢ um algoritmo proposto por Kohonen
[8], usado em problemas supervisionados. Pela eficiéncia do método e facilidade
de implementagdo, ele se tornou um algoritmo extremamente conhecido em
problemas de classificacdo e reconhecimento de padrdes. Além disso, variacdes
dessa técnica surgiram acompanhadas do estudo de outros detalhes como a anélise
das margens [12]. No apéndice B podem ser encontrados mais detalhes sobre esse

algoritmo.

2.1.
Selecdo de Dados em LVQ

Em geral, o treinamento dos prototipos dos modelos LVQ ¢ iniciado como
uma medida de posicdo de cada uma das classes, por exemplo, a média. A figura
1 mostra um exemplo para duas classes em dimensdo 2, onde cada classe possui
1000 padrdes e os prototipos sdo as cruzes vermelha e azul das classes 1 e 2,

respectivamente.
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No apéndice B sdo apresentados diversos procedimentos para atualizagao de
protétipos dentro da filosofia do LVQ. Ao final do treinamento, o protétipo
converge para uma posicdo do espago de acordo com um determinado critério e
com os dados disponiveis. A figura 2 mostra a posi¢do dos protdtipos ao final do

treinamento, utilizando LVQ 1.

Entretanto, em problemas reais, nem sempre a posi¢cdo final garantird uma
boa classificagdo para o modelo. No exemplo apresentado nas figuras 1 e 2,
houve uma mudanga pouco significativa dos prototipos em relacdo as posigdes
originais. A figura 3 mostra que o ponto marcado em preto, que pertence a classe
azul se encontra mais proximo ao protétipo da outra classe, ou seja, seria
classificado de forma errada, apesar de todos os padrdes terem sido utilizados para
treinar o modelo. Se observarmos atentamente a figura 3, podemos ver que nao s6
0 ponto preto, mas varios pontos pertencentes a vizinhanga dele teriam problemas
de classificagdo. Esses pontos pertencem a zona de risco [6],[7], pois podem ser
facilmente confundidos com pontos da outra distribui¢do. A defini¢do 3.1 ilustra

o conceito de zona de risco aplicado ao contexto de LVQ 1.

L 1]

Figura 1 - Distribuicées 1 e 2 com protétipos nos centroides
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Figura 2 - Distribuicées 1 e 2 com protétipos treinados

Definicdo. 2.1 Seja D um conjunto de treinamento para o modelo LVQ 1 com n

classes diferentes. Os subconjuntos D,,...,D, de D, pertencem a zona de risco
das classes 1,...,n respectivamente, se cada x; € D,, 1= L,...,n estd mais proximo a

um protétipo m, ,k=1,..n, k #1i.

Em outras palavras, um ponto pertence a zona de risco de uma certa classe

se ele estd mais préximo a um prototipo de outra classe.
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Figura 3 - Distribuigbes 1 e 2 com ponto classificado errado

Assim € necessario realizar algum procedimento para que, na generalizagao,
pontos que pertengam a zona de risco, ou, entdo, estejam nas fronteiras de decisdao

ndo sejam prejudicados e possam ser classificados de forma correta.

No exemplo apresentado pelas figuras 1, 2 e 3, temos um problema
relativamente facil. Podemos manter os protétipos das classes localizados na
média e a classificacdo ainda assim se mantém muito boa, nesse caso, ainda
ligeiramente melhor em comparagdo aos prototipos atualizados. Mas ¢ uma boa
ilustracdo de como isso é uma questdo pertinente ao se trabalhar com LVQ. A

tabela 1 mostra a classificagao antes e depois do treinamento dos prototipos.

Classificaciao antes e depois da Atualizaciao

Antes Depois
Acerto 99,5% 99,4%
Erro 0,5% 0,6%

Tabela 1
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As distribuigdes das classes 1 e 2 também possuem outra caracteristica que
faz com que a classificagdo seja boa mesmo com os prototipos nas médias. Elas
ndo sdo distribuigdes ruidosas. A presenga de ruidos nas distribuicdes pode

prejudicar a atualizacdo de prototipos.

