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Apéndice A — Selegdo de Dados

Minimizar a taxa de erro no conjunto de generalizagdo (fora-da-amostra) ¢ o
objetivo de qualquer estimador estatistico. Se o modelo ideal para um
determinado problema fosse obtido, ndo existiriam preocupagdes com o erro.
Entretanto, como ¢ improvavel a obten¢do de um modelo ideal, almeja-se sempre
o menor erro possivel para o modelo estimado. Assim, todas as alternativas
devem ser estudadas e, em muitos casos, pode ser possivel alcangar uma
performance melhor se o conjunto utilizado para treinamento do modelo for
previamente trabalhado. Em um problema supervisionado [15], buscar no espago
de entrada os dados que sdo realmente representativos entre todos os exemplares
disponiveis para treinamento passa a ser um problema importante para que o
aprendizado do modelo obtenha o sucesso esperado. E importante citar que, nesse
contexto, dados representativos sdo aqueles que representam bem sua distribuigao

r . ~ . , *
e, além disso, ndao sejam ruidos .

Dessa forma, podem-se estabelecer critérios de sele¢do de dados que tornem
o modelo escolhido mais eficiente, como abordado em [1]. Isso ¢ importante
porque ¢ possivel que modelos diferentes produzam resultados melhores com
subconjuntos diferentes do conjunto de treinamento. Com isso, novas questoes
surgem, pois um modelo, obviamente, ¢ dependente dos dados uma vez que ¢
estimado a partir desses. Em contrapartida, os dados podem ser dependentes do
modelo. Esse serd o caso da abordagem desta dissertacdo, onde uma selegdo de

dados ¢ feita posteriormente a estimativas do modelo.

Na verdade, o processo de modelagem ¢ ainda mais amplo do que parece.
Deve-se também observar a questdo de selecdo de caracteristicas. Algoritmos de

selecdo de caracteristicas [14] ndo precisam levar em consideragdo selecao de

. ) , . ~ .
No sentido que sera definido nas se¢des subseqiientes.
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dados, e vice-versa. Entretanto, o que se busca ¢ um modelo que apresente o
melhor desempenho com um certo subconjunto dos dados de treinamento € com
um subconjunto dos atributos. Selecdo de dados e selecdo de caracteristicas sdo
problemas que ja vém sendo abordados na literatura como em [1] e [14],
respectivamente. Encontrar a combinagdo entre essas abordagens ¢ ainda um
problema em aberto e extremamente complicado. Nesta dissertacdo apenas a

selecdo de dados ¢ abordada.

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
alcangar 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.

Active Learning, Query-Based Learning e Sequential Design

Como essas técnicas sdo conhecidas na literatura pelos termos em inglés e
ndo existem traducdes usuais para elas na lingua portuguesa, utilizaremos os

termos em inglés ao longo do texto.

Os principais procedimentos de selecdo inteligente de dados sdo “Active

Learning” [1], [2], [3], “Query-Based Learning” [4] e “Sequential Design” [5].

Na verdade, ha varias técnicas usando a filosofia de Active Learning. Em
[1], busca-se a selegao de um subconjunto conciso dos dados de treinamento para
que o niimero de pontos a serem treinados pelo modelo sugerido seja minimizado
em relacdo ao conjunto original de exemplares disponiveis. Deseja-se fazer uma
selecdo de todos os candidatos para treinamento e, para isso, escolhe-se o ponto

que minimiza o erro quadratico.
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Outra abordagem bem diferente pode ser encontrada em [2], onde se
apresentam trés especificacdoes diferentes em que se pode obter ganho de
informacao através de sele¢ao de dados. Elas sao:

- Para um modelo previamente selecionado, buscar dados no espaco de
entrada que maximizem o resultado desse modelo, ou seja, permitam que ele
generalize melhor;

- Selecionar dados em uma parte especifica do espago de entrada, onde ndo
¢ possivel amostrar diretamente. Aqui ndo existe a preocupacao de encontrar uma
funcdo para todo o espaco, mas, sim, em uma regido limitada;

- Entre dois ou mais modelos, selecionar os dados que possibilitem escolher
entre eles, ou seja, procurar os dados que fornegam mais informagdes sobre esses

modelos.

Outra forma de “active learning” estd em [3], abordado no contexto de
LVQ. Nesse caso, a inten¢ao ¢ selecionar dados que maximizem a reducao da
func¢ao de custo.

