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Resumo

Esta dissertacdo propfe o estudo e a analise oeéelos de redes
neurais generalizadas. Estes modelos agregam atestrde verossimilhanca
dos modelos lineares generalizados e a flexibikdadas redes neurais
artificiais na modelagem de interacbes né&o-lineaeesdo-aditivas entre as
variaveis preditoras e a variavel resposta. O tesgirento € realizado segundo o
método interativo do gradiente descendente, queypeominimizar a funcao
desvio do modelo. O critério de qualidade do modgelobtido via validagéo
cruzada. Os resultados preliminares mostram que rasles neurais
generalizadas apresentam resultados de previsdoeximlente qualidade
quando comparadas com os modelos lineares genadalsz de regresséo de

Cox e com a rede neural normal.

Palavras ChaveRedes Neurais, Analise de Sobrevivéncia, Modelpnesakes

Generalizados, Validacdo Cruzada.
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Capitulo 1

Introducao

As Redes Neurais Artificiais (RNAS) tém recebidargte atencao por parte de
pesquisadores de diversas areas, sendo utilizasksmais diversos problemas de
modelagem de bases de dados. Na estatistica, assBNéada vez mais utilizadas em
problemas de classificacdo e predicdo em virtudeudacapacidade de representacéo
interna caracterizada pelo paralelismo inerenteua arquitetura, possibilitando
desempenho de predicdo superior aos modelos caamarsc Como consequéncia, as
RNAs conseguem modelar efeitos ndo-lineares e difives das covaridveis em
relacdo a variavel resposta como também outragdedaexistentes entre as préprias
covariaveis e que nao foram relacionadasiori pelo pesquisador para a confeccdo de
um modelo estatistico convencional.

Dentre os problemas de modelagem estatisticackejsificar um determinado
individuo em um grupo ou predizer a sua respostm aleterminado tratamento com
base em algumas de suas caracteristicas, os mesa@® ser modelados segundo a
teoria dos Modelos Lineares Generalizados. Esteseln® permitem realizar a
modelagem estatistica de dados multivariados aswiwi a variavel resposta uma
distribuicdo definida na familia exponencial. Etdreo, em algumas situacbes, a
escolha de um modelo pode ser um problema compleximo a falta de informacé&o
sobre a variavel de interesse e sua correlacdoasodemais varidveis preditoras e/ou
pela existéncia de muitos fatores néo-lineares @ad#éivos a serem estimados
(Biganzoliet al, 1998). Em tais situacdes, pode ser mais aprapdadsiderar modelos
flexiveis que sejam capazes de proporcionar unm@osés coerente de predicdo, seja
para um problema de regressdo ou classificacaesapando internamente as varias

correlagbes existentes e desconhecidas. Neste xtmntas RNAs podem ser



consideradas como modelos flexiveis apropriados @arresolucdo de problemas
multivariados néo-lineares. Segundo Biganzeli al (1998), as RNA podem ser
consideradas como uma generalizacdo nao-linear MloSs. Em funcdo de sua
caracteristica computacional, a avaliacdo do p@kmta resposta produzida pelas
RNAs para predicdo e/ou classificacdo deve seradasea comparacao empirica das
redes com outros métodos estatisticos aplicadad@sdimulados e reais.

Neste trabalho, deseja-se avaliar a capacidadenddslos denominados Redes
Neurais Generalizadas, que se distinguem dos nmodieloORNAS convencionais pela
incorporacao da funcéo de verossimilhanca da fardponencial a estrutura ndo-linear
da RNA. A partir da formulacdo deste modelo € adalia sua capacidade de produzir
respostas precisas quando comparadas aos model@ncimnais.

Para tanto, faremos nos capitulos 2, uma revisbee sss Modelos Lineares
Generalizados, no capitulo 3 uma revisao biblioggé&obre o Modelo de Regresséao de
Cox, este capitulo foi baseado no livro Analisesderevivéncia Aplicada de Colosimo
e Giolo (2006). No capitulo 4 abordaremos as Ré&tmgais Artificiais, faremos um
pequeno histdrico sobre esta area e seus princglgsitmos. No capitulo 5,
explanaremos sobre o novo modelo proposto, a RedeaNGeneralizada. No capitulo
6 faremos comparacdes empiricas entre as redes BdcRpropagationpadrdo, as
RNGs e os MLGs, tanto para banco de dados simulenio® para dados reais. No
capitulo 7, ha uma concluséo do estudo e a apegsentle alguns trabalhos futuros. No

Anexo A, estdo as rotinas das RNG utilizadas ressttedo.
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Capitulo 2

Modelos Lineares Generalizados

Os Modelos Lineares Generalizados (MLG) foram pstp® por Nelder e
Wedderburn (1972). Esta classe de modelos é basead&émilia exponencial
uniparameétrica a qual possui propriedades espasitie estimacao, teste de hipoteses
dentre outras. A idéia basica destes pesquisaflirasle agregar varias opc¢des para a
distribuicdo da variavel resposta, permitindo qumesma pertencesse a uma Unica
forma paramétrica, definida pela familia expondnde distribuicbes, bem como dar
maior flexibilidade para a relacdo funcional erd@renédia da variavel resposta e o

preditor linearn. Assim, para dados de contagem, onde as ocorsédeiavariavel

resposta sédo independentes, com uma taxa que &fdag variaveis explicativas, é de
se esperar que a distribuicdo de Poisson modeletdisrdados. Tal modelo pressupde
que a variancia seja proporcional a média e podapdieado para modelar variaveis de
contagem em diversos estudos, por exemplo, numeropakcientes atendidos

diariamente em um pronto socorro. Desta forma wésile buscarmos a normalidade

dos dados através de uma transforma(géoﬁ), podemos admitir que ~ P(u) e que
a relacdo entre o vetor de médjase o preditor linear € dada pdagu =7, definido

em[].

“Uma importante caracteristica dos Modelos Lineafesneralizados é a
suposicao de independéncia entre as observacopslmmenos a néo correlagéo entre
as mesmas. Com isso podemos concluir que dadoscausdacionados no tempo
(como os utilizados em estudos de séries temperanometria) ndo fazem parte do
contexto dos MLGs, bem como modelos nos quais i@awealrresposta seja modelada
por uma distribuicdo a qual ndo pertenca a famdkponencial de distribuices.”
(Cordeiro e Neto, 2004)
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2.1 Definicao

Suponhay,,---,Y, variaveis aleatorias independentes, cada uma emsidhde

expressa da seguinte forma:
0 A ) YO =DO)]
fy (Ya o, 60) = eXp{ a(¢) + C(y’ W) (2.1)

onde,
a(ib(]) e c() séo fungdes conhecidas;
¢ >0 é denominado parametro de dispersao e

@ é denominado parametro candnico o qual caracteritistribuicdo em (2.1).
Se¢ € conhecido, a Equacdo (2.1) representa a famtionencial uniparamétrica

indexada pof .
Os modelos lineares generalizados séo definidtes pquacéo (2.1) e pela

componente sistematica
ol )=n, (2.2)
onde,

n, =x' B € o preditor linear;
L= (ﬂl,---,ﬁp )T, p <n é o vetor de parametros desconhecidos a seramaesis;
X = (xil,m,xip )T séo os valores das p variaveis explicativas pa@somo individuo e

g([)] € a funcéo de ligacéo, que deve ser monotonaeeddiavel.

2.2 Casos Particulares

a) NORMAL

SejaY uma variavel aleatoria com distribuicdo normal coédia i e variancia

0%, Y ~N(u,0?). A densidade d¥ ¢ dada por:

1 S N Y A 8 2
py— exp{ 257 (y u)}—exp{T E(?Hog(ZnU)

2
onde,~w<y,u<cw,g’>>0,0=pu, b(é?):%, a(p) = o ec(y,¢):;[y2 +Iog(2n02)j

0.2
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b) BINOMIAL
Seja Y a propor¢do de sucessos @nensaios independentes, cada um com
probabilidade de ocorréncia Assumiremos quayY ~ B(n, p). A densidade de&” é

dada por:

( n*jpny* (1_ p)n—ny‘ e exp{log( n*j + ny* |Og( p j-{- n|Og(1— p)}
ny ny 1-p

onde,0<p,y <1 Hzlog(ﬁ], b(6) = log(L+€’), a(co):% e c(y*,w):log(nr;*]

O modelo Binomial pode ser utilizado em um numemaito grande de
situagdes, as quais apresentam as observacbesi@aehaespostanY’, como sendo
contagens ndo negativas limitadas a um valor flm exemplo de utilizacdo do
modelo Binomial € o caso onde no qual se desejeoldes se o domicilia utiliza os
servicos telefonicos de uma determinada empresddnéta de ligacbes de longa

distancia ou nao.

c) GAMA
CasoY ~'(u,v) a densidade d¢ é dada por:

i(ﬂjv ex;{— %jd(log y)= ex;{v{—% + Iog(%}} +(vlog(vy)-logy - logr (v))

rv)l u

onde,v,u> Q y=0, F(V):J':t”‘le‘tdt é a fungdo gama =-—, b(@)=-log(-9),

NI

-1

al@)=v? e cy,@ =vlog(y)-logy-logr(v).

ParaO<v <1 a densidade da gama atinge seu maximo na origdetresce

monotonicamente quandp — . Quandov = 1 temos a exponencial, que é um caso
particular da gama. Para> , 4 densidade assume zero na origem, tem um maximo
y=u- /v e depois decresce quango- «. Outro caso especial do modelo gama é
a Qui-quadrado, a gama assume esta forma quamdy'2 e y =k. Fazendov -

temos a distribuicdo normal.

13



d) POISSON
CasoY ~ P(A) a densidade d¥é dada por:

e’

= exd ylog(})- A - log(y1}},

onde,A> Q y=012---, 8=log(1), b(8)=62, a(g)=1, c(y,@)=log(y).

O Quadro 2.1 apresenta um resumo das distribuigi@@s importantes sob a

forma da familia exponencial e algumas de suastEafsticas principais:

Quadro 2.2Principais distribuicbes pertencentes a familia@xgncial de distribuicdes

Modelo a(p) b(6) 6 V(1)
2
N(@,a?) o % 7 1
P(A) 1 e’ logA )
B(n, p) 1 0 P _
- - Iog(1+e ) Iog{l_ p} p(l p)
- l 2
r(u.v) vt | -log(=6) | %
_ 1 s
N~ (., ¢) ¢ | -J-20 a 2

2.3 Funcao de Ligacao

A funcéo de ligacao relaciona o preditor lingarao vetor de médiag: da
variavel resposta Y. Considere a estrutura linearrd modelo de regressao:
n=Xp
onde, 7n=[n....n.|". B=[B....8,] e X é uma matrizn por p, com n>p,
conhecida de posim
A funcdo linearn dos parametrg8, desconhecidos, é chamaataditor linear.

Outra caracteristica da componente sistematicaé()ue o vetor de médiag da

14



variavel respostaY pode ser expressa por uma funcdo conhecida mandéeon

diferenciavel dej, denominada fungéo de ligagao:

4 =97n) i=12,..n
Para o caso d&~P(u), #>0, uma funcdo de ligacdo adequada seria a funcao
logaritmica (17 =log i), pois possui dominio positivo e seu contradomén@conjunto

de numeros reais.

2.3.1 Funcao de Ligacdo Canobnica

SejaY =[y;, -, y,|" um vetor aleatério e sej4, (y,.6,,0).-. f, (v,.6,.¢) as

respectivas funcbes de densidade das variaveisOddesa pertencentes ao vetdr

definidas pela Equacao (2.1). A funcéo de verodisanca deY € dada por:

L(B.@y)= ”f y,.6.,9)= exp{[y' ' +C(Y.,40)} (2.3)

A log-verossimilhanga, logaritmo da funcdo de vsiodhanca, de um MLG

pode ser expressa como sendo:

n

(0.0y) =350 b} + Xely. ) @)

Um caso particular importante das fungbes de ligag@orre quando o

parametro candnico &) coincide com o preditor linear, isto €, quando

=n, = ixij B, - Nesse casd,(H,qa, y) = I(,B,qa, y) € dado por:
=1

(B.ay)= Zn‘,i{y.zxu/:’ b[ZX.Jﬂ J}+Zn‘,0(yi %)

iz a (0) i1

Definindo a estatistics, = iZYi x; , 1(B.¢.y) fica entdo expresso na forma:
i=1

a(p)*

(B.0y)= _18,/3 -izn‘,b(ZX.,ﬂ}Z (v, )

, alg) &



Logo, pelo teorema da fatorizacdo a estatisSGa[Sl,...,Sn]Té suficiente minimal

para o vetor,[z’:[,[z’l,..., ,Bn]T. As ligacbes que correspondem a tais estatistidas

chamadas de ligacdes canonicas. As ligacbes casompiara os modelos: normal,
binomial, poisson e gama séo, respectivamente sqamta

u

u=n, Iog{l—}w, logu=neu™=n.
- u

Uma grande vantagem em se utilizar as ligacbeénicas € que as mesmas
garantem a concavidade d3,¢y) facilitando desta forma a obtengdo de muitos

resultados assintoticos.
2.3.2 Outras funcdes de ligacdo

a) LIGACAO PROBITO
Sejap a proporcdo de sucessos de uma distribuicdo bihoflaggacéo probito
é definida por:
®(p)=17,

onde,d)([)] € a funcéo de distribuicdo acumulada da normagpad

b) LIGAQAO COMPLEMENTO LOG-LOG
A distribuicdo do valor extremo (logaritmo da erpnocial) tem densidade dada

por:

f(y)= exp{y—ey}, -0 <Y<
Logo, a funcéo de distribuicdo acumulada fica damta
F(y)=1-exq-e’}
O modelo binomial com ligagdo complemento log-lateénido tal que

U=1- exp{— e”}.
ou, equivalentemente,

log(=log@ - 1)) =7

16



2.4 Adequacao do Modelo

Formulado o modelo, torna-se necessario estimapasdmetros e avaliar a
precisdo das estimativas. As estimativas dos pdramsao realizadas via o algoritmo
de estimacdo denominadoélddo Escore de FishdNelder e Wedderburn, 1972), o
qual é baseado no algoritmo de Newton-Raphson.

Nos MLGs, o processo de estimacado é determinadormparmedida de bondade
do ajuste entre os dados observados e os valotiesagss a partir do mesmo. As
estimativas dos parametros do modelo serdo aggalasninimizam esta medida, ou
seja, aguelas que maximizam da log-verossimilhahggo as estimativas dos
parametros podem ser obtidas através da maximizdgatng-verossimilhanca em
relacdo aos parametros. Se(y; g, qo) € a funcdo de densidade para a observacéo v,

dado o parametr@ e supondo¢ conhecido. Entdo a log-verossimilhanca expressa

como fung&o do valor esperago= E(Y) é dada por:

(1, y)=log £, (v 6.9).
Onde’ /J:(/Jl’...’/jn)-r’ y:(yl,...,yn)T .

Uma medida da bondade do ajuste conhecida é adubesvio, a qual sera

abordada na secéo 2.4.1.
2.4.1 Funcgao Desvio

Uma das muitas medidas de discrepancia ou bondadgudte existentes é a
funcao desvio, a qual equivale a diferenca de &gssimilhancas maximizadas.