Definicdo. 2.2 Seja D um conjunto de treinamento para modelo LVQ 1 com n

classes diferentes. Os subconjuntos R,,...,R, de D, sdo ditos ruidos das classes
1,...,n respectivamente, se cada x ; €R,,1=1,..,npossuia saida de uma classe k,

k=1,..n k#i.

Assim os ruidos sdo aqueles pontos que possuem a saida de uma classe
diferente da qual pertencem. Dessa forma, durante o processo de atualizagdo, se
eles estiverem mais proximos ao prototipo de sua classe verdadeira, eles afastardo

esse prototipo ao invés de aproximarem.

Assim, em problemas ruidosos, algum tipo de selecdo de dados ja pode
trazer uma eficiéncia maior, caso consiga eliminar ao menos parte do ruido

presente nas distribuigdes.

Em [6], [7], a idéia de privilegiar pontos pertencentes a zona de risco
mistura o conceito de sele¢do de dados com andlise de margem. Apenas um
conjunto especial de pontos ¢ utilizado em [6] e [7] para atualizar os prototipos, e,
esses pontos, sao aqueles que estavam nas zonas de risco, podendo ser
classificados erroneamente. Os prototipos se aproximavam das chamadas zonas
de risco, procurando assim uma alternativa para que os pontos pertencentes a sua
distribuicdo permanecessem classificados acertadamente. A utilizagdo de

multiplos prototipos nesse exemplo pode trazer uma performance ainda melhor.

Distribui¢des ruidosas podem conduzir a sérias dificuldades durante o
treinamento de um modelo LVQ. Isso porque um ponto que teoricamente deveria
pertencer a uma distribuicao pela sua localizagdo no espaco, mas que durante o
aprendizado se verifica que ele pertence a outra distribuicao, pode fazer com que

prototipos sejam afastados da regido que verdadeiramente deveriam ocupar,
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fazendo com que eles convirjam para regioes do espago distante da posi¢ao 6tima

prejudicando fortemente a generalizacao.

Dessa maneira, em se tratando de modelos LVQ, manipular os dados de
forma a evitar ruido e privilegiar pontos pertencentes a fronteira de decisdo ¢ a

chave para se obter um treinamento eficiente que garanta uma boa generalizagao.

2.2.
Uma Proposta de Selecédo de Dados: Algoritmo de Alexander — Abu-
Mostafa

Nesta secdo serd apresentada a técnica que ¢ a principal motivagdo desta

dissertacdo, apresentada originalmente em [15].

2.2.1.
Aprendizado Exaustivo

O objetivo em qualquer modelo de aprendizado é descobrir uma funcao
f: X 2> Y, onde X ¢ Y sdo espagos conhecidos, ou seja, encontrar 0 mapeamento

do conjunto de entrada no conjunto de saida. f¢ chamada de funcao alvo.

Defini¢ao. 2.3 Dados X e Y espagos de entrada e saida. Modelo de aprendizado

¢ o conjunto G de todas as fung¢des candidatas a exercerem o papel de funcao alvo.

Um algoritmo geral de validacdo de dados foi apresentado em [15], baseado
em aprendizado exaustivo, isto ¢, selecdo aleatéria de fungdes alvo pertencentes
ao modelo de aprendizado. O processo ¢ chamado exaustivo porque qualquer
hipdtese, isto €, qualquer fungdo pertencente ao modelo de aprendizado pode ser

selecionada.

2.2.2.
Generalizagao sob Aprendizado Exaustivo

A idéia de generalizar utilizando aprendizado exaustivo estd em verificar,

dada uma funcao alvo, seu erro no treinamento e o erro na fase de testes dessa
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funcdo. A generalizagdo ideal, segundo [15], ocorre quando os dois erros, de

treinamento e teste, sao iguais.

A maneira utilizada para medir o sucesso da generalizagdo, ainda em [15],
se da pela esperanca do erro quadratico entre erro de treinamento e erro de teste,
ou seja,

E[(erro _treinamento —erro _teste)’ ]

E importante citar que uma boa generalizagdo ndo esta associada a um
critério que estabeleca um patamar de erro no teste, mesmo porque isso varia de
acordo com o problema, mas, sim, a observa¢do de que, para uma determinada
fungdo, o erro durante a fase de treinamento prové uma boa estimativa do que sera

0 €rro no teste.