Query-Based Learning ¢ um método cujo objetivo € realizar selecdo de
dados nas regides em que futuros dados estardo agrupados. Segundo [1], a tarefa
¢ minimizar o nimero de exemplares que se tem de juntar. [1] ainda menciona
utilizagdo de query learning para encontrar regides de incerteza do espago,

procurando pelas fungdes nessas regides.

Um exemplo do uso de Query-Based Learning esta em [4]. O objetivo ¢
encontrar pontos de incerteza e utilizad-los de maneira que o algoritmo informe a

classificagdo certa.

O termo sequential design ¢ usado em alguns artigos de econometria, por
exemplo, em [5], para designar da mesma forma que active learning e query-based
learning, a busca por pontos no espaco de entrada para a estimativa da fungao.
Como o problema ¢ tratado do ponto de vista econométrico, trata-se de estimar

uma funcao presente numa regressao linear.
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Uma Comparacgao Critica entre os Trés Métodos

Na verdade, todos os trés métodos vistos na se¢ao 2.2 buscam selecionar
padrdes especificos de acordo com uma proposta inicial, embora procedam de
forma diferente durante o tratamento dos dados e, muitas vezes, possuam
objetivos diferentes apds o resultado. Mesmo utilizando a mesma nomenclatura,
muitas vezes a forma como a técnica ¢ desenvolvida difere totalmente de um autor
para o outro, como se pode verificar em [1] e [2]. Com certeza, nada impede

também que semelhangas entre técnicas de diferentes nomes aparecam.

Muitas vezes essa manipulacdo de dados pode ser util em diferentes
contextos. Entre os trés exemplos selecionados como “active learning”, [1]
enfocou o custo computacional, mostrando, inclusive, que o resultado foi util
mesmo com o custo adicional de, a cada iteracdo, correr todo o conjunto de
treinamento em busca do exemplar que minimizava o erro quadratico. [2]
apresenta trés especificacdes diferentes, cada uma levando a uma selecdo de
dados, inclusive, a oportunidade de selecionar um modelo entre vérios, o que, com
certeza, ressalta a importancia desse procedimento para generalizagdo.

Finalmente, [3] utilizou “active learning” no contexto de LVQ.

Entretanto, a partir desses exemplos, fica claro que, independente do
objetivo e da técnica utilizada, a selecao de dados em problemas estatisticos vem
sendo utilizada como um recurso importante. O objetivo serd estuda-la em um
contexto supervisionado, especialmente em LVQ, fazendo com que a selecdo de

dados possa ser eficiente na atualizagdo dos prototipos que designarao cada classe.
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Apéndice B - LVQ

Aprendizado por quantizacao vetorial € um algoritmo proposto por Kohonen
[8], usado em problemas supervisionados. Pela eficiéncia do método e facilidade
de implementacdo, ele se tornou um algoritmo extremamente conhecido em
problemas de classificacdo e reconhecimento de padrdes. Além disso, variagdes
dessa técnica surgiram acompanhadas do estudo de outros detalhes como a analise
das margens [12]. Nesta secdo os trés modelos de LVQ mais conhecidos serdao

apresentados.

Segundo Kohonen [10], sdo selecionados um numero fixo de vetores
referenciais para cada classe, os chamados prototipos, vetores estes que serdao
atualizados durante a fase de aprendizado. Os principais passos do algoritmo mais

simples de LVQ podem ser resumidos como especificado em [10]:

- Durante o treinamento, somente o vetor referéncia mais proximo ¢
atualizado;

- O vetor referéncia serd atualizado independente da classificagdo ter sido
correta ou incorreta;

- O processo corretivo sera metricamente compativel com o critério usado

para classifica¢do.

A idéia de criar prototipos associados a cada classe torna essa técnica muito
interessante. Como lida com problemas supervisionados, a cada exemplar de
treinamento, existe a possibilidade de compara-lo a individuos que fornecem as
principais caracteristicas de cada classe, pois um prototipo nada mais ¢ do que
isso, um representante padrdo de uma certa classe. E importante citar que esses
prototipos podem ndo existir fisicamente no banco de dados de interesse, sdao
apenas elementos que servem de parametros para comparagdes entre os dados

reais. Por exemplo, se imaginarmos os prototipos como os centrdides das classes,
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esses pontos podem ndo existir de fato, embora sejam os candidatos mais naturais

a ocupar esse lugar.