Sabe-se, que podemos construir para uma amostiel@enentos modelos com
até n parametros. O mais simples deles, denomimaddelo nulp contém apenas 1
parametro, o qual representa a médiaé muito simples. Por outro lado,nmdelo
saturadqg o qual contém n parametros, um para cada obsery&cndo informativo,

porém é util para medir a discrepancia de um moudsmediario conp parametros
(p<n).

17



Seja y:(yl,---,yn)T uma amostra aleatéria com distribuicdo pertencente
familia exponencial, ou seja, com densidade exaress (2.1). Sejam§=t9(,[1) e
2] =H(y) as estimativas dos parametros canénicos paredelo intermediariosob
investigacdo, e modelo saturadorespectivamente.aloca toda a variacdo da anmustra

componente sistematica. Sejdr&é,qa, y) e I(§,qa, y) as respectivas funcdes de log-

verossimilhanca para os modelos intermediariowaab, dadas por:

” 9—(t@(y¢)}

@) $1l0.0v)- 5[
i=1 i=1 a\@
- N/ n (va -blg
6.4v)=21.4 y)=2{y"—')+0(yi.¢)}-
i=1 i=1 i
Assumindo a, (qo):qo, caso mais comum, podemos escrever a funcdo desvio

como sendo o dobro da diferenca entre a log-venidbsinca doamodelo intermediario
para com anodelo saturadaemos que:

A(6.2y)-16.2v)- ZZ{M (6-4)-vla)+vle )} -

4

b

¢ )

onde, D :ZZH: Y, (5, —é)—b(é)+ b(Ai) é denominadalesvio do modejoo qual esta
i=1

sendo investigado. Em geral um modelo com baixeidées considerado significativo

se D <)(,f_p, onden é o tamanho da amostrapeo nimero de parametros a serem

estimados.
A seguir apresentamos as formas da funcdo desvia pa principais

distribuicdes da familia exponencial.

Normal D= Zn:(yi - i) (2.5)

Binomial D= ZE{yi |ogU’l' j +(n - y,)log(n 'Z' ﬂ (2.6)

AN ~
G D=2) |l ' ' ' 2.7
§m{ 1) e
Poisson D= Zzn: Y, Iog(%j ~(y, - )} (2.8)

18



Pode-se notar que a funcdo desvio para o modelondprexpressa pela
Equacdo (2.5), é a soma dos quadrados dos residuos.

Para finalizar gostaria de destacar as vantagdasvantagens dos MLGs. A sua
principal vantagem é que a variavel resposta deese§o pode ndo ser regida pela
distribuicdo Normal, ela pode ser regida por quaidei que pertenca a familia de
distribuicbes uniparamétrica conhecida cdiamilia exponencialOutra vantagem € a
de que os seguintes modelos: Modelo de Regress&maNoModelos Log-lineares
(aplicados a tabelas de contingéncia), Modelos dtmgis (aplicados a tabelas
multidimensionais de propor¢des), Modelos Estrisuf@gom erro gama), entre outros,
sao casos particulares dos MLGs. Entretanto, os M&& englobam os modelos para
dados correlacionados, como os utilizados em semegorais e econometria, e aqueles
onde a distribuicdo da variavel resposta ndo pgatérfamilia exponencial Porém,
alguns casos de regressdo que originalmente namfparte do contexto dos MLGs
podem ser ajustados através de algoritmos itemtintediante algumas alteragfes
(Cordeiro e Paula, 1992).
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Capitulo 3

Modelo de Regressao de Cox

7

O objetivo deste capitulo é apresentar o modeldCde para a andlise de
sobrevivéncia. Este importante modelo estatistias rpermite analisar dados
provenientes de estudos de tempos de vida nos quaesposta € 0 tempo até a
ocorréncia do evento de interesse.

O modelo de Cox é um modelo estatistico popularaldias principais razdes
para tal popularidade é a presenca, ho modelom@eaomponente ndo-parameétrica, o
que o torna bastante flexivel. Outra razdo de symulpridade € o fato relatado por
Kalbfleisch e Prentice (1980), onde o modelo de Gmxesenta alguns modelos
paramétricos como casos particulares seus, comexgonplo o0 modelo de Weibull e 0
modelo exponencial (que é um caso particular doehoadke Weibull).

Para uma melhor compreensdo do mesmo, iniciareomosum modelo simples
com apenas uma covariavel a qual é o grupo denteast® para logo em seguida
apresenté-lo em sua forma mais geral.

Suponha um estudo controlado onde os n individuesparticipam dele foram
divididos aleatoriamente em 2 grupos de tratamégriapos O e 1), os individuos do
grupo O receberam o tratamento padrdo enquantosjde outro grupo um tratamento

alternativo. Sejanﬂo(t) e Al(t) as respectivas funcdes de taxa de falha dos glupds

e, assumindo que proporcionalidade entre elas @golalo tempo seja constante, ou
seja, independa do tempo temos, que:

onde,

K é a razao entre as taxas de falhas.



Sendox a variavel indicadora de grupo, tal que:

« = 0, se o individuo recebeu o tratamento padréo
1 se o individuo recebeu o tratamento alternativo

e K =exd 81X}, entdo temos que,

At) = A, (t)exd B ), (3.1)
ou seja,
At)=A,)exdBx), x=1
Alt)= {Ao(t), x=0

A forma do modelo de Cox para uma unica covariéweldefinida pela Equacao
(3.1).
. ., . T
Seja agora para o0 modelo com p covariaveis. Sup&m{ag,---,x ] um vetor

p-dimensional, onde cada uma das guasmponentes representa uma covariavel do

modelo. A forma geral do modelo de Cox é:

Alt)= A, (t)a(x" B), 2B

onde,
g € uma funcdo ndo-negativa, tal Q@) =1 e
L= (ﬂl,---,ﬂp) € 0 vetor de parametros associados as covarideendelo.

Este modelo é composto por duas componentes, uram@iica e a outra nao-

paramétrica. A componente n&o-paramétridgt), é uma fungdo n&o-negativa do
tempo e é denominada funcéo de base, pois quandp A(t) = A,(t). J& a componente

paramétrica,g(xT,B), é freqientemente utilizada na seguinte forma:

g(xT,B) = exy:(xT,[z’) = exy:(xl,[z’1 +oot Xpﬁp) (3.3)
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Esta forma, denominada forma multiplicativa, gagaue a funcdo de taxa de
falhasi(t) seja sempre n&o-negativa. Existem outras formas gafuncéog(x' f)

(Storer et al., 1983), porém a forma multiplicativa mais utilizada.
O modelo de Cox para dados de sobrevivéncia tanégbd@mominado de modelo
de riscos proporcionais, pois a sua suposi¢cado d&sigue a razao entre as taxas de

falhas entre dois individuos j distintos quaisquer é constante no tempo. Istorézao

entre as funcdes de taxa de faiﬁ% = exdx{,&’ - x']. ,8), independe do tempo.
i

3.1 Ajustando o Modelo de Regressédo de Cox

O modelo de Cox é caracterizado pelos coeficiefitas que medem os efeitos

das covariaveis. Logo, um método de estimacdo zedaessario para que se possa
fazer inferéncias acerca dos parametros do modélo.método de maxima
verossimilhanca, proposto por Cox e Hinkley (19@4pastante utilizado para este

propoésito. No entanto a presenca da componentqaaﬁamnétrica,/}o(t), torna este
método inapropriado, pois a funcdo de verossimgharL(S), seria funcdo do

componente nao-paramétrico, como se pode notaguange expressao:

)= ) esebcel exm [ e

onde,

1 falha

O, é ai-ésima ocorréncia da variavel indicadoraatiead = {0
, CC.

Uma solucdo razoavel consiste em condicionar asstaaréio delL(S )ao
conhecimento do tempo passado de forma a eliminperaurbacdo causada pela
componente ndo-paramétrica. Entdo, em 1975, Coxalamou o que havia proposto em
seu artigo original e dai surgiu o método de maximeossimilhanca parcial (Cox,
1975).
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3.1.1 Método da Verossimilhanca Parcial

Considere uma amostra dendividuos, onde existark < nfalhas distintas nos
tempost, <t, <---<t,, de forma simples a verossimilhanca parcial camaidjue a

probabilidade de o i-ésimo individuo vir a apreaemt evento de interesse no tentipo
conhecendo todo o histérico de aparecimento dev&ito até o tempy é:

P[do individuo vir a apresentar evento de interesse |

Houve um evento de interesse getodo o histérico sobre este eventotaté

/h(t|Xi) _ ﬂo(t)exdxi'ﬂ) _ exdxi'lg) g
>4, 1t1%) " S A 0exdxis) X extl; ) (@4

jOc; jOc; jOc;

onde,
Ci é o conjunto de indices de todas as observac@esisco de apresentarem o evento
de interesse até o tempo até o tetnpo

Podemos notar em (3.4) que condicionado ao sedricista componente nao-
paramétrica desaparece. A funcdo de verossimilhanframada pelo produtério de

todos os termos representados por (3.4), ou seja,

K exp( .',8) " exp( .',8) d
L(ﬁ)—u ﬁ_)%ex X 3 =[] ﬁ—);ex X 3 (3.5)
onde,

O, € uma variavel indicadora de falha ( ocorréncienéy de interesse).

Os valores de que maximizamL (£ )séo obtidos resolvendo-se o sistema de

equacdes definido pds (B) = dis) OM =0/, ondel(B) = log(L(B)).
aﬁl aﬁp
A funcao de verossimilhanca parcial (3.5) assuneaptempos sédo continuos,
e conseqlentemente, ndo pressupde empates. Nza plEs podem ocorrer, pois 0s

tempos na maioria das vezes nao sao medidos emmdeesyusendo muito comum
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mensura-los em dias, meses e até mesmo anos. Raégmode ser modificada para
incorporar tais acontecimentos (Breslow, 1972 e ,B872; Efron, 1977 entre outros).

As propriedades assintéticas dos estimadores damadserossimilhanca parcial
foram demonstradas por diversos autores, porémmfdkadersen e Gil (1982) que
apresentaram as formas mais gerais destas progegd&les mostraram que estes
estimadores sao consistentes e assintoticamenteaisorsob certas condicbes de
regularidade, de forma que € possivel utilizarnsosomhecidas estatisticas de Wald, da

Razao de Verossimilhancas e Escore para fazerrfevéricias sobre os parametros.
3.2 Interpretacdo dos Coeficientes do Modelo ded®

Podemos observar pela expressao (3.2) que as @esigrpossuem o efeito de
aumentar ou diminuir a fungéo de risco. No entgai@ se interpretar corretamente 0s
coeficientes estimados devemos levar em consideracdropriedade de riscos
proporcionais do modelo. Desta forma, razao ergiteveas de falhas de dois individuos

distintos,i e, que tém para todas as covariaveis, exceto pa@aasimesmos valores é:

%8 = exp{ﬂk (Xik ~ Xk )]

J
onde,
B, coeficiente estimado para a covariavel que aptasealor distinto para os
individuosi ej e
X, X; Sa0 os valores da k-ésima covariavel para ogithubsi e].

Esta razdo € constante para todo tempo, por caugaopriedade de riscos
proporcionais do modelo de Cox, ou seja, ela inddpeda variavel tempo. Por
exemplo, sejx uma covariavel dicotbmica indicando se o individuou ndo fumante.
O risco de aparecimento de cancer de pulméo emdieiduos que fumam éxp(5, )
vezes 0 risco entre os que nao fumam.

O célculo da estimativa pontual da razéo de falbag(3, ) , pode ser realizado
utilizando a propriedade de invariancia do estimade maxima verossimilhanca
parcial, enquanto que para o calculo de uma estianattervalar para a mesma faz-se

necessdria a obtencdo de uma estimativa da vateds| deexp(ﬂk) , 0 que pode ser

feito com a utilizacdo donétodo deltaCaso o valor 1 pertencesse ao intervalo de
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confianca estimado indicaria que o risco de aparexio de cancer de pulméo e o
habito de fumar n&o apresentam diferencas sigtifes.

A mesma idéia pode ser aplicada a variaveis qtigfitaas quais dividem a
amostra em 3 ou mais grupos. Por exemplo, consideeecovariavel de grupo com 3
niveis (0,1 e 2). Esta covariavel pode ser reptadanpor 2 variaveis indicadoras, ou

seja, os termos referentes a covariavel no mo@&qss X,, + By, X%, , ondex,, € X,,,

sao respectivamente, as variaveis indicadores dieidiuo pertencer ao grupo 1 ou 2.
Caso ambas sejam 0 isto indica que o individucepe#t ao grupo de controle, neste
caso o grupo 0. Porém, neste caso, 0s grupos k@ Zomparados com 0 grupo de
controle, grupo 0, e ndo entre si.

Para variaveis continuas a interpretacdo € bastimitar. Por exemplo, se o
efeito de uma variavel continy8, for significativo, ou sejaexp{,[?k):l,l; temos que

para cada incremento de uma unidade nesta vanai@to de o evento de interesse vir

a acontecer fica aumentado em 10%.
3.3 Adequacao do Modelo de Cox

Por conta da presenca da componente nao-paramétricaodelo de Cox é
bastante flexivel. Porém mesmo contando com amgasgesta importante componente
ele ndo se ajusta a qualquer situacdo e, comonmdielo estatistico, requer o uso de
técnicas para avaliar a sua adequacdo. Como medcicamteriormente o modelo de
Cox tem como suposicdo basica a proporcionalidageridcos. Segundo Struthers e
Kalbfleisch (1986) a violacdo desta suposicao fueretar sérios vicios na estimacao
dos coeficientes do modelo.

Existem varios métodos para avaliar a adequacaoadizlo. Eles baseiam-se nos
mesmos tipos de residuos definidos para os mogeal@métricos. Alguns deles séo
utilizados para verificar a qualidade geral do @wo modelo, enquanto que outros em

relacéo a suposicao da proporcionalidade dos riscos

25



3.3.1 Avaliacédo da Qualidade Geral do Ajuste delodelo de Cox

Uma forma de se avaliar a qualidade geral de ajdstenodelo de Cox é
utilizando os residuos de Cox-Snell (1968). Paraocdelo de Cox, estes residuos séao

definidos como sendo:

-~ p -~
é=/\o(ti)ex Z&pﬁk], i=1---,n (3.6)
k=1

onde,

A

A(t,) é a estimativa da fungéo de taxa de falha acuraaobde ser calculada como

sendo:

~

Molt)

— dj , \
"z eddd) o7

kCC,

onde,

dj € 0 numero de falhas eme

Cj € o conjunto de indices de todas as observacdesisco de apresentarem o evento

de interesse até o tempo até o tempo

De forma que se o modelo estiver bem ajustadeesisiuos devem ser vistos

como uma amostra censurada de uma distribuicdmerpi@l padrdo, ou seja, o grafico

A

A,(&) vs. & deve ser aproximadamente uma reta. Embora tsidues sejam (teis

|
para examinar o ajuste global do modelo eles ndicam o tipo de falha detectado,
como por exemplo, um comportamento nao linear. Sexsdim tais residuos nao sao

indicados para a suposi¢cao de riscos proporcionais.
3.3.2 Avaliagédo da Suposicao da Proporcionalidaddos Riscos

Para avaliar a suposicdo de riscos proporcionaismodelo de Cox, algumas
técnicas graficas e testes estatisticos encontegonepostos na literatura, podemos citar
o método do grafico descritivo (0 qual serd abavdahis adiante), e 0 método com
variavel dependente no tempo (Cox,1979) que canseist acrescentar ao modelo uma

covariavel dependente no tempo.
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Porém, muitos deles tém sérias limitacdes. Os stedte Shoenfeld (1980) e
Andersen (1982) consideram uma particdo arbitrddaeixo do tempo para a sua
aplicacdo, o problema aqui é que particdes distigggam testes distintos. O teste de
Wei (1984), por exemplo, ndo necessita desta partigorém sé pode ser utilizado em
modelos com uma unica covariavel.