Entretanto, sob algoritmos supervisionados, ¢ importante verificar se o
conjunto de treinamento conduz o modelo a uma boa generalizagdo. No apéndice
A ¢ mostrado que, podem-se selecionar subconjuntos do conjunto de treinamento

que possibilitem resultados melhores em termos de generalizacao.

2.2.3.
Correlacodes entre Erro de Treinamento e Erro de Teste

Sob aprendizado exaustivo [15], overfitting surge quando os erros dos
pontos do conjunto de treinamento ndo sdo bons indicadores da taxa geral de erro,

ou seja, esses erros sao pouco correlatados com o erro esperado.

Dessa forma, para cada elemento pertencente ao conjunto de treinamento,
pode-se estabelecer o erro de treinamento como sendo o erro médio do conjunto
com excecao do ponto em questdo, e o erro de teste como sendo o erro desse
ponto. Ao medir a correlagdo entre esses dois erros, estamos medindo o quanto o
erro de um ponto esta correlatado com o erro geral. Essa ¢ uma contribuigdo

importante de [15].


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0321205/CA


PUC-Rio - Certificacdo Digital N° 0321205/CA

Uma Proposta para Selegdo de Dados em Modelos LVQ 22

Assim, para cada x, € D, calcula-se o erro médio de D — {x,} como
n—1
—Zerro(x ), para j#1i, denotado por erro_dentro, onde x; ¢ um elemento
—Lj=

hipotético de D cuja correlacao com o erro geral deseja-se calcular, e calcula-se

também o erro de x;, denotado por erro_fora. Temos:

p(D) = corr|erro _dentro,erro _ fora]

E[(erro _dentro)(erro _ fora)]— E[erro _dentro)E[erro _ fora]
p(D) =
\/ Var[erro _dentro] \/ Var[erro _ fora]

p(D)representa o calculo da correlagdo para todo o conjunto, ponto a
ponto. Entretanto, o interesse estd no resultado para um ponto especifico x,. Se
p(x;) =0, entdo o erro de x; ndo diz nada sobre o erro geral. Se p(x;,) <0,
entdo a hipotese que classifica x; corretamente tende a ter um erro de teste maior
do que as hipdteses que cometem um erro na classificagdo de x,. Temos, entdo,

que p reflete o quanto os exemplos sdo Uteis para o aprendizado.

2.2.4.
Analise de p

Associar ao conjunto de treinamento um vetor com os respectivos valores

do célculo de p, pode trazer beneficios para selecdo de dados. Em muitos
problemas [15], descartar todos os elementos que possuam p < 0 ja pode ser

suficiente para efetuar uma sele¢ao de dados eficiente.

2241,
Estimacao de Ruido

A andlise dos valores de p para um certo nimero de hipdteses pode trazer

informagdes importantes sobre a quantidade de ruido presente nas distribui¢des
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examinadas, possibilitando a rejeicdo desses pontos, trazendo assim boas
conseqiiéncias para o aprendizado [15]. Possibilitar a rejeicao de, ao menos uma
certa quantidade de ruido, passa a ser uma caracteristica de extrema importancia

dessa técnica.

Intuitivamente ¢ possivel compreender essa sensibilidade ao ruido. Ela
ocorre porque ao sortear aleatoriamente fungdes alvo para o conjunto de dados, na
maioria das vezes em que essas funcdes estiverem ajustadas para os pontos da
distribuicdo, os ruidos terdo classificagdo errada e vice-versa. Assim, em alguns
casos, parte dos ruidos acaba descorrelatada do restante de sua distribuicao e ¢

possivel rejeita-la.

2.24.2.
Fronteira de Decisdo e Zona de Risco

Um problema dessa técnica ¢ que pontos cuja dificuldade de classificagao
seja grande, podem acabar sendo confundidos com ruidos por estarem mais
expostos ao erro de classificacdo. Assim, pontos relevantes pertencentes a
fronteira de decisdo ou a zona de risco podem acabar sendo eliminados do
processo de treinamento dependendo dos valores apresentados durante o processo

de célculo de p. Independente do modelo escolhido, os pontos da fronteira de

decisdo sdo muito importantes porque eles que vao delinear a fronteira. Dentro do
contexto de LVQ, os pontos pertencentes a zona de risco também devem ser
defendidos para que, a partir do final do treinamento e inicio da generalizagdo,
pontos que caiam nessa regido estejam protegidos por prototipos de sua
distribuicdo. Torna-se interessante, entdo, a utilizacdo de algum recurso que

procure distinguir entre pontos que sejam efetivamente ruidos e os relevantes.