LvQ1

A abordagem inicial dessa técnica chama-se LVQ 1. Dado o conjunto de
prototipos, a classificagdo na generalizagdo serd dada de acordo com a localizagao
de cada elemento, ou seja, ele pertencera a classe cujo protdtipo estiver mais
perto. Assim, como foi citado em [6] e [7], a escolha da métrica torna-se um
problema chave dentro do contexto de LVQ, e a métrica Euclidiana nem sempre ¢
a mais apropriada para a tarefa que se apresenta, pois considera que todos os
atributos tétm o mesmo peso [6], [7], [16]. Outro ponto a ser levado em
consideracdo ¢ que nada impede que um ponto pertencente a classe A, por
exemplo, caia proximo de um prototipo representante da classe B. Por isso, o
prototipo ¢ atualizado durante o treinamento independente da classificacdo ser
correta ou ndo, ou seja, para um determinado ponto, se ele pertence a mesma

classe do protdtipo que esta mais proximo a ele, aproxima-se o protdtipo, caso

contrario, o prototipo € afastado, pois eles sao de classes diferentes.

Usando a notagdo de [11] e formalizando a idéia, dado um conjunto de m

protdtipos e um vetor de entrada x, a classe de x na generalizagdo sera:

¢ = argmin{ Hx - m,” }
1

A classe ¢ representada pelo prototipo mais proximo de x serd a classe desse
elemento. Como foi dito acima, para que esse processo seja realizado na
generalizacdo com sucesso, ¢ necessario que durante o treinamento seja realizada
a atualizag@o dos protdtipos. Seja uma amostra X apresentada ao algoritmo pela n-

ésima vez, o algoritmo basico do LVQ 1 [11] ¢é o seguinte:

m. (n+1)=m_ (n)+ a(n)[x(n) —-m, (n)] , € X € m,pertencem a mesma

classe,
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m. (n+1)=m_(n)— a(n)[x(n) —m, (n)] , s x e m,pertencem a classes

diferentes,
m,(n+1)=m,(n) ,parai #c,

onde 0 < a(n)< 1. Temos, entdo, que, quando o elemento x pertence a

mesma classe do protdtipo mais proximo, eles sdo aproximados, caso contrario
sdo afastados. A terceira condicdo garante que todos os prototipos de classes

diferentes do mais préoximo ao padrao permanecerao inalterados.

LvQ 2.1

A decisdo de classificacdo nesse algoritmo ¢ idéntica a do LVQ 1. A
diferenca, entretanto, estd no aprendizado. No LVQ 2.1, s3o considerados o
prototipo mais proximo do exemplar X que possua a mesma classe que ele e o
prototipo mais proximo de x cuja classe seja diferente do exemplar. Assim, ao
contrario do LVQ 1, a cada iteracdo dois prototipos sdo atualizados. O algoritmo

¢ o seguinte [11]:
m,(n+1) = m, ()= a(m)x(n) — m,(n)]
m;(n+1)=m, (n)+ a(n)lx(n) -m; (n)J

onde m, representa o prototipo mais proximo cuja classe ¢ diferente de x e

m ; representa o prototipo mais proximo que possui a mesma classe de x.

Além disso, ainda por [11], x deve cair dentro de uma faixa de valores,
denominada janela, que ¢ definida por um plano que passa no ponto médio da

distancia entre m,e m;. Supondo que d, e d; sdo as distancias Euclidianas de x

a m;, e m,,entdo x caird numa janela de largura w, se
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A recomendacao ¢ de que a janela tenha largura w entre 0.2 e 0.3.

Note que, ao atualizar os prototipos somente quando um padro cair dentro
da janela, o LVQ estd fazendo selecao de dados. Se um padrdo x tiver o prototipo
m da mesma classe mais proximo a ele, entdo m serd aproximado de x somente se
X estiver a uma certa distdncia de m, que ¢ estabelecida pela janela. Da mesma
forma, se o protdtipo de outra classe k for o mais proximo de x, k sé sera afastado
de x se ele cair no intervalo da janela. Entretanto, essa forma de sele¢ao de dados
pode ser considerada limitada por garantir a utilizacdo de um padrdo apenas pelo
fato de ele pertencer a um intervalo, que foi escolhido a priori, sem nenhuma
garantia tedrica de que esse intervalo se aproxima do Otimo para escolha de

padrdes.