Devido a todas estas limitacdes envolvendo osstedteadequacdo € que as
técnicas gréaficas envolvendo residuos definidogjzattamente sdo ferramentas Uteis

para tal finalidade. Sendo assim apresentaremeguar ® método do grafico descritivo.
Método do Gréfico Descritivo

Esta técnica consiste em dividirmos os dadosnemstratos de acordo com

alguma covariavel, por exemplo, em um extrato esgitumantes e em outro os nao-

fumantes. Em seguida, estima—g\a)j (t) para cada estrato, a partir de (3.7). Se a

suposicao de riscos proporcionais for valida, era8acurvas IOB\Oj (t)J vs. t ou log(t)

devem apresentar variagcbes aproximadamente coestad@urvas nao paralelas
significam que existe uma quebra da suposicao@zoprionalidade dos riscos, por iSso
€ recomendavel que se construa este grafico pdes #s covariaveis envolvidas. No
caso de covariavel continua a sugestdo €é: agrupalaum pequeno numero de
categorias.

A grande vantagem desta técnica é que com ela msdédentificar qual
covariavel viola a suposicao de riscos proporcgmriaorém, como toda técnica gréfica,

a sua concluséao é subjetiva, pois depende daiiatagio dos graficos.
3.4 Conclusédo do Capitulo

Vimos neste capitulo que o modelo de regressdmaee@m modelo estatistico
para a analise de sobrevivéncia bastante populayeoé devido principalmente a
presenca da componente nao-paramétrica que oliastante flexivel. Foi apresentado,
respectivamente, nas secdes 3.1 a 3.3: 0 ajustemddelo via método da
verossimilhanca parcial, a interpretacdo dos cegfies e a adequacdo do mesmo em

relacdo a sua suposicdo basica de riscos propaision
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Capitulo 4

Redes Neurais Artificials

As RNAs sdo sistemas paralelos distribuidos compogtor unidades de
processamento simples (nodos ou neurbnios) quellaaicdeterminadas funcdes
matematicas. Tais unidades estdo dispostas em wmeais camadas e interligadas. Na
maioria dos modelos estas conexfes estdo asso@guasos, 0S quais armazenam 0O
conhecimento representado ao modelo e servem padefr a entrada recebida por
cada nodo da rede.

A solucéo de problemas via RNAs € bastante atrgavgue a forma como estes
sdo representados internamente pela rede e o Ignalenatural inerente a sua
arquitetura criam a possibilidade de um desempesinoerior ao dos modelos
convencionais, pois ela consegue estimar tantaeftbneares quanto néo-lineares
muito bem, o que aumenta o seu poder de predigdassificacdo frente aos demais
modelos.

Como exemplo, suponhamos duas variaveis de enttadap. Nos modelos de

regressao linear classicos, uma forma de tornarodetn mais flexivel consiste em
incluir combinacGes ndo-lineares fixas entre osespres, tais comd, X5, X X,,
X’X,, ... . Entretanto, esta aproximacdo adiciona espcialmente muitos termos a

regressao a medida que a ordem polinomial aumenta.
Em contrapartida, considere um Unico nodo existaateamada escondida de

uma RNA, conectada a 2 entradas. Os parametrosdéaajustaveis saq, a, e a,.

Uma funcéo tipica para este nodo é dada pela fuaggente hiperbolica

tanHa, +a,x +a,x,).
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executando uma expansdo da série de Taylor em & mt(ao+y). onde

y=a,x +a,X, e considerandg = tani‘(ao) tem-se:

tank(ao + alxl + a2x2) = ﬂ+ (1_ﬂ2)(alxl + 0'2X2)+ (_ﬁ+ ﬁg)(alxl -'-CYZXZ)2 +

_E 4_'82_ 4 3 %_ﬁ 5 4
5+ ok ) o 2 )

O(alxl + aZXZ )5

Apesar do numero de termos ser infinito, a fung@®lmear computada por este Unico
nodo inclui todas as representacdes das variageenttada, mas elas ndo podem ser

todas controladas independentemente. Os termosdiEpeapenas dos coeficientes,

a, e a,. Dessa forma, adicionar mais nodos a rede RNA eatama flexibilidade da

funcdo computada pela rede uma vez que cada nodkrtedo permite que modelo
capture tantos relacionamentos nédo-lineares emtreadaveis quanto o numero de
nodos disponiveis.

O procedimento usual de solucdo de problemas emsRidA8sa inicialmente por
uma fase de especificacdo de topologia: niumerocodesne disposicdo dos mesmos e
aprendizagem, na qual um conjunto de padrdes osteamé apresentado para a rede
que, por sua vez, extrai as caracteristicas na@@sg#ara representar a informacao
fornecida e posteriormente gerar respostas cosrpata o problema.

Esta capacidade de aprender através de exempbgendralizar a informacéo
aprendida é, sem duvida o principal atrativo a gamude problemas via RNAs. A
generalizacdo esta associada a capacidade de apemnteler através de um conjunto
reduzido de exemplos e posteriormente, inferir ltedas para dados desconhecidos.
N&o obstante, as redes também sado capazes decamn@armapeadores universais de
funcdes multivariaveis com um custo computacioned gresce linearmente de acordo

com o numero de variaveis.
4.1 Historico

As RNAs surgiram a partir do trabalho de WarrenCMitoch, um
psiquiatra e neuroanatomista que dedicou cercaDden@s de trabalho a tentativa de

representar um evento do sistema nervoso, e WRIt&s, um matematico recém

graduado, que se juntou a ele em 1942. Eles, e, pdblicaram o artigo “A Logical
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Calculus of the Ideas Immament in Nervous Activitghde € apresentado o primeiro
modelo artificial de um neurdénio, denominado nod@€mM Tal artigo concentrou-se
mais em descrever o modelo de neurbnio artifictalqde em apresentar técnicas de
aprendizados.

O primeiro trabalho conhecido de que se tem noficiaqual foi apresentada
uma regra de aprendizagem foi apresentado por Bétethb em 1949 (Hebb, 1949). A
regra de Hebb, como é conhecida, propde que o dipeglv das redes neurais €
conseguido através da variacado dos pesos de ewioadaodos. Mais tarde, em 1960,
Widrow e Hoff, sugeriram uma regra para o aprerttizeonhecida comeegra delta
(Widrow e Hoff, 1960). Esta regra é baseada no doétlo gradiente descendente para a
minimizag&o do erro na saida de um neurénio coposta linear.

Em 1958, Frank Rosenblatt desenvolve uma nova agerd para os problemas
de reconhecimento de padrbes, o perceptron. Rager{btP58) demonstrou que se
fossem acrescidas sinapses ajustaveis as RNAs,nodos MCP, estas poderia ser
treinadas para classificar certos tipos de paddiEsgie que linearmente separaveis.

Porém em 1969, o artigo de Minsky e Papert (MirsiBapert, 1969), chamou a
atencdo para algumas tarefas queexceptronndo era capaz de executar. Seu principal
argumento era que o problema do crescimento explol& espago ocupado e requerido
para a solucao de problemas mais complexos, aetanedes, inclusiveperceptron.

As duras criticas de Minsky e Papert levou a umdgalesinteresse na area.

Porém, em 1982, com a publicacdo do trabalho de Hupfield (Hopfield,
1982), no qual ele chama a atencéo para as prageedassociativas das redes, e
posteriormente, com a formulagdo do algoritmackpropagation(Rumelhart, Hinton e
Williams, 1986) € que as pesquisas em RNAs vieravamente a se intensificar.

A partir da formulacdo do algoritmimackpropagationpadrdo e em virtude do
método do gradiente descendente apresentar umaergéneia lenta, foram
desenvolvidas variagbes do método comoRBrop (Riedmiller e Braun, 1983),
Momentum(Rumelhart et al., 1986QuickProp (Fahlman,1988), entre outros com o
objetivo de melhorar a velocidade de convergénale eénpedir a parada do processo
em funcdo dos minimos locais. Apesar dos métodesndelvidos apresentarem um
menor tempo até a convergéncia eles ndo podia@r egtregides de minimos locais.

Porém, em 1998, foi desenvolvido uma técnica deameento de RNAs a qual
utiliza o método de controle por Modos DeslizarfRgrma et al., 1998), o qual controla

a convergéncia da rede para o ponto de minimoseerderivada. Porém, alcancar o
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ponto de minimo global implica em se super-ajustade ao conjunto de treinamento o
gue pode provocar um efeito denominaderfitting o qual impede de a rede a obter
respostas coerentes a um conjunto de dados ndeadosa priori. Essa capacidade, a
de obter respostas coerentes, € denominada cag@acidaeneralizacéo.

Segundo Bartlett (1997), uma rede superdimensiopada vir a apresentar uma
boa capacidade de generalizagdo a partir do codetensionamento dos seus
parametros de ajuste ou pesos. Por conta distosvalgoritmos foram desenvolvidos
na tentativa de modificar, ndo a estrutura origoalrede, mas sim a amplitude dos
parametros da mesma, alterando assim a sua cageacidayeneralizacao (Costa, 2003;
Costa, 2006).

O método Multi-Objetivo (Teixeira et al., 2000ptieza o equilibrio entre
a norma dos pesos e o erro do treinamento das gadastindo assim a capacidade de
generalizacdo do modelo. Este algoritmo gera unjunotm de solugbes com normas
variadas e com o0 menor erro para cada valor de ayoselecionando aquele com a
melhor resposta em relagéo ao conjunto.

Figura 4.1 — Diagrama esquematico de udo Perceptron

X W ﬂ (Viés)
X, W,
\ (V) > Y
( Funcéo de ativacao)
W,
X,

4.2 Treinamento das Redes Neurais Artificiais

A propriedade mais importante de uma rede neural ®ua habilidade de
aprender a partir de um conjunto pequeno de dadegyeneralizar a informacao

prendida. Uma rede neural aprende através de ucegso iterativo de ajustes
aplicados aos pardmetros da RNA com o objetivo glexanar uma funcéo pré-

estabelecida aos dados de entrada. Este processio/d € denominado Treinamento.
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Tal processo é normalmente interrompido quando:

% O numero maximo de itera¢bes é alcancado;
% O erro de treinamento ou validacdo torna-se memorgae o erro

toleravel(previamente definido).

Para a sua realizagéo, divide-se o banco dados sub-Bancos de dados, o
primeiro com 60% dos dados do banco original é@a@mado conjunto de treinamento,
o segundo com 20% dos mesmos é denominado corjantalidacéo e o terceiro a ser
composto pelos dados restantes € denominado conjlenteste. Os dois primeiros
conjuntos visam ajustar os parametros da rede,a@tguue o Ultimo visa verificar a
capacidade de generalizagéo da rede.

Em seguida, é necessario inicializar os pesos dia #pos a inicializagdo do
vetor dos pesosy, o0 algoritmo de treinamento, o qual é um algorititeoativo, ira
calcular o vetor de ajuste dos parametys, 0 qual serd somado ao vetor de pesos

atual. A equacéao do ajuste é:

Wiisg) = W) + AW (4.1)

4.3 Meétodo do Gradiente Descendente

O método do gradiente descendente realiza o ajlste pesos no sentido
contrério do vetor do gradiente da funcdo de cudg#dorma a minimizé-la. Definindo

n

um conjunto de treinamento formado pelos p4{®sd. )}i=1' ondex, € o i-ésimo vetor

de entrada &l € a i-ésima saida desejada) e niUmero de elementos do conjunto de

treinamento, a funcdo de custo a ser minimizadasénaa dos quadrados dos erros,

descrita pela Equacéo (4.2).

_ (Yi _di)2

= .
> 3

onde,
d, é a i-ésima saida desejada e

y, € a i-ésima saida da RNA.
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A partir de uma condicao inicial qualquer do vederpesosy,, 0 ajuste a ser

aplicado nos mesmos € definido como sedwol1 -[1J, onde[]J é o gradiente da
funcao de custo.

Como o ajuste dos pesos depende do célculo doegtada equacéo da rede (ou

funcéo objetivo) deve ser diferenciavel e continua.

4.3.1 ADALINE

Figura 4.2 — Diagrama esquematico de uno Aathline

X~

a0

Fungéo de ativacédo

e=d-y

Funcéo de aaid

O modelo Adaline (Widrow e Hoff, 1960), denominade® ADAptive Linear
Neuron, surgiu quase que simultaneament@erceptron(Rosenblatt, 1958). Ambos
sdo baseados na idéia de se ter elementos de saoe¥0 executando operacdes de
soma ponderada e depois compara-la com um vali@rlim

O algoritmo descrito por Widrow e Hoff € conhecictlmamoregra deltae tem
extrema importancia na area de RNAs, ja que foigeie deu origem ao algoritmo
backpropagatiornpara treinamento degerceptronsde multiplas camadas. Este método
utiliza o gradiente da funcdo de custo da saideatirdo nodo, ou seja, antes da
aplicacdo da funcéo de ativacao.

Definindo-se a funcdo de custo através da Equa4d) € a constante de

proporcionalidadesy, a equacao de ajuste dos pesos do nodo adaladaddr:

Aw, = -nJ (4.3)
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onde,

_a

0J=—
ow,

Utilizando a regra da cadeia temos que:

030y )
ow, dy Jw,

Desenvolvendo as derivadas temos que:

B -l s+, @)

E definindo o errog,,, como sendo a diferenca entre a saida desejadaida

do nodo temos a seguinte equacéo final de ajustpekns:
Wiir) = W) /7€) Wik (4.6)
4.3.2 Regra Delta

Apés o surgimento d&egra de Widrow-Hofpara o treinamento do nodo
Adaline, a aplicagdo do método do gradiente desc#adpara o ajuste dos pesos
baseado na saida da funcdo de ativacdo fez sungitono conjunto de modelos e por
conseguinte, uma nova regra de treinamento cordn@thoregra delta Para que a
regra deltapossa ser aplicada a saida de uma funcdo de atjvasta deve ser

diferenciavel. Aregra deltapode entdo ser representada da seguinte foymaf (h)

ondeh=wx".
Seja um nodo com vetor de entradae vetor de pesos, ambos de p-
dimensionais. A saida do mesmo é definida por:

Yoo = f ()
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O gradiente da saida em relacdo aos pesos, seguratpa da cadeia, € dado

por:
0 of (hy) oh
Y _ ((k))m () 4.7)
portanto,
oy, :
a\i\k,) = 1(hyg) -

Aplicando o método na funcéo de custo definida pejaacao (4.2), o gradiente
do erro, pode ser expresso pela seguinte expressao

)
0J = 0J _ oe E Y(x)
oe ay(k) aW(k)

0J = —el[ff I(h(k))D((k)
onde,e=d = Y-
Como o0 ajuste € realizado no sentido contrario racéo do gradiente e,

acrescentando a ele a taxa de aprendizada, regra de atualizagéo dos pesos, quando

a funcéo de ativacéo é diferenciavel, passa seessg por:
Wi = Wy *+ 17650 f (g Wi (4.8)

Podemos notar que quando a funcéo de ativacéonfarfuncgéo linear, a sua
derivada ser4 uma constante, reduzindo as$tegaa Deltad Regra Widrow-Hoff.