2.3.
Uma Proposta de Selecao de Dados para Modelos LVQ

A principal contribuicdo desta dissertacdo ¢ propor uma adaptacdo do
método proposto em [15] para LVQ, procurando selecionar dados representativos
do conjunto de entrada para treinamento do modelo e, quando possivel, eliminar

parte do ruido das distribuicdes.
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Aprendizado exaustivo requer sorteio aleatorio de fungdes alvo, isto &,
modelos. No caso de LVQ, sortear modelos significa prototipos aleatorios para

aplicar ao conjunto de treinamento e realizar o calculo de p.

A 1idéia inicial ¢, dado um conjunto de treinamento escolher funcdes alvo
aleatorias pertencentes ao modelo de aprendizado que, a partir de um certo

momento possam oferecer informagdes suficientes para o calculo de p.

Aplicando essa etapa no contexto de LVQ, temos que a partir de um conjunto de
treinamento, prototipos serdo sorteados para testar o erro de cada ponto e o erro do
restante da distribuicdo. Nesse momento, a classificacdo para cada ponto ¢ similar
a vizinhos mais proximos, usando como unica referéncia o protdtipo sorteado.
Dessa forma, ¢ possivel calcular a correlagdo entre os dois erros para cada ponto
e, apds examinar todo o conjunto, teremos cada elemento associado a um valor de

correlagao.

O primeiro problema a ser resolvido ao utilizar LVQ ¢ determinar as regides
do espaco onde os prototipos serdo sorteados, pois essa regido faz parte do
modelo. E claro que, dentro dessas regides o sorteio sera aleatorio, mas ¢é preciso
especifica-las, caso contrario os modelos ndo dirdo nada a respeito das
distribuigdes que representam, prejudicando a tentativa de selecionar dados

representativos do espago de entrada.

Uma vez estabelecidas as regides para sorteio de protdtipos e calculada a
correlacdo entre o erro de cada ponto e o erro do restante da distribuigdo, ¢é
necessario estabelecer uma heuristica que determine o ponto de corte nesse vetor
de correlagdes, ou seja, apresentar a partir de que valor de correlagdo os pontos

devem ser mantidos e os restantes eliminados do treinamento.

2.3.1.
Regido de Sorteio de Protdtipos

Determinar entdo a regido para sorteio de protdtipos passa a ser um dos

problemas chave na aplicagdo dessa técnica para LVQ. Note que, como os
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prototipos de cada distribuicdo serdo sorteados dentro das regides, ¢
imprescindivel que todos, ou pelo menos a maioria, dos pontos pertencentes a essa
area facam sentido ao serem tomados como prototipos. Se a regido estipulada
para uma determinada distribuicdo A for mais distante dela do que a regido de
outra distribuicdo B, todos os pontos de A estardo sempre mais proximos aos

prototipos sorteados para B. Dessa forma, a andlise de p fica impossibilitada.

A forma utilizada nessa dissertagdo para calcular regides de sorteio de
prototipos ¢ calcular a média de cada atributo das distribuigdes, somando e

diminuindo a essa média trés desvios padroes.

2.3.2
Heuristica para Selecao de Dados

Estabelecer o corte ideal no vetor com os valores das correlagdes entre o
erro de cada ponto e o erro geral da distribuicao passa a ser o objetivo. Conforme

colocado na secdo 2.2.4, eliminar os pontos que possuam o valor de p menor que

zero ja pode ser suficiente para uma selecdo eficiente de dados. Entretanto,
pontos de dificil classificagdo como aqueles pertencentes a zona de risco, ou
outros relevantes para a atualizacdo dos prototipos podem ser erroneamente
eliminados dependendo do valor de corte do vetor. Assim, uma heuristica ¢
apresentada, visando obter em alguns casos uma separacdo mais justa entre ruidos

e pontos relevantes.