Lva3

Segundo [11], havia um problema no LVQ 2.1 em relacdo a localiza¢do que

m, se encontraria se o processo fosse longo o bastante. A partir disso, algumas
alteragdes tiveram que ser feitas para que m,; continuasse se aproximando da

distribuicao de sua classe. Surgiu, entdo, uma mudanga no algoritmo que foi

chamada de LVQ 3.
m,(n+1)=m, (n)— a(n)[x(n) —m, (n)]
m,(n+1)=m, (n)+ a(n)[x(n) —m, (n)J

A atualizagdo dos prototipos continuou da mesma forma, onde m,
representa o prototipo mais proximo cuja classe € diferente de x e m , representa o

protdtipo mais proximo que possui a mesma classe de x. Além disso, x deve cair

na janela:
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m,(n+1)=m, (n)+ ea(n)[x(n) —-m, (n)]

parak € {i,j}, se X, m, € m, pertencerem a mesma classe.

Analise de Margem

Em [12] vemos que o estudo da andlise de margem ¢ o que garante
consisténcia tedrica aos algoritmos de LVQ. Esse tipo de técnica foi muito usado

em “machine learning” durante a década de 90.

Existem duas abordagens diferentes para definir margem. A primeira ¢
defini-la como a distancia entre uma instancia e a fronteira de decisdo, induzida
pela regra de classificagdo. A essa defini¢do da-se o nome de “Sample Margin”.
Existe, entretanto, uma outra defini¢ao, chamada “Hypothesis Margin”. Nesse
caso, margem ¢ a distancia que o classificador pode viajar sem mudar a
classificagdo de qualquer ponto. Embora a primeira defini¢do seja mais intuitiva,
ela ¢ mais dificil de ser implementada pelo custo computacional que exige.

Assim, em geral, foca-se em “Hypothesis Margin”.

Uma Avaliagao Critica Sobre o Modelo LVQ

O modelo LVQ ¢ baseado em quantizagdo vetorial. Na verdade, o algoritmo
deseja encontrar a posi¢do Otima no espago para representantes especiais dos
dados, que sdo os prototipos, e classificar novos dados a partir da distancia a esses
prototipos. No contexto de generalizagdo, a proposta dessa técnica se assemelha
muito a classificacdo por vizinhos mais proximos [18], [19], [20]. Certamente, o
fato de estabelecer a classificagdo mediante a distdncia a um pequeno grupo de
elementos (0s prototipos), permite uma comparagdo principalmente com knn (ou k
vizinhos mais proximos), método muito parecido com o original vizinhos mais
proximos, € que estabelece a classificagdo mediante a distancia entre os k
elementos mais proximos ao ponto. Os dois métodos sdo muito semelhantes

quanto a forma de classificar.
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Em relagdo a atualizagdo dos prototipos durante o treinamento, o algoritmo
proposto por Kohonen em [8], ¢ baseado em gradiente descendente, que na
verdade usa o classico método de aproximagdo estocastica [21], [22] para estimar
a posicdo otima dos protdtipos. Como em todos os métodos que utilizam
gradiente descendente, a escolha da taxa de aprendizado é uma tarefa importante.
No caso do LVQ, uma taxa muito pequena pode levar a uma demora muito grande
de chegada do protdtipo ao lugar 6timo no espago dos dados. Ja uma taxa muito
grande pode levar o algoritmo a conduzir os protdtipos a regides distantes do
ponto 6timo. Segundo [8], a taxa deve ser pequena, em geral, menor que 0.1, e
pode, inclusive, decrescer monotonicamente de acordo com o processo de

treinamento. Nesse caso deve se estipular uma seqiiéncia k, divergente, com

qualquer poténcia maior ou igual a 2 de k, convergente [22].

Conforme mencionado nas subsecdes 2.4.2 ¢ 2.4.3, a partir do LVQ 2.1, o
processo traz embutido uma proposta para sele¢do de dados, atualizando os
prototipos somente se o padrdo cair dentro de uma janela especificada a priori.
Essa caracteristica mostra a importancia de obter dados consistentes para atualizar
prototipos, embora a maneira como seja feita nos métodos classicos torne essa
selecao de dados muito limitada, ja que ¢ baseada numa largura de janela obtida

sem nenhuma evidéncia tedrica de sua validade.

Finalmente, tendo em vista os trés métodos de LVQ apresentados nesse
capitulo, de acordo com [11], LVQ 1 e LVQ 3 definem processos mais robustos ¢
os protdtipos assumem valores eficientes mesmo depois de longos periodos de
treinamento. Em relacdo ao LVQ 2.1, ndo existe garantia de que os protdtipos
estardo localizados na posi¢do 6tima depois do treinamento. Assim, essa técnica é
indicada para pequenos conjuntos de treinamento ¢ deve ser usada com taxas de

aprendizado apropriadas.
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