4.4 Redes Neurais Atrtificiais do tipo Multi Layer Perceptron

As redesMulti Layer PerceptronfMLP) séo caracterizadas por uma camada de
entrada, uma de saida e 1 ou mais camadas intémasdiou ocultas, conforme
ilustrado na Figura 4.3. Segundo Cybenko (1989) uede com uma camada
intermediaria € capaz de implementar qualquer funcdntinua, enquanto que a
utilizacdo de duas camadas intermediarias permapreximacao de qualquer funcao.
As redes MLP tém sido aplicadas com sucesso pa@vez diversos problemas
complexos através de seu treinamento supervisioo@atioum algoritmo muito popular
conhecido como algoritmimack-propagation
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Figura 4.3: Rede Neural Artificial do tipo MLP

INPUT HIDDEN OUTPUT

Neste trabalho, nos restringimos a uma rede MLP aama camada
intermediaria, onde todos os nodos de entrada bg#ilns a todos os nodos da camada
intermediaria e estes por sua vez estao todos tzmiscao nodo da camada de saida.

Nos nodos da camada intermediaria uma transforma&édinear é realizada sobre a
soma ponderada das entradas. Considere o i-ésitmodeeentradas; = [xil,m,xip ]T,

ondeP é o numero de covariaveis do modelo. Considerdéamuma matriaV de

pesos, ondav, € 0 peso associadopagsima covariavel e aeesimo nodo da camada

intermediaria. Considere também os vetoN2=[w,,---,w, ] e BL=[8,,---, 8, ], os
vetores de pesos e constantes associados a cadadaodamada intermediaria

respectivamente Bl o nUmero de nodos na camada intermediaria. Pqr fithuma
constante. A entrada deésimo nodo da camada intermediaria é dada pejacam
linear W2" x. enquanto que a sua saidd @VZT X, ) ondef(.) é a ‘funcéo de ativacao’.
A funcéio de ativagio mais utilizada é a fungaostigi f(z)=1/(1+e). Existem
outras funcbes de ativacdo como, por exemplo, getda hiperbdlica, a qual sera

utilizada neste trabalho. A saida da rede € uma smnderada (poNV )2da saida dos
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nodos da camada intermediaria mais a constgnteja Que nossa rede possui saida

linear. Portanto podemos representar uma redelreumafuncao de ativacao sigmoidal

(tanh) e saida linear como:
H P
Y =9(x;6)=2 w2, tanh 3 wi, x, +ﬂ1hJ+ﬂ2 (4.9)
h=1 p=1

onde, 8 éo vetordeparametrodaredgW1, W2, 51, 52]"

O nimero total de parametros em uma rede=6H (P + 2)+1. Podemos definir

y=9(x.6)=[g(x.6).---.9(x,,8)]" como sendo o vetor composto por todar saidas

da rede.

Os principais algoritmos utilizados para o treinatoede redes neurais do tipo
MLP séo baseados no método do gradiente descen@takin, 2001). Uma vez que
as funcdes de ativacdo para cada camada sao @mérdiferenciaveis, a saida da rede
pode ser expressa através de uma equacgdo, ow gEasivel calcular o gradiente da
funcao custo em relacdo aos parametros de ajusésida

4.4.1 AlgoritmoBackpropagation

Existem diversos algoritmos para o treinamento degelo tipo MLP. Dentre
estes 0 mais conhecido dackpropagatior(Rumelhart, Hilton e Williams, 1986). Este
algoritmo € baseado na regra delta, sendo portashtném denominado regra delta
generalizada. O algoritmisackpropagationpropde uma forma de definir o erro dos
nodos das camadas intermediarias possibilitandqusieade seus pesos, através do
método do gradiente descendente.

A funcéo de custo a ser minimizada também € aidafina Equacéo (4.2).
Consideranday, como sendo a taxa de aprendizado e sendo adsafddey dada pela
Equacéo (4.9), temos entdo que a equacao gerausie @os pesos (parametros) da
rede é dada por:

W(k+1) = W(k) _”D‘J(k) ) (410)

onde, o gradiente da funcéo de cusid,, utilizando a regra da cadeia, € dado por:

_ 0 _da Day(k)
W) 0¥y W

034 (4.12)
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Logo, quatro equacfes de ajuste dos pesos, podenefieidas para cada vetor de

pesos associados as camadas escondida e de sedda damo sendo:

W, ) = WL n )
hp(k+1) hp(k+1) Mhp(k+l)
W2y = W2y~
h(k+1) h(k) th(k) (4.12)
k+l h ﬁlh(k)
B2 = B2 53()
k+1 ﬁz(k)
onde,
04 _ 9 W
Wlhp() 0 Wl
Vv2h(k) Y W2y (4.13)
g _ N NYw
Bl 9w Bl
0 _ 0 Y
B2 0y B2y
onde,
0J
(k) _ d,\ - -
=) ~ Y = €«
oy W €t
0
Y(K) W2, E$ed’1( X, + Bl )
Wlhp(k)
0
Y - thp X, + Bly, j . (4.14)
W2h(k)
ay P
htdON o-sed Z( WL, 0 X, + Bl )j
ﬁlh(k) p=1
N _q
B2
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Denotando de forma matricial temos:

0y _ _(\/\/z(Tk) @)D (sed1(\N1D< + Bl 4, ))[XT
V(;”%k)
J
WZ(Z()) =-e [ﬂtanf(WlD( + Bll, ))T . (4.15)
W _ _(\Nz{k) [@)D (sedﬁ(WlD( + Bl O, ))
Pl
0y _
P2

onde, €, = [(d1 - yl(k)),~-~,(dn - yn(k))J, 1 :[J,-~-;L] de dimensaam, X :[xl,m,xn] é
uma matriz pxn, tal quep € o numero de covariaveisneo numero de dados da
amostra e [1’ simboliza o produto matricial termo a termo (#¢1B=C, entédo
C; =& xby).

As desvantagens do algoritmibackpropagation consistem em sua baixa
velocidade de convergéncia e na sua limitacdo aepgarar com minimos locais ja que
se trata de um algoritmo o qual depende somentgatbente local, ou seja, caso haja
um ponto de minimo local nas proximidades ele §igaeso.

Uma forma de se melhorar a resposta da rede utilz® backpropagatiore
treinando diversas redes com pesos inicializacdd@iamente o que leva a rede a uma
maior chance de obter uma rede cuja solucédo séyanpe do minimo global, porém
isto implica em um grande custo computacional e @gmwssivel garantir uma boa
solucéo.

Véarios métodos foram desenvolvidos a partir delgeriamo visando evitar a
convergéncia para regides de minimo locaRop (Riedmiller e Braun, 1993) utiliza
o sinal do gradiente e ndo o seu valor para reaizarrecdo dos pesos. JQuwickProp
(Fahlman,1988) aproxima a superficie do erro poa parabola em funcdo dos pesos.
Tal ajuste é realizado de forma que o erro mini@garabola seja alcancado. Porém
nem sempre esta superficie pode ser modelada pparabola. Os métodos @axa
Adaptativa(Silva e Almeida,1990 e Tollenaere, 1990) utiliz@onicas para o ajuste da
taxa de aprendizado. Porém, nenhum destes métodoap& de garantir uma

convergéncia ao minimo global.
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4.4.2 Algoritmo Levenberg-Marquardt

O algoritmo Levenberg-Marquardt (Marquardt,1963) é um exemplo de
algoritmo que visa minimizar a funcéo custo, budcan minimo global, utilizando
técnicas de otimizacdo mais complexas. Algoritmos@ o Levenberg-Marquardt
apresentam um custo computacional mais elevad@&npapresentam um ganho
significativo em termos do nimero de iteracdes.dPeplver calculos mais complexos,
um aumento no numero de parametros da rede oundinkeo da amostra provoca um
aumento no tempo de convergéncia o que pode vaugsac a perda da eficiéncia do
modelo.

Utilizando uma aproximagdo do Método de Newtonfuagdo de custo €

definida em funcéo de um vetor de parametros
Vig = 2€7(%), 18)
onde,x € um vetor composto pelos parametros da redejad@vetorialmente.

O ajuste do vetor de parametros utilizando o Metbel Newton é descrito por:

X(e1) = Xy = AH g, )Of (X(k>), (4.17)

onde, H(X(k))é a matriz Hessiana,Jf (X(k)) € o vetor gradiente no pontq, e A define

0 passo do algoritmo.

Um ajuste semelhante para o vetor de pesos &dtefior:
ax= -0, PO, (4.18)
onde, DZV(X) € a matriz Hessiana d&, e [V, € o gradiente da funcaq,).
Utilizando o Método de Gauss-Newton, obtém-se gsistes aproximacgoes:

— 1T
Vi = g L (4.19)
OVt = 3¢y By

onde, J(,) € a matriz jacobinana.

O ajuste de, neste caso, € obtido através de uma modificagadé&todo de

Newton:

— T 1.7
AX = - J(x) ED(X) + ﬂ[l] ‘J(x) B’,‘(X), (4.20)
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Como podemos observar pela Equacao (4.20) paraesafirandes deu, o

método descrito é do gradiente descendente, castcago, o de Gauss-Newton. O

algoritmo segue um padrdo para o ajuste do par@metrele é multiplicado por um

fator @ quando o ajuste provoca um aumento na funcéordeeatividido no caso de

uma diminuicao.

4.4.3 Algoritmo Modos Deslizantes

O algoritmo proposto por Parma, Menezes e Bragf9l € baseado na teoria
do controle por modos deslizantes, SMGSliding Mode Contro(Utkin, 1978), o qual
agrega velocidade de treinamento e robustez. Mesmado um algoritmo que utiliza o
gradiente da fungcdo custo no ponto, ele apresentanalhor desempenho do que o
backpropagation.Outra vantagem € a teoria envolvida na obtencédit@a dos
parametros de treinamento, com a qual € possiVieirdenites para os parametros de
aprendizado da rede de forma a garantir a convei@éa rede. Mas a grande vantagem
do Modos Deslizantesonsiste na sua adaptabilidade para qualquergeoafdo de
rede do tipo MLP.

O algoritmo deModos Deslizantegartindo-se de um estado inicial, controla o
estado da rede de forma que as superficies dezatesinto sejam alcangadas e/ou
atravessadas. A partir disso ocorre o que € demamiregime délodos Deslizanteso
qual, pelas condi¢cdes de convergéncia, € garaatmavergéncia do estado da rede a
origem do espaco de estados, representado pele denivadas nulas.

Os chamados algoritmos hibridos, como o SMC, gemmiincorporar ao
treinamento de redes as caracteristicas de comaagé comportamento de outros
meétodos. Além disso, esta técnica possibilita alden diminuicdo do tempo de
convergéncia, uma formulacdo matematica capaz @atyaa minimizacédo da funcao

custo.
4.4.4  Algoritmo Multi-Objetivo
A maioria dos algoritmos para treinamento de repessui como funcao custo a

funcdo descrita pela Equacédo (4.2), porém, o aui@ alcancado no treinamento
representa um modelamento do ruido por parte de, regtro fator limitante é a
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dimensao da rede que pode impedir a convergénaia i@sultado satisfatério, ou seja,
o treinamento pode resultar em um superajuste owsulmajuste. Na tentativa de se
solucionar tais problemas, surgem os algoritmgsrdeing os quais visam simplificar a

rede e melhorar a sua resposta. Sob este aspestiehte que existe um equilibrio
entre a dimensao da rede e a resposta desejada.

O algoritmo Multi-Objetivo (Teixeira et al., 200@presenta o treinamento de
redes do tipo MLP sob uma nova perspectiva: o pbeatamensional definido pelo erro
e norma e 0 conjunto Pareto-6timo. O primeiro padsoalgoritmo Multi-Objetivo
(MOBJ) é o levantamento do conjunto de solucfasrastique se localizam no limiar
entre as factiveis e as ndo existentes definidaspaco de estados representado pelas
fungbes do erro e da norma. A partir deste levagataon um decisor escolhe a solugéo
de melhor resposta, ou seja, menor erro de validaca

O algoritmo é definido pela seguinte formulacéo:

%

» f, O0O%: vetor que representa a solucdoutgerfitting: norma baixa e erro
elevado;

< f,00%: vetor que representa a solucéo aderfitting: erro baixo e norma
elevada;

< f700%: vetor que representa a solugitdpica: contém a norma dd,” e o

erro de f, ;

< v, :vetor construido pela combinagéo tlee f, .

v =t 4y (f =)+ @-p )t - 1), (4.21)
onde,0< ), < lek & o nimero de pontos a serem levantados parafarroanjunto

Pareto-6timo. O problema multi-objetivo é entacefaddo como um problema mono-

objetivo da seguinte forma:

w =arg, ming, (4.22)
w7

sujeito a:
f(w)< " +nv,, (4.23)

com fl(w) definida pela Equacao (4.2)f,2(w) definido como a norma dos pesos

f,(w)= %”wﬂz e numa variavel auxiliar.
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Reescrevendo o problema mono-objetivo em funcaoeasdricdes, temos:
w =arg, minzg,
w7
sujeito a:
13 s
91(Wa’7) = EZ(di - Yi)_ fp —mv <0

= (4.24)
@JZ(W,/7)=§|IV\4I2 —f; -V, <0

O algoritmo Multi-Objetivo (Teixeira et al., 2000), utiliza o método de
otimizacao Elipsoidal (Shor, 1977) para encontrasoducdo do problema mono-
objetivo. Para a solu¢cdo do problema multi-objetiede utiliza um método de
otimizacdo denominaddlgoritmo de RelaxacadTakahashi et al, 1997), o qual
apresenta um custo elevado, pois sdo realiZedaeracdes de otimizacdo, uma para
cada ponto do Pareto-6timo.

Um segundo método multi-objetivo foi proposto pcgixBira, denominado
Método e-restrito (Teixeira, 2001), este método permite expressproblema multi-
objetivo na forma de mono-objetivo, sendo as sasc¢éncontradas via algoritmo
elipsoidal. Nesse caso, 0 objetivo é minimizar acéio do erro (funcdo custo), e a

norma passando a ser definida como sendo uma;ésstri

min->°(d, - 1 x. W), (4.25)
sujeito a:
W< e, (4.26)

Este métodoMetodoe-restrito, além de tornar desnecessario o calculo de uma
solucéo visbackpropagatinem algumas situacdes, apresenta uma reducao po tEm

calculo dos pontos pertencentes ao conjunto Pareto.