Descricao da Heuristica

Primeiramente, calcula-se o histograma de p, que tera valores pertencentes

ao intervalo [-1, 1] e, utilizando Janela de Parzen [13], [23], estima-se a densidade

de probabilidade de p. Em geral, distribuicdes ruidosas apresentam uma

densidade que parece ser bimodal. Na verdade, ndo se trata disso, mas sim, de
duas distribuicdes diferentes, a distribui¢do dos pontos relevantes e a distribuigao
dos ruidos. O que queremos de fato ¢ encontrar o ponto de encontro entre essas

duas distribui¢des, que seria o 6timo bayesiano [13]. Encontrar o minimo na
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regido central dessa fungdo pode, entdo, retornar um valor muito proximo desse

Otimo bayesiano.

Retira-se, entdo, 5% dos pontos em cada extremo para evitar que 0 minimo
apareca nessas regioes, e se estipula que o minimo estara entre os cinco maiores
pontos da distribui¢do a esquerda e os cinco maiores da distribuigdo a direita. O

proximo passo € calcular o minimo da fungao.

Uma regra ¢ estabelecida: Se o minimo da fung¢ao for menor que zero esse ¢
o ponto de corte. Caso o minimo seja maior ou igual a zero, trés andlises podem
ser feitas: ou o ponto de corte ¢ o proprio minimo, ou passa a ser zero ou entao
-0.2. No caso do ponto ser -0.2, o corte ¢ mais conservador que em zero,
possibilitando a elimina¢do de um nimero menor de ruido, mas em contrapartida,

poupando mais pontos relevantes para o treinamento.

A decisao de estabelecer um limite superior para o minimo da fungao ocorre

por duas razdes:

1) Proteger dados de distribui¢des ndo ruidosas: como a técnica € justamente
para selecionar dados relevantes e, quando possivel, eliminar ruido das
distribui¢des, caso a procura por um minimo da fun¢do se encaminhe para a parte
de correlagdo positiva, o algoritmo pode sugerir a eliminagao de dados pertinentes
ao conjunto de treinamento apenas porque a correlagao do erro desses pontos com

os dados nado era muito alta.

2) Quando uma distribuicdo possui ruidos de outras distribuigdes ¢ ela
mesma nao possui ruido algum: Nesse caso, a regido de sorteio de prototipos
coincidira com a regido da propria distribui¢do. Assim, os ruidos de outras
distribui¢des que ela contém terdo um indice de erro altissimo, fazendo com que a
correlacdo se aproxime de zero. A func¢do estimada apds a geracdo do histograma
deixara de ter a aparéncia bimodal e os ruidos se acumulardo em torno do zero.
Procurar o minimo nessa regido pode eliminar novamente uma série de pontos

pertinentes. O exemplo 2 do capitulo 3 mostra esse problema na pratica.
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2.3.3.
O Algoritmo Principal

A fase inicial do algoritmo ¢ composta por dois passos e, nesse momento,
ndo ha nenhuma diferenca da proposta de [15], a ndo ser pelo fato de que,
trabalhando com LVQ, serdo sorteados prototipos para o aprendizado exaustivo,
portanto, uma regido deve ser estabelecida. A partir do passo 3 a etapa de selegdo

comeca, sendo gerado o histograma de p e verifica-se a separagdo entre ruidos e

relevantes. Seja D = {xi, V,; }f\i conjunto de treinamento disponivel de tamanho N

1

e z o numero de sorteio de prototipos.

Passo 1: Aplicar heuristica apresentada na secdo 2.3.1 para gerar regido
de sorteio de protétipos.
Passo 2: Para cada {x,,y, }Zl, faga
Enquanto nimero do sorteio < z
Calcular erro x; e erro do restante da distribuigao
Calcular p(x;,)
Passo 3: Calcular o histograma de p no intervalo [-1, 1].
Passo 4: Estimar a densidade de p usando Janela de Parzen.
Passo 5: Aplicar heuristica apresentada na secdo 2.3.2 para escolha do
minimo da fun¢do p .
Passo 6: Se o minimo for menor que zero,
ponto de corte = minimo da fungdo

Sendo

ponto de corte = minimo da fun¢do ou zero ou -0.2

O processo termina na determinacao do ponto de corte, realizando, assim, a

selecdo de dados para o treinamento.
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