4.5 Interrupcdo do Treinamento

Interromper o treinamento de uma rede antes deésmuno é uma estratégia,
denominad&arly StoppingWeigend et al., 1990), a qual é utilizada paratergdo de
redes com boa capacidade de generalizacéo, segdndsuatravés do comportamento

do erro de generalizacdo em relagéo a um dadordonjie validacaoC, , o qual passa
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por um ponto de minimo durante o processo de nuaigdio do erro de treinamento,
e, , em relagdo ao conjunto de treinamei@o,

No processo de treinamento de redes MLP onde ossdagresentam ruidos,
pode-se notar que, a medida que o treinamentoiewoduro de validagéaag, , decresce
até um ponto de minimo e, a partir deste ponto.ecana crescer novamente; apesar de

e, continuar decrescendo, como ilustrado pela Figuta

Figura 4.4: Dilema entre a Capacidade de faéinacdo da Rede e a Minimizacéo do Erro
A

Erro

Erro de Validac3d e

Erro de Treinamen

»

Minimo er InteracOes

Considerando o comportamento do erro de validag#ta;se que o seu ponto de
minimo nao corresponde ao da curva para o erreeg@imento. Conseqlientemente, se
a opcao for treinar uma rede para que o erro deatreento seja minimizado, esta rede
nao apresentara o melhor desempenho possivel pa@dodes desconhecidos. Ou seja,
ao trabalharmos com dados ruidosos, o0 treinameqessivo causa 0 superajuste da

rede pverfitting). Para se evitar este efeito, deve-se treinade a& que @, atinja o

seu minimo. Neste ponto,® n&o é minimo, mas € o menor possivel para os @adro
de validacao, logo o treinamento deve ser interidmp

Observando a Figura 4.4, pode-se notar que o moakstreinamento pode ser
dividido em duas partes. A primeira vai do inicatckinamento até o ponto de minimo
da curva de erro de validacdo, nesta fase a rededagta somente as principais

caracteristicas dos dados, ou seja, aprende adfuyg@dora. Na fase seguinte, na
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medida em que o treinamento prossegue o0 ruido tanténeca a ser mapeado pela
mesma.

Caso uma rede tenha complexidade adequada paepenas a fungéo geradora
de C,; seja aprendida, entdo ndo ha o que se preocup@mpPndo € isto o que se vé na
pratica. Na maioria das vezes temos redes maisleragpdo que 0 necessario. Neste
caso devemos interromper o treinamento quando @ dervalidacdo atingir o seu
minimo de forma a evitar que o ruido presente @0®sl seja modelado. Se uma analise
relativa ao valor da norma do vetor de pesos fita,feerifica-se que no ponto de
méxima capacidade de generalizagdo o vetor de pesbsima norma menor que no
ponto onde o treinamento é minimo, ou seja, asg8etuonde o ruido € modelado
possuem normas mais elevadas.

Um fato importante no treinamento de uma RNA contfio de custo dada pela
Equacdo (4.2) é que a medida que o treinamentsggos, a magnitude dos pesos
também aumenta. Ou seja, quando interrompemos imarmmento, o que estamos
fazendo é impor uma restricdo para a norma do detqresos, evitando que ela cresca
em demasia, o que faria com que a rede modelasssordifuncédo geradora dos dados,
mas também o ruido. Porém, para que o treinamesgsapser interrompido faz-se
necessdaria uma avaliagdo do erro de validacdcavEdibcdo pode ser feita dividindo o
banco de dados em duas partes. A primeira € wi#ipara o treinamento e a segunda
para o calculo do erro de validacdo a cada iterdgdoeinamento. Nem sempre o erro
de validagdo tem comportamento monotonicamenteesleente até o seu ponto de
minimo, podendo existir minimos locais, 0 que dific a determinacdo do melhor
momento de interrupgao.

Uma outra estratégia de escolha de um modelo coaen dapacidade de
generalizagdo é conhecida coalidacdo Cruzadasobre a qual descreveremos a

sequir.

4.6 Validacao Cruzada Cross-Validation)

Uma outra maneira de se avaliar o erro de genacdlizpara se conseguir redes
com boa capacidade de generalizacdo € conhecida vahdacdo Cruzada (Stone,

1978). Esta estratégia € apropriada para melho@apacidade de generalizacdo de
redes com complexidade acima da necesséria, evitdesta forma mverfitting. A
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Validacdo Cruzada é uma melhoria da validacao oo ha divisdo da amostra, como
relatada na sec¢ao anterior, permitindo que todormguoto de dados seja usado para
treinamento. Este método € melhor do queady Stoppingprincipalmente, nos casos
onde o conjunto de dados € pequeno (Goutte, 199desvantagem da Validacéo
Cruzada é a necessidade de se treinar varias reHesstem duas formas de se
implementar a Validagéo Cruzada.

Na primeira delas, denomina#igfold Cross-Validationo conjunto de dados é
dividido em k partes de forma a constituikr conjuntos distintos de treinamento e

validacdo, os quais séo utilizados para o treintoneéek redes. Sk =n pndené o

numero total de individuos do banco de dados, esg®método é denominakave-
one-out Cross-Validatian

Leave-one-out Cross-Validatioapresenta boas estimativas para o erro de
generalizacdo para funcbes de custo continuas. &o ae funcdes de custo
descontinuas este método pode apresentar baixmpesieo. Para este Ultimo cake,
fold Cross-Validatiorpode apresentar melhores resultados.

Sendo n o tamanho total do conjunto de dados, cawnjanto de treinamento é

constituido deE(k—l) individuos e cada conjunto de validagédo e cadjuotm de

A . - n. .. e .
validacdo é constituido pelf individuos, os quais sao utilizados para o caldal@rro

de generalizacao.

A Validacdo Cruzada tem a vantagem, em relacddEady Stopping,de
trabalhar com amostras distintas sobre 0 mesmaictange dados. Como desvantagens
podemos citar a necessidade de se constituir ds@@njuntos de dados, de se treinar
varias redes as quais estao sujeitas aos parardettocgnamento e ainda poderem ficar
estagnadas em minimos locais. Esta técnica formezlaores resultados quando o

conjunto de dados néo € muito pequeno.
4.7 Conclustes do Capitulo

Este capitulo teve como objetivo introduzir o leioteoria de redes neurais,
comentando um pouco sobre o0 que sdo, como surgiwrelando diversos algoritmos
0S quais tem por objetivo obter modelos de RNA coma boa capacidade

generalizacdo. Foram abordadas também questdesrtamigs ao processo de
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treinamento das redes neurais como a complexidacipacidade de generalizacéo e o
superajuste das mesmasérfitting)

Para o caso dharly Stoppingtem-se o problema da amostragem Unica para o
conjunto de validagcao e de treinamento, além dod®rgeneralizacdo que pode possuir
minimos locais. Ja &alidacdo Cruzadaapresenta melhores resultados quando se
trabalha com banco de dados maiores. Outro ponporiante ao se trabalhar com
divisbes de banco de dados € a determinacdo dolande cada uma destas partes e de
como elas foram amostradas.

O algoritmo MOBJ nao altera a estrutura da redago do treinamento. Ele,
através da imposicdo de limites para os paramdad@NA, é capaz de encontrar uma
boa solucéo para a mesma, que a complexidadeeaetitivede seja muito elevada.

Este capitulo fecha a parte de revisdo bibliogaafieste estudo. No proximo
capitulo apresentaremos o0 modeloRkzles Neurais Generalizaddsste modelo visa
unir as teorias de Modelagem de dadosM@lelos de Regressamm a modelagem
computacional ndo-paramétrica dRedes Neurais Artificiais.

47



Capitulo 5

Redes Neurais Generalizadas

Conforme descrito, a solugcdo de problemas via REA&m atrativa j4 que a
mesma consegue extrair dos dados, automaticanmearts;teristicas sobre quais co-
variaveis sdo mais importantes e suas interacGesgse para iSSO Seja hecessario
inferir previamente sobre essas relagcbes. A idéia whodelos de Redes Neurais
Generalizadas (RNGs) € agregar a informacdo dadfurde verossimilhanca a
modelagem ndo-paramétrica computacional das RNAs.

Seja a log-verossimilhanca de um Modelo Linear Gdizado:

I(d,H):ZZ:ML;wi)LC(di,qo) (5.1)

I
2

onde 6 é o parametro referente a médja= b'(e), e ¢ € o parametro referente a
variabilidade. Uma RNG é obtida a partir da asg@cado parametro canonicé, a
saida de uma rede neural com funcao de ativacbwslgl e saida linear, podendo ser

expressa na forma:

H P
g => w2,.tan z\mhpxpuﬂh}ﬁz (5.2)
h=1 p=1
ou na forma matricial,
6 =W2.tanHWLX + B1(1, )+ 52 (5:3)

Neste caso, pode-se utilizar o algoritmo de tregr@mback-propagatiornpara
realizar a atualizacdo dos pesos via método daagri@ddescendente. Este método tera

como objetivo, maximizar a fungédo de verossimill@aog minimizar a fungéo desvio

com base em um conjunto de treinamefite {(Xi,di)}in:l- Dada uma certa condi¢ao
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inicial, w,, para os pesos da rede, deseja-se obter a ditec@ioste a ser aplicado no

vetor de pesos de forma a encontrarmos a direg@&gpaolucédo, a qual maximize a
verossimilhanca. A direcdo do ajuste no palsgmode ser obtida pelo gradiente da

funcdo de custo no pontg,. A fim de maximizar o logaritmo da verossimilhanoa
ajuste neste caso € realizado na mesma direcédoadeente no pontwy,, ou seja,
W) = Wy + AW, ondedw,) = Dl(d,ﬁ).

As equacdes de ajuste do vetor de parametros vimdmédo gradiente
considerando um modelo neural como saida do pam@m@hdnico, podem ser obtidas

na forma:

al(d. )
Wi, =Wl ) —r
p(k-+1) np(k) /7 Wi,
3l(d,6,)
W24 (4ar) = W2y =11 WZ—(k)
h(k)
(5.4)
P a1(d,6,)
h(k+1) h(k) ﬁlh(k)
01(d. )
20 0= B2, —pr—— !
B2y = B2y =1 52,

onde,r é uma variavel aleatéria uniformemente distribuidaintervalo[01], a qual

incorpora um comportamento aleatério a taxa denajmado.
As derivadas da log-verossimilhanca em relacd@a@metros sao definidas da

seguinte forma:

al(d,8,) _a(d.6) L

W4 08y Wy
0l(d.8) _ a1(d. ) 08y
W2, ) 08y W2

(5.5)

a1(d,8y) _ al(d. f) 06
/Blh(k) ae(k) ﬂlh(k)
1(d,8yy) _ a1(d.g) 08
B2 06y B2y
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al(d,6)

onde, € a derivada da funcéo custo em relacdo ao paxawcertonico,d, que

neste caso é a funcdo de log-verossimilhanca, aatdo a rede e informa a

contribuicdo da verossimilhanca para o0 modelo d&&RNA derivadaal(:ég) possui

uma forma geral conhecida para os MLGs com ligacanbnica dada por:

a(d,6) =d-u, onded = [dl,---,dn]T com d; sendoo valor desejado para i-esima saida

06

da rede e,u:[,ul,~--,,un]T com U :b'(B) sendo o termo definido unicamente pela

forma paramétrica associada a variavel resposta.

O segundo termo das equacdes de ajuste dos ppsesanta a derivada parcial
da saida linear da rede MLP em relacédo aos vetler@esos (ou parametros) definidas
pelas Equagdes (4.14) e expressas em sua formaiaigtelas Equacgdes (4.15).

Portanto, a forma do ajuste dos pesos para uma &N&inida pelas seguintes

expressoes:
Wl = (d(k) - y(k))wvzh(k) Bech? (V\ﬂ'hp(k)xp + ﬁlh(k))D(p
5 P
Bl = (A = Vo) W2y-sech (Z (W X, + Bl )J
=1
’ (5.6)
P
W2,49 = (G = v ) danh) Yl x, + /31h(k>j
p=1
ﬂz(k) = (d(k) - Y(k))
onde,

seh? é a derivada da tangente hiperbdlica e

dw) — Y € @ medida do erro entre a resposta desejadespasta predita pelo modelo.
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Algoritmo de uma RNG

1. Inicialize os pesosnl, W2, S1, B2.
2. Defina a taxa de aprendizago
3. Divida o Banco de dados em 3 sub-bancos: Treinemm¥alidacéo e Teste.
4.Paraide 1 até M calcule
(a) Calcule os gradientes utilizando o conjudgdreinamento
(b)n, =n*r,onder~ U(0,1)
(c) Faca o ajuste dos pesos
Wl =Wl =7,L0Wy,
W2(i+1) :W2(i) —/70DW2(i)
Bl = Blyy =m0
B2 = B2 ~1.0L2
(d) Calcule e armazene a funcdo Desvio para opmms de Treinameto e
Validacao
(e) Se desvio para o conjunto de treinamento fenan do que aquele

calculado no passo anterior, mantenha a atualizalg&o pesos, caso
contrario desfaca-a.

() Armazene os pesos com menor Desvio de ¥edid

5. Para o conjunto de Teste calcule o Desvio conesegarmazenados em 4(f)

5.1 O Ajuste de uma RNG para o Modelo de Regr&@o de Cox

O modelo de Redes Neurais Generalizadas pode tarsdeajustado aos dados
para a analise de sobrevivéncia, 0s quais, na maias vezes, sdo ajustados via
modelos de regressdo de Cox. Este ajuste € realifaendo a funcdo de
verossimilhanca parcial dada pela Equagéao (3.5p®ndo a funcéo custo.

Seja a funcéo de verossimilhanca parcial comocsend

3

L(B)= ﬂ excb )

[} ZeX|5‘)(ITﬂi (57)

I0C,
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Fazendod = x 3, a fungéo de log-verossimilhanca parcial, ou seg(L(3)),
€ dada por:

I(6)= id{a —Iog[lgexp(e. )D 59

i=1

Utilizando o método do gradiente descendente aagdgs de ajuste dos pesos
sdo calculadas de forma analoga as apresentadss pgliacbes (5.4) e (5.5). Desta

forma as equacdes de ajuste dos pesos serdo defpeths seguintes expressoes:

(5.9)

Enquanto que a derivada t{@) em relacdo aos parametros é dada por:

Whpw 06k Wl
0(6) _ 96) 26
W24 06y W2y
al(8w) _allew) 28,

Blh(k) ae(k) ﬂlh(k)

0l(8) _ o (e(k))Dae(k)
P2y 064 B2

() _ 6) 98

(5.10)

onde, ma(:) € a derivada da funcéo custo, que neste casm@adtmo da funcdo de

verossimilhanca parcial, em relacdo a rede enmdoa contribuicdo da verossimilhanca

parcial para o modelo de RNGs.
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Ja o segundo termo das equacdes de ajuste dos nepsesenta a derivada
parcial da saida linear da rede MLP em relacdweimses de pesos.

Estas derivadas nao séao triviais de serem calsileoimo as apresentadas pelas
Equactes (5.5). Para se ter uma idéia de sua cxidgue, apresentaremos a seguir 0s
al(e) al(e) al(6) al(v)

Wl 081, " ow2, ' 9B2°

Substituindo, na Equacéo (5.8), pela Equacéo (5.2), temos:

calculos de

i=1

IongC: exp(ZwZ tan}‘[z WL, Xy + ,glhj + ﬁzﬂ}

Derivando, agora,(6), em relacéo a,,, temos:

1(6) = and{sz tan}{ZWlhp pl+,81hj+,82

(5.11)

= () Zn:é'{ZWZ seoh?[z\mhp p|+,31h]xpi—

=1

Zex;{i w2, tan}{z WL, X, + ﬁth + ﬁzﬂ 0
(5.12)

Zex;{sz tan}{z WL, X + ,Bth + ,32} O

p=1

w2, sech {thp ol +ﬁ1hjxp.}}

Ao derivarmosl (8), em relagéo 431, temos:

(5.13)
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Derivando, agoral(6), em relagéo a2, temos:

avxgz) Zn:‘y{zta”*{ZWlhp o +,6’1h]xp -

=1

Zex;{iwzh r(z WL, X, + ﬁth + ﬁzﬂ_l O

(5.14)

Zex;{inh tan}{z WL, X + ,Bth + ,32} O

h=1

tan}‘(;v\ﬂhp o+ ,Blhﬂ}

Ao derivarmosl (9), em relagéo & femos:

a(8) _

Zex;{z w2 tan){z WL, X + ﬁth + ,Bzﬂ_l O

D

N\—/

I S
|_\

—_

O

0O

5.2 Conclusédo do Capitulo

Neste capitulo foram apresentados 0s componentes athoritmo
backpropagationpara o ajuste das RNGs para a modelagem de dsejasy dados
onde a variavel resposta pertenca a familia exmpisleou sejam dados de andlise de
sobrevivéncia.

No proximo capitulo serdo apresentados alguns teelad de comparacdes
empiricas entre as RNGs e os modelos linearesajeraelos ou com o de regressao de
Cox , utilizando para tanto base de dados rea@nAle alguns resultados comparativos
entre os MLGs, as RNAs e as RNGs.
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Capitulo 6

Metodologia e Resultados

Neste capitulo, a avaliacdo do potencial das Rédrgais Generalizadas é
realizada através de comparacfes empiricas comlosodenvencionais, neste caso,
com o0s Modelos Lineares Generalizados (MLGs) e coModelo de Regressao de
Cox. Muitos problemas de predicdo de dados podemmedelados através de MLGs.
Deseja-se avaliar a capacidade das RNGs de reteatares preditos em relacdo aos
encontrados com os modelos convencionais. Sabeese gscolha da funcao de ligacao
influi no resultado do modelo e, portanto, a melalbernativa consiste em comparar o
modelo de RNGs com diversos MLGs, cada qual com fumgéo de ligagéo distinta.
Também é comparada a resposta da RNG com a do élddeCox. O modelo a ser
escolhido serd aquele que retornar o menor valategd@nce(desvio), e no caso da
comparacdo com o modelo de Cox, aquele que retornaior valor do logaritmo da
verossimilhanca parcial.

No caso dos modelos RNGs os valoredelaancee da log-verossimilhanca sao
calculados via Validacdo Cruzada. Ao utilizarmosbdacao cruzada, a base de dados
é subdividida aleatoriamente em trés grupos, ogro(60% da total de observacdes) é
utilizado para o treinamento e/ou ajuste dos paramela rede e o segundo (20%) é
utilizado como critério de parada do processo emdamento e/ou escolha da solucéo
final e o terceiro conjunto, denominado conjuntdetde, € utilizado para a verificacao
do processo. Durante o treinamento da red#ewdance(ou a log-verossimilhanca) é
avaliada a cada atualizacdo do vetor de pesos.t8ireamente, o seu valor também é
calculado para o conjunto de validagéo. O vetggatémetros final da rede corresponde
aquele que representa o menor valordd&iancede validacdo durante a fase de
treinamento (ou maior da log-verossimilhanca, remado Modelo de Cox). Com base

neste vetor de parametros calcula-sdeaiance(ou a log-verossimilhanga) para o
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conjunto de teste. A Figura (6.5) ilustra o0 prooeds treinamento e validacao cruzada
para a escolha do vetor final de parametros.

Para realizar uma comparacao preliminar empirmani utilizadas 8 bases de
dados sendo 4 bases reais e 4 bases simuladassRestudos simulados comparou-se
o desempenho das RNGs em relacdo as redes nerifasais e com os modelos
lineares generalizados. As duas primeiras baseldes tedéricas apresentam variavel
resposta poisson enquanto que as demais, binoRaah 0s estudos feitos com as bases
de dados simulados todas as redes neurais (noeng@iseralizadas) possuem 10 nodos
na camada intermediaria, uma taxa de aprendiza@®00002 e realizavam no maximo
150000 iteracOes para cada reamostra.

A primeira base de dados tedrica possui duas wasiGuma preditorax
uniformemente distribuida no intervalo (0,104, ~U(010), e a variavel respostd
com distribuicdo poisson com meédia Y ~ P(X). A segunda base de dados tedrica
também possui 2 varidveis, sendo a variavel predité ~U(11677) e a variavel
respostaY ~ P(u), onde 4, =5[ﬂser(xi)+ 1.0]], i=12---,n en & 0 nuamero de
registros do banco de dados. A terceira e a qbada de dados teérico € baseado no
exemplo extraido do Relatério TécnichASSO - Patternsearch Algorithm with
Application to Ophthalmology DatésShi,W. et al., 2006) Sendo que a terceira deles
possui 5 variaveis explicativas, sendo 4 deB&, 82, B3 e B4) com distribuicéo
binomial com parametroa= & p= 05, B(];O,S), e a outra denominada Ruido (R)
como sendoR =X +T +Z, onde X ~U(01), T ~ B(1,05) e Z ~ N(01), e a variavel

u
respostaY ~ B(1 77), onde 7=

Tr et H=-2+15B1+15B2+15B3+2B4+R. A
€

tltima base de dados tedrico apresenta 6 variéxgigcativas, as 5 primeiras idénticas
as da base anterior e a sexta denomirtia U (- 2,2). A variavel respost¥ tem a

mesma forma da do problema anterior, porém, a folenzilculo deu neste exemplo é

da seguinte formau = —-4(X1)? + 15B1+ 15B2 + 15B3+ 2B4 + R.

As bases de dados simulados descritos neste paré&geio denominados,
respectivamente, por BD1, BD2, BD3 e BD4. SendoapuBases de Dados BD3 e BD4
sdo compostas por um banco de dados com 1000rosgishquanto que as outras duas
bases (BD1 e BD2) sdo compostas de trés bancasdde de tamanhos diferentes (100,
200 e 1000 registros).
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Podemos observar nas Figuras

6.1 a 6.4 e pelata$dbe e 6.2 que a redes nos

retorna um valor da funcao desvio menor do que adeins lineares generalizados.

As Tabelas 6.1 e 6.2 foram construidas a partib@eaeamostras aleatorias

distintas das bases de dados BD1
tamanho 100.

e BD2, respediampara uma amostra de

Figura 6.1 — Grafico comparativo sobre o ajusteodelos preditivos ao referencial teérico dos dado

do BD1 com amostras de tamanho 100 e 200
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Figura 6.2 — Grafico comparativo sobre o ajusterdodelos preditivos ao referencial teérico dos dado

do BD1 para uma amostra de tamanho 1000
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Podemos notar pelas Figuras 6.1 e 6.2, ou sejeasmem quey, = X, que as

redes neurais se ajustam melhor ao modelo do gM&®, o que pode ser notado
visivelmente, pois as curvas dos valores ajustgmias redes neurais (as curvas
vermelha e verde) estdo mais proximas da curva(azalirva do modelo teérico) do
gue a curva preta ajustada por um modelo lineaergénado. Esta proximidade é
melhor identificada & medida que o tamanho da amostsce. Na Figura 6.2 podemos
ver que as curvas obtidas pelos ajustes dos modelwais caem praticamente em cima
do modelo tedrico, enquanto que a curva do modstan generalizado pouco se ajusta
a curva tedrica. A curvatura do modelo linear sgnéada nos gréaficos das Figura 6.1 a
6.4 se deve ao fato deste modelo tentar ajustaraumva exponencial aos dados, pois
esté utilizando uma ligag&o canénica, ou sejagresto, temos que = e .

Vimos em nosso primeiro estudo que quando a fuob@ivo a ser estimada é
uma funcéo linear as redes neurais conseguirantadss graficos de ajuste melhores
do que os dos modelos lineares generalizados sBorintroduziremos agora uma nao-
linearidade aos dados e veremos se a redes ngaraglizadas e artificiais se ajustam

tdo bem quanto um MLG. Neste caso, a variavel E&apCY~P(,U), onde

7 :5[ﬁser(xi)+ 1.0]], i=12---,n.

Figura 6.3 — Grafico comparativo sobre o ajustedodelos preditivos ao referencial teérico dos dado

do BD2 com amostras de tamanho 100 e 200
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Figura 6.4 — Grafico comparativo sobre o ajusterdodelos preditivos ao referencial teérico dos dado

do BD2 para uma amostra de tamanho 1000
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Podemos notar pelas Figuras 6.3 e 6.4 que a redesis se ajustam melhor ao
modelo do que o MLG, pois neste caso hd uma naasitlade muito mais latente do
que no caso anterior, o que faz com que o modakaili ndo consiga se ajustar
perfeitamente a rede, o que se pode notar facibmenis este produz uma curva a qual
ndo apresenta a curvatura inicial e final do motesdoico.

Nota-se também que a medida que o tamanho da ancossce a RNG e a RNA
(MLP backpropagatiorpadrdo) produzem resultados muito préximos. POeeRNG
incorpora mais informacdes ao modelo (a distribmiga variavel aleatéria), o que nao
ocorre com a RNA, como, por exemplo, a capacidade pdoduzir solugbes
absolutamente positivas.

Comparamos os resultados das funcbes desvios pdeancodelo e pudemos
notar pelos dados apresentados nas Tabelas 1jaesa RNG apresenta um desvio de
validagdo menor ou igual ao das RNAs, ou seja, M&Rretornam valores preditos
mais proximos do referencial teérico do que as RNAs
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Tabela 6.1 — Tabela comparativa dos desvios dadelo® preditivos para o BD1 para uma

amostra de tamanho 100

. - . Desvi
Modelo| Desvio Meédia Mediana ,.o
Padrao
Treinamento | 60,7 60,8 8,78
Validacao 19,7 16,7 7,18
RNG Teste 21,8 20,1 8,03
Total 102,2 102,3 2,03
Treinamento | 61,7 64,9 8,49
Validacao 19,5 17,0 6,18
RNA Teste 22,1 20,9 7,70
Total 103,3 102,7 2,67
Treinamento | 67,5 68,7 9,54
Validacao 22,8 21,6 8,42
MLG Teste 22,2 19,3 8,73
Total 112,5 112,3 0,71

Tabela 6.2 — Tabela comparativa dos desvios doelm®greditivos para o BD2 para uma amostra de
tamanho 100

. . .- . Desvio
Modelo| Desvio Media Mediana o
Padrao
Treinamento 50,9 54,0 6,47
Validacao 15,4 14,3 3,36
RNG Teste 20,2 18,4 7,33
Total 86,5 86,0 1,35
Treinamento 50,5 53,6 10,84
Validacao 15,3 14,8 4,14
RNA Teste 20,1 17,6 8,11
Total 85,9 80,7 9,00
Treinamento 64,1 63,3 9,75
Validacao 20,0 19,3 8,92
MLG Teste 29,1 29,1 8,22
Total 113,1 112,6 1,36

Com relagdo a modelagem preditiva para os exenmeé@wgos onde a variavel
resposta € uma binomial, observamos que a RNG eajioes valores dealeviance
semelhantes e/ou menores do que os modelos lingaeresalizados, ou seja, ela
retornou valores preditos mais fiéis a realidadejde o MLG. A Tabela 6.4, para os
dados onde ha a presenca de ndo-linearidade aeedsl generalizada apresenta uma

deviancemenor do que o modelo linear.

60



As Tabelas 6.3 e 6.4 foram construidas a partil @@ reamostras aleatérias
distintas das bases de dados BD3 e BD4, respeditampara uma amostra de
tamanho 1000.

Tabela 6.3 — Tabela comparativa dos desvios doslm®greditivos para o BD3 para uma amostra de
tamanho 1000

. . - . Desvio

Modelo | Fungao Desvio Media Mediana ~
Padrao

Treinamento 276,1 279,4 16,40

. Validacao 99,9 102,3 14,59

Desvio | " 1o 99,4 102,6 15,73

Total 475,4 471,0 11,78

RNG Treinamento 41,7 41,2 2,63

Validacao 14,9 15,4 2,5

SQR Teste 14,9 15,1 2,58

Total 71,5 71,1 1,54

Treinamento 502,6 502,0 8,44

. Validacao 168,4 168,9 6,52

Desvio | " 1.ge 168,0 167,8 6,82

Total 839,0 837,7 4,40

RNA Treinamento 44,8 44,9 2,86
Validacao 15,6 16,0 2,44

SQR Teste 21,3 20,8 2,26

Total 81,6 81,9 2,09

Treinamento 272,6 278,3 17,93

. Validacao 100,6 102,1 14,98

Desvio | " 1o 98,1 103,1 15,43

Total 471,3 470,2 3,27

MLG Treinamento 80,8 79,5 9,64
Validacao 29,0 29,5 4,39

SQR Teste 28,4 28,0 5,02

Total 138,1 137,0 9,38
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Tabela 6.4-Tabela comparativa dos desvios dos wegekditivos para o BD4 para uma amostra de

tamanho 1000

~ - . - . Desvio
Modelo | Funcao Desvio Media Mediana ~
Padrao
Treinamento  305,8 311,1 18,62
. Validacao 110,6 108,4 15,03
Desvio |~ regie 102,1 98,8 10,83
Total 518,6 518,2 5,79
RNG Treinamento 44,5 45,0 3,36
Validacao 16,2 15,6 2,46
SQR Teste 15,0 14,4 1,96
Total 75,6 75,6 0,69
Treinamento 844,1 857,7 19,86
. Validacao 284,8 288,5 17,42
Desvio | " rogie 2812  284,7 55,46
RNA Total 1410,1 1435,0 88,78
Treinamento 131,2 140,2 30,31
Validacao 45,2 47,8 9,34
SQR Teste 56,3 51,8 13,04
Total 232,7 239,6 26,78
Treinamento  793,0 791,7 5,91
. Validacao 268,3 268,5 8,08
Desvio |~ regie 261,1  263,0 6,67
MLG Total 13224 1323,7 1,58
Treinamento 278,4 277,5 12,91
Validac&o 95,5 95,5 5,10
SQR Teste 93,0 93,5 7,04
Total 466,9 467,0 17,77

Podemos observar que os valoresddaiancepara a RNA sdo bem superiores
aos da RNG isso se deve ao fato de que a funcépbraigimizada nas redes normais
ndo € a log-verossimilhanca da variavel respossamea Soma dos Quadrados dos
Residuos (SQR), ou seja, o valordivianceneste caso € superior ao encontrado para
as RNG. Ja a razdo de a RNG apresentar um val&Qie menor do que a RNA é
devido ao fato de que como a RNG maximiza a verobgnca, os valores preditos por
ela sdo mais proximos da realidade do que os emlclmst via redes normais, e como a
SQR é formada por uma soma quadratica das difesesigiie os valores reais e 0s
preditos temos que a RNG consegue valores de SQitbmese do que os encontrados
via RNA.
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Vamos realizar agora um estudo comparativo empieitioe as RNGs e os

MLGs com dados de 4 bancos de dados reais. Sdo eles

X/
L X4

0

A primeira representa um estudo desenvolvido pela. Dane Brockmann
(Brockmann, 1996), do Departamento de Zoologia davédsidade da Florida. No
estudo em questdo, deseja-se prever 0 numero éé@esalou seja, numero de
caranguejos machos que rodeiam uma fémea) de acond@s caracteristicas dos
173 caranguejos fémeas, sao elas: cor, estadpuda@siorsal, peso e comprimento
da carapaca, sendo que as duas primeiras varigdeigjualitativas e as outras 2
guantitativas. A variavel resposta, o numero delisas, neste caso segue a
distribuicdo de Poisson.

A segunda base de dados representa uma pesquisaidging de uma determinada
companhia telefénica dos Estados Unidos e apreseméormacdo de 1.000
domicilios e suas respectivas familias. Porém cpara muitas destas entrevistas
apresentaram dados faltantes para uma ou maisveiatidais registros foram
excluidos restando um total de 757. Foram obsesvd@avariaveis, dentre elas
apenas duas delas eram quantitativas (n° de vezgse o individuo se mudou nos
altimos 10 anos e 0 uso médio mensal do domiciliy. dados foram obtidos
através de uma pesquisa realizada por telefones@Watl982). A variavel de
interesse neste estudo, que é a preferéncia pemdeada operadora de telefonia

segue a distribuicdo Binomial.

A terceira base de dados é sobre a avaliacdo ¢o geeimoveis nos EUA na cidade
de Boston e apresenta informagoes relevantes solmealizagcdo deste como, por
exemplo, o indice de criminalidade do distrito,eogentual de negros e de pobres na
regido, a proximidade de rio, comércio, a fluideztidnsito dentre outras. Das 14
variaveis que compdem esta base somente 2 sdaotatjuali, o indice de
acessibilidade as principais vias de transito e sadvel se localiza perto do Rio
Charles. A suposicao inicial para a variavel dergdgse, o preco do imovel em

milhares de dolares, € que a mesma segue a digdtbGama.

E por ultimo uma base de dados de sobrevivéaheid28 pacientes acometidos pela
doenca granulomatosa cronica. Estes dados ences&rano livro Modelling
Survival Data in Medical Research (Collett, 19%®4possui 12 variaveis sendo 4

quantitativas e 8 qualitativas.
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O modelo de RNGs para a distribuicdo Poisson foiparado com o modelo
linear generalizado com funcdo de ligacdo logacmiO modelo de RNGs para
Binomial foi comparado com 3 outros modelos linsageneralizados: um com funcéo
de ligacao logistica, outro com fungdimbit e o terceiro com funcdo complemefuag-
log. O modelo de rede neural generalizada para Gamzoffoparado com o modelo
linear generalizado com funcdo de ligagdo inverGa.modelo de rede neural
generalizada para Cox foi comparado com o modelegiesséao de Cox. Os resultados
das comparacdes para a base de d&a@wanguejo (Poisson), Companhia Telefbnica
(Binomial), Comércio Imobiliario (Gama) e Analisee obrevivéncia (Coxgstdo
descritos a seguir. As RNGs utilizadas nos estuhopiricos realizados com dados
reais tinham 10 nodos na camada escondida, umadtegprendizado de 0,00002 e
realizavam no maximo 150000 iteracdes para cadgaasiea (exceto a rede aplicada ao

bancoComércio Imobilidrioonde foram realizadas 180000 itera¢cdes)

a) POISSON

Figura 6.5 - Grafico de comportamento daviancepara os conjuntos de treinamento e validacéo

referente a base de dad@aranguejo
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A Figura 6.5 mostra o numero de iteracfes e asasute deviance para uma
amostra do conjuntos de treinamento e validacda pdrase de dad@aranguejo A
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linha verde marca a iteracdo onde ocorreudeviance minima de validacao,
representando o ponto no qual foram definidos cdnpetros da rede.

De acordo com a Figura 6.5 ndo se faz necessalzaetodas as 150 mil
interacdes, pois com aproximadamente 55 mil o @igorencontrou-se deviancede
validacdo minima, ou seja, ele encontrou o vetopat@metros da rede que retorna o

menor erro de predicao.

Tabela 6.5 - Resultados daviancepara a bas€aranguejoutilizando a verossimilhanga de Poisson

Modelo Desvio Média Mediana Desv:o
Padrao
Treinamento 331,2 329,5 24,48
Validacao 115,2 114,7 19,82
RNG Teste 139,2 138,5 22,36
Total 585,6 584,1 19,07
Treinamento 319,5 322,1 22,95
MLG Validacao 201,7 197,2 26,02
Teste 202,5 196,3 26,45
Total 723,7 729,3 50,44

Figura 6.6 - Gréafico comparativo do comportaments desvios de Treinamento e Validagdo entre a

RNG e o MLG referente a basai@nguejo
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Podemos observar pelos dados apresentados na Tabeéa visualmente na
Figura 6.6 que mesmo o Modelo Linear Generalizadajgstando melhor aos dados

(amostra de treinamento) do que a Rede Neural @lezseta, esta possui resultados de
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previsdo melhores do que o Modelo Linear Geneidizpara os dados da base

Caranguejo

Figura 6.7 - Grafico comparativo do comportamerddD@ésvio Total entre a RNG e o MLG referente a
base @ranguejo
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Na Figura 6.7 podemos observar qudeaiancetotal (soma dasleviancesde
treinamento, validagdo e de teste) da RNG é meoajue a do MLG, fato este que
fornece evidéncia da existéncia de interacdo némwadu de correlagdo nédo-linear
entre as variaveis preditoras, entretanto, essateaistica ndo pode ser quantificada em
funcdo da sua representacado interna na topologReda Neural, o que faz dela um

modelo preditivo.

b) BINOMIAL

Podemos observar pela Tabela 6.6 que a RNG madelhor os dados
provenientes da bageompanhia Telefénica qual tem variavel resposta regida pela
distribuicdo binomial. Observamos também que ssltados da funcdo desvio entre os
varios modelos sdo muito proximos, o que evideacido existéncia de nao-linearidade
dos dados, o contrario do observado com relac@sa the dadoSaranguejoonde as
deviancestotais dos modelos sdo muito distintas, sendo talalpela rede neural

generalizada bem menor do que a conseguida vialmlaear generalizado.
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Tabela 6.6. Resultados daviancepara a bas€ompanhia Telefénicatilizando a verossimilhanca da

Binomial.
Modelo Desvio Média Mediana Desv:o
Padrao

Treinamento 581,1 580,2 11,93

Validacao 199,5 200,0 5,84

RNG Teste 201,7 200,8 8,97

Total 982,4 979,1 14,50

Treinamento 559,1 560,8 9,71

MLG Validacao 216,1 211,7 18,59
Logit Teste 216,0 212,6 19,54

Total 991,2 987,8 23,77

Treinamento 559,5 561,1 9,86

MLG Validacao 215,8 212,3 17,72

Probit Teste 216,0 212,3 19,36

Total 991,3 988,6 22,43

MLG TreinameNnto 559,7 560,9 10,25
Complemento Validacao 223,1 214,3 24,35
Teste 224,6 214,0 29,47
Log-log Total 1007,0 1009,0 32,84

c) GAMA

Tabela 6.7 - Resultados daviancepara a bas€omeércio Imobiliarioutilizando a verossimilhanca da

Gama

. . o . Desvio

Modelo Desvio Meédia Mediana ~
Padrao

Treinamento 10,29 10,33 0,73

Validacao 3,52 3,48 0,74

RNG Teste 3,95 3,70 0,95
Total 17,76 17,56 0,80

Treinamento 10,03 10,14 0,75

Validacao 3,58 3,56 0,75

MLG Teste 3,83 3,66 0,83
Total 17,44 17,40 0,22

Na Tabela 6.7 podemos observar qudesancegle treinamento e validacéo da
RNG sdo muito préximas daquelas calculadas paraeModnear Generalizado, ou
seja, para este conjunto de daddemércio Imobiliario,tanto a RNG como o MLG

apresentaram desempenhos parecidos, pois a déezatre elas foi muito pequena.
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d) ANALISE DE SOBREVIVENCIA (COX)

Figura 6.8 - Gréafico comparativo do comportaments d.og-verossimilhangcas de Treinamento e

Validacdo entre a RNG e 0 Modelo de Cox referentasi de dadosnélise de Sobrevivéncia

Treinamento da Rede vs. Treinamento do Modelo de Co  x Validagdo da Rede vs. Validagdo do Modelo de Cox

—_— o
|
i
-
— ;
o o |
& [ I
°
i
i
|
i

—_

Log-verossimilhanca
Log-verossimilhanca

Figura 6.9 - Grafico comparativo do comportamerdolLdg-verossimilhanca Total entre a RNG e o

Modelo de Cox referente a base de daludlise de Sobrevivéncia
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Nas Figuras 6.8 e 6.9 podemos observar que a logsisilhanca da RNG é
maior do que a do Modelo de Cox, este fato forree@@éncia de um melhor ajuste da
rede aos dados do banco de dadusilise de Sobrevivénci@ uma melhor

previsibilidade da rede em relagédo ao modelo carivaal
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Tabela 6.8 - Resultados da Log-verossimilhanca parBase de dadoAndlise de Sobrevivéncia

utilizando a verossimilhanca-parcial do Modelo ax.C

. - . Desvio
Modelo Desvio Meéedia Mediana ~
Padrao
Treinamento  -68,89 -68,99 7,9
Validacao -14,80 -14,53 4,84
RNG Teste -15,73 -15,59 4,50
Total -99 41 -99,13 2,95
Treinamento -102,80 -103,00 9,18
Validacao -27,07 -26,89 9,08
cox Teste -25,24 -26,02 7,74
Total -155,10  -154,10 7,02

Na Tabela 6.8 podemos sentir o qudo melhores sgweaisdes via RNG em
relacdo ao modelo de Cox, ja que neste caso tadagaerossimilhancas foram bem

maiores cerca de 30% a 40%.

6.1 Conclusdo do Capitulo

Os resultados obtidos pelas RNGs para as basesdde@aranguejoe Analise
de Sobrevivéncia@aracterizam-se por um desempenho de previsdo mathque os
Modelos Lineares Generalizados para as mesmas, haspectivamente. Este fato
fornece evidéncia da existéncia de uma interac@oaddiva significativa entre as
varaveis preditoras ou uma correlacdo nao-lineére ess mesmas. Entretanto, essa
caracteristica ndo pode ser quantificada em fumigicua representacdo interna na
topologia da Rede Neural.

Ja os resultados obtidos pela rede para as baskesldgComércio Imobiliarioe
Companhia Telefonicaa RNG e o MLG obtiveram resultados deviancemuito
proximos, o que indica que nao deve haver nesterethuma nao-linearidade. Porém,
apesar de resultados totais préximos, o valodeldancede validagdo para a RNG
continua menor, ou seja, ela continua produzindlores preditos mais fiéis a realidade.

Podemos notar que a Rede Neural Generalizada foimadelo capaz de

predizer bem nas diversas situacfes nas quai®ielestado, produzindo nestes casos
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valores preditos melhores do que os demais modelodelos Lineares Generalizados
e Redes Neurais Artificiais.

Estes resultados se devem a fato de que as RNGsgregm unir uma forma de
modelagem computacional ndo-paramétrica com am#géo da verossimilhanca. Com
mais informacfes o aprendizado da rede neural meelbaque resulta em predicbes
mais condizentes a realidade em estudo.
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Capitulo 7

Conclusodes e Trabalhos Futuros

Este trabalho apresentou uma descricdo e analisenddelos de Redes Neurais
Generalizada, as quais se mostraram bastantesnéfisino que se refere a predicédo de
dados visto que em todas as simulacdes e comparag@@ricas com dados reais ela
obteve sempre o menor desvio de validacao e/ouiar waor da log-verossimilhanca
parcial (quando comparada ao Modelo de Cox).

. Os resultados obtidos através da comparacdo N&sRom os MLGs e o
Modelo de Cox aplicados as oito bases de dadosrd#ram a capacidade do modelo
neural generalizado de ajustar automaticamente gat&#metros com base em um
conjunto de observagBes sem utilizacdo de inforesmpdévias sobre a correlacdo das
variaveis de interesse, gerando modelos de prediggo desempenho no minimo
comparaveis aos modelos tradicionais.

Esta caracteristica evidencia os ganhos obtidosartir pla integracdo dos
modelos estatisticos tradicionais com os modelogpatacionais neurais (RNA). Esta
integracdo vem sendo realizada em muitos trabafitos;ipalmente na area da saude
(Biganzoli et al 1998 e 2002 e Foraggi e Simon, 1995), onde sdizadbs
freqientemente os modelos de Cox. Porém, apesdilidarmos um outro algoritmo
de treinamentob@ackpropagatip do que o utilizado pelos autores anteriormerteeos
(Newton-Raphson), esta € a primeira vez em quedséwnstradas as equacoes de
ajuste dos pesos da rede.

Diferentemente dos resultados obtidos RIZANN — Partial-Logistic Artificial
Neural Networks criado por Biganzoli e seus colegas em 1998, M&dRobtiveram
resultados bastantes satisfatorios, ou seja, conmsggoduzir valores preditivos
melhores do que os modelos tradicionais (MLG e Naxlde Regressdo de Cox) e com

um custo computacional relativamente baixo.
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Vale a pena salientar que os modelos de Redes ille@eneralizadas sao
modelos preditivos e ndo explicativos. Ou sejateneaso nao se pode dizer o quanto a
variavel resposta cresceria ou diminuiria com agdnento de uma unidade em uma
determinada variavel explicativa. Tais modelos s&uito Uteis principalmente quando
se quer estimar valores de variaveis importantealgam estudo omitidos por
informantes, como a renda de uma pessoa, a prathderde uma empressc

Um exemplo de uma situagdo onde os modelos preslis@o requeridos é na
estimacdo dos valores das diversas rendas que essagpode ter e ndo informa ao
entrevistador censitario do IBGE. Neste caso, éepvel um modelo que informe o
guanto este individuo recebeu do que um que megdigiato um homem ganha mais ou
menos do que uma mulher, quanto um branco gantsauanenos do que um amarelo.
Isso ndo quer dizer que devemos deixar de lado agelos explicativos, mas que
existem situacdes em que tais explicacbes podemgdara segundo plano.

Uma questdo a qual gostaria de levantar € soprevésdo intervalar. N6s néo
nos preocupamos muito com isso durante o processcridcdo das RNGs, porém
gostaria de deixar uma sugestdo de previsdo itderpara a estimativa média. Ao
repetirmos o processo de estimativas dos paramefragdek vezes para a mesma
amostra, obteremads valores preditos para cada registro. Gerando destaa, para
cada registro, uma estimativa média e uma varituk desta estimativa média.

Com relacéo aos trabalhos que pretendo realizamerfuturo préximo estao:

% Aplicacdo de Pruning para a simplificacdo do modadural (Costaet
al.,2003);

+« Utilizacdo de Algoritmos mais Eficientes (mais dijE) e mais Robustos
(menos sensiveis a minimos locais) para a atuabzdgs pesos da rede;

% Comparacdo das RNGs com outros métodos preditieogngutacdo de

dados reais utilizados pelo IBGE.
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Anexo A

Principais Rotinas de R

Todos os programas foram construidos em R. O IR goftwaree um ambiente
onde se pode tanto criar como utilizar as funcaew|e existentes. A grande vantagem
em se utilizar o R é que o mesmo ¢é softwarelivre, ou seja, gratuito. A sua maior
desvantagem é que o mesmo nao faz o swap, oekef utiliza a memoédria RAM que
vocé possui. O que néao foi problema, pois meu ntictoa bastante memaéria RAM,
1Gb, o que me possibilitou executar todas as ®tma um mesmo micro, além disso,
guanto mais memoéria, mais rapido as rotinas emoRadar.

Em relacdo ao tempo de execucdo dos programasfoebes relativamente
curtos, a rotina da RNG para Poisson, para um bdeandos com 10 variaveis e 173
registros executa aproximadamente 30.000 interagdesninuto. J& para bancos de
dados maiores como o utilizado para a rotina da REIG Binomial, com 31 variaveis
e 757 registros demora cerca de 10 minutos paurel50.000 interagdes. No caso
do programa para Gama o programa demora cerca danlfos para rodar cerca de
100.000 interacdes, isto porque ele tem um testaddgquacdo a mais em sua rotina.
Portanto, ndo ha como determinar o tempo que aditealeva, pois isto depende tanto
do namero de interacdes que o programa tera det@xeomo do tamanho do banco de
dados. Outro importante fato € que as varidveisgéaicas para serem utilizadas

deverao sek transformadas em variavelammy
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Rotina de uma RNG para Poisson

bkp.mod.poi <- function (D,X,DV,XV,DT,XT,H,eta,int)
{

### Leitura de Dados e Inicializacdo dos pesoede ###

X <- t(as.matrix(X)); D <- t(as.matrix(D)); n <im(X)[2]
XV <- t(as.matrix(XV)); DV <- t(as.matrix(DV)); n«- dim(XV)[2]
XT <- t(as.matrix(XT)); DT <- t(as.matrix(DT)); rt- dim(XT)[2]

p <- dim(X)[1]

wl <- matrix((rnorm(H*p)*0.01),H,p)
w2 <- matrix((rnorm(H)*0.01),1,H)
bl <- matrix((rnorm(H)*0.01),H,1)
b2 <- matrix(log(mean(D)),1,1)

eta <- eta

### Criando vetores e variaveis auxiliares ###

um <- matrix(1,1,n)

umv <- matrix(1,1,nv)
umt <- matrix(1,1,nt)
Desvio.T <- numeric(int)
Desvio.V <- numeric(int)
Norma.W <- numeric(int)

pesos <- as.list(1:5)
pesos|[1]] <- wl
pesos[[2]] = w2
pesos|[3]] = bl
pesos[[4]] = b2
pesos|[[5]] =1

Result <- as.list(1:5)
### Calculando a saida da rede - supondo umgéligcanfnica ###

tetha <- w2%*%tanh( (w1%*%X)+(b1%*%um) ) + b2%*%um
mi<-exp(tetha)

### Calcula os desvio de treinamento e Validagéia p rede inicial ###
Desvio.T[1] <- 2*sum( ( D*log( ((D)/(mi)) + 10%-)) - (D - mi) )
tethav <- w2%*%tanh( (w1%*%XV)+(b1%*%umv) ) + b2%sumv
miv<-exp(tethav)

Desvio.V[1] <- 2*sum( (DV*log( (DV)/(miv) + 10"-9) - (DV - miv) )
dd <- Desvio.V[1];
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print(dd)

### Calcula a norma dos pesos iniciais para a#gte

nwl <- as.vector(sum(wl*w1l))
nw2 <- as.vector(sum(w2*wz2))
nbl <- as.vector(sum(b1*bl))
nb2 <- as.vector(sum(b2*b2))
n.w <- nwl+nw2+nbl+nb2
Norma.W[1] <- n.w

HHRH AR AR AR AR AR A AR R

Hitt
HHH
Hitt

TREINANDO A REDE - Algoritmo BackPragation
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for( k in 2:int)

R.h <- tanh( (w1%*%X)+(b1%*%um) )
R.h.deriv <- 1-R.h"2
erro <- D - mi

### Calculando as Normas dos Pesos ###

nwl <- as.vector(sum(wl*wl))
nw2 <- as.vector(sum(w2*wz2))
nbl <- as.vector(sum(b1*bl))
nb2 <- as.vector(sum(b2*b2))
n.w <- nwl+nw2+nbl+nb2

r <- runif(1)
Norma.W[K] <- n.w

### Calculando os Gradientes ###

grad.wl <- ((t(w2)%*%erro)*R.h.deriv)%*%t(X)
grad.wl <- grad.wl/n.w

grad.w2 <- erro%*%t(R.h)
grad.w2 <- grad.w2/n.w

grad.bl <- ((t(w2)%*%erro)*R.h.deriv)%*%t(um)
grad.bl <- grad.bl/n.w

grad.b2 <- erro%*%t(um)
grad.b2 <- grad.b2/n.w
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### Atualizando os pesos da Rede ###

wl <- wl + eta*r*grad.wl
w2 <- w2 + eta*r*grad.w2
bl <- bl + eta*r*grad.bl
b2 <- b2 + eta*r*grad.b2

### Calculando o Desvio de Treinamento ###

tetha <- w2%*%tanh( (w1%*%X)+(b1%*%um) ) + b2%*%bu
mi<-exp(tetha)

Desvio.T[K] <- 2*sum( ( D*log( ((D)/(mi)) + 10*-9) - (D - mi) )
### Calculando o Desvio de Validagao ###

tethav <- w2%*%tanh( (w1%*%XV)+(b1%*%umv) ) + bZ2%umv
miv<-exp(tethav)

Desvio.V[K] <- 2*sum( (DV*log( (DV)/(miv) + 107-9) - (DV - miv) )

### Testando o Desvio de Treinamento so mantaimadizacao se houver ###
### um decrescimento do mesmo HtH

if(Desvio.T[k]>Desvio.T[k-1])

{

wl <- wl - eta*r*grad.wl

w2 <- w2 - eta*r*grad.w2

bl <- bl - eta*r*grad.bl

b2 <- b2 - eta*r*grad.b2
Desvio.T[K] <- Desvio.T[k-1]
Desvio.V[K] <- Desvio.V[k-1]
Norma.W[k] <- Norma.W[k-1]
}

### Calculano os Pesos da Rede quando a Valid@acadnima ###
if(Desvio.V[Kk] < dd)

dd<-Desvio.V[K]

pesos|[1]]<-w1;

pesos[[2]]<-w2;

pesos|[3]]<-b1;

pesos[[4]]<-b2;

pesos[[5]]<-k

names(pesos) <- c¢("wl","w2","b1","b2","iteracfio"

}
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### Calculando o Desvio de Teste ###

w1l <- pesos[[1]]
w2 <- pesos[[2]]
bl <- pesos|[3]]
b2 <- pesos|[4]]

tethat <- w2%*%tanh( (w1%*%XV)+(b1%*%umt) ) + b2%umt
mit<-exp(tethat)

Desvio.Teste <- 2*sum( (DT*log( (DT)/(mit) + 18")) - (DT - mit) )
### Organizando a Saida da Funcao ###
Result[[1]] <- Desvio.T
Result[[2]] <- Desvio.V
Result[[3]] <- pesos
Result[[4]] <- Norma.W
Result[[5]] <- Desvio.Teste
names(Result) <- c("Desvio Treinamento","Desvididégao”,"Pesos da
Rede","Norma dos Pesos","Desvio de Teste")

Result

}
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Rotina de uma RNG para Binomial

bkp.mod.bin <- function (D,X,DV,XV,DT,XT,H,eta,int)
{

### Leitura de Dados e Inicializacdo dos pesoede ###

X <- t(as.matrix(X)); D <- t(as.matrix(D)); n <id(X)[2]
XV <- t(as.matrix(XV)); DV <- t(as.matrix(DV)); nk- dim(XV)[2]
XT <- t(as.matrix(XT)); DT <- t(as.matrix(DT)); rt- dim(XT)[2]

p <- dim(X)[1]

w1l <- matrix((rnorm(H*p)*0.001),H,p)

w2 <- matrix((rnorm(H)*0.001),1,H)

bl <- matrix((rnorm(H)*0.001),H,1)

b2 <- matrix(log( mean(D)/(1-mean(D)) ),1,1)
eta <- eta

### Criando vetores e variaveis auxiliares ###

um <- matrix(1,1,n)

umv <- matrix(1,1,nv)
umt <- matrix(1,1,nt)
Desvio.T <- numeric(int)
Desvio.V <- numeric(int)
Norma.W <- numeric(int)
pesos <- as.list(1:5)
Result <- as.list(1:5)

### Calculando a saida da rede - supondo umgéligcanfnica ###

tetha <- w2%*%tanh( (w1%*%X)+(b1%*%um) ) + b2%*%um
mi<-exp(tetha)/(1+exp(tetha))

### Calcula os desvio de treinamento e Validagéia p rede inicial ###

parc.1l <- log( (D + 10™-44)/mi)

parc.2 <-log( (1 - D + 10"-44)/(1 - mi))
parc.3 <- (D*parc.1) + ( (1-D)*parc.2)
Desvio.T[1] <- 2*sum(parc.3)

tethav <- w2%*%tanh( (w1%*%XV)+(b1%*%umv) ) + b2%sumv
miv<-exp(tethav)/(1+exp(tethav))

parc.1l <- log( (DV + 10"-44)/miv)

parc.2 <-log( (1 - DV + 107-44)/(1 - miv))
parc.3 <- (DV*parc.1) + ( (1-DV)*parc.2)
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Desvio.V[1] <- 2*sum(parc.3)
dd <- Desvio.V[1];
### Calcula a norma dos pesos iniciais para a##tle

nwl <- as.vector(sum(wl*w1l))
nw2 <- as.vector(sum(w2*wz2))
nbl <- as.vector(sum(b1*b1l))
nb2 <- as.vector(sum(b2*b2))
n.w <- nwl+nw2+nbl+nb2
Norma.W[1] <- n.w

HHRH AR AR AR AR AR A AR R
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for( k in 2:int)

R.h <- tanh( (w1%*%X)+(b1%*%um) )
R.h.deriv <- 1-R.h"2
erro <- D - mi

### Calculando as Normas dos Pesos ###

nwl <- as.vector(sum(wl*wl))
nw2 <- as.vector(sum(w2*wz2))
nbl <- as.vector(sum(b1*bl))
nb2 <- as.vector(sum(b2*b2))
n.w <- nwl+nw2+nbl+nb2

r <- runif(1)
Norma.W[K] <- n.w

### Calculando os Gradientes ###

grad.wl <- ((t(w2)%*%erro)*R.h.deriv)%*%t(X)
grad.wl <- grad.wl/n.w

grad.w2 <- erro%*%t(R.h)
grad.w2 <- grad.w2/n.w

grad.bl <- ((t(w2)%*%erro)*R.h.deriv)%*%t(um)
grad.bl <- grad.bl/n.w

grad.b2 <- erro%*%t(um)
grad.b2 <- grad.b2/n.w

### Atualizando os pesos da Rede ###
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wl <- wl + eta*r*grad.wl
w2 <- w2 + eta*r*grad.w2
bl <- bl + eta*r*grad.bl
b2 <- b2 + eta*r*grad.b2

### Calculando o Desvio de Treinamento ###

tetha <- w2%*%tanh( (w1%*%X)+(b1%*%um) ) + b2%*%bu
mi<-exp(tetha)/(1+exp(tetha))

parc.1 <- log( (D + 10"-44)/mi)

parc.2 <- log( (1 - D + 10"-44)/(1 - mi))
parc.3 <- (D*parc.1) + ( (1-D)*parc.2)
Desvio.T[K] <- 2*sum(parc.3)

### Calculando o Desvio de Validagao ###

tethav <- w2%*%tanh( (w1%*%XV)+(b1%*%umv) ) + b2%umv
miv<-exp(tethav)/(1+exp(tethav))

parc.1 <- log( (DV + 107-44)/miv)

parc.2 <- log( (1 - DV + 107-44)/(1 - miv))
parc.3 <- (DV*parc.1) + ( (1-DV)*parc.2)
Desvio.V[K] <- 2*sum(parc.3)

### Testando o Desvio de Treinamento SO mantaimadizacao se houver ###
### um decrescimento do mesmo Hitt
### print(Desvio. T[K])

if(Desvio.T[k]>Desvio.T[k-1])

{

wl <- wl - eta*r*grad.wl

w2 <- w2 - eta*r*grad.w2

bl <- bl - eta*r*grad.bl

b2 <- b2 - eta*r*grad.b2

Desvio.T[K] <- Desvio.T[k-1]

Desvio.V[K] <- Desvio.V[k-1]

Norma.W[k] <- Norma.W[k-1]

}

### Calculano os Pesos da Rede quando a Validacauonima ###
if(Desvio.V[K] < dd)

{
dd<-Desvio.V[K]
pesos[[1]]<-w1;
pesos|[2]]<-w2;
pesos[[3]]<-bl;
pesos|[4]]<-b2;
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pesos[[5]]<-k

names(pesos) <- c¢("wl","w2","b1","b2","iteracfio"
}
}

w1l <- pesos[[1]]
w2 <- pesos[[2]]
bl <- pesos|[3]]
b2 <- pesos|[4]]

### Calculando o Desvio de Teste ###

tethat <- w2%*%tanh( (w1%*%XT)+(b1%*%umt) ) + b2%umt
mit<-exp(tethat)/(1+exp(tethat))

parc.1l <- log( (DT + 10"-44)/mit)

parc.2 <-log( (1 - DT + 10"-44)/(1 - mit))
parc.3 <- (DT*parc.1) + ( (1-DT)*parc.2)
Desvio.Teste <- 2*sum(parc.3)

### Organizando a Saida da Funcao ###

Result[[1]] <- Desvio.T

Result[[2]] <- Desvio.V

Result[[3]] <- pesos

Result[[4]] <- Norma.W

Result[[5]] <- Desvio.Teste

names(Result) <- c("Desvio Treinamento","Desvididégao”,"Pesos da
Rede","Norma dos Pesos", "Desvio de Teste")

Result

}
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Rotina de uma RNG para Gama

bkp.mod.gama <- function (D,X,DV,XV,DT,XT,H,eta,)nt
{

### Leitura de Dados e Inicializacdo dos pesoede ###

X <- t(as.matrix(X)); D <- t(as.matrix(D)); n <im(X)[2]
XV <- t(as.matrix(XV)); DV <- t(as.matrix(DV)); n«- dim(XV)[2]
XT <- t(as.matrix(XT)); DT <- t(as.matrix(DT)); rt- dim(XT)[2]

p <- dim(X)[1]

wl <- matrix((rnorm(H*p)*0.0001),H,p)
w2 <- matrix((rnorm(H)*0.0001),1,H)
bl <- matrix((rnorm(H)*0.0001),H,1)
b2 <- matrix((-n/sum(D)),1,1)

eta <- eta

### Criando vetores e variaveis auxiliares ###

um <- matrix(1,1,n)

umv <- matrix(1,1,nv)
umt <- matrix(1,1,nt)
Desvio.T <- numeric(int)
Desvio.V <- numeric(int)
Norma.W <- numeric(int)

pesos <- as.list(1:5)

pesos|[1]]<-wl

pesos|[[2]]<-w2

pesos|[3]]<-bl

pesos[[4]]<-b2

pesos|[5]]<-1

names(pesos) <- c¢("wl","w2","b1","b2","iteracao")

Result <- as.list(1:5)

ind<-numeric(n)

indv<-indt<-numeric(nv)

### Calculando a saida da rede - supondo umgéligcanfnica ###

tetha <- w2%*%tanh( (w1%*%X)+(b1%*%um) ) + b2%*%um
### Teste de Adequacao de Tetha ###

ind = (1:n)[as.vector(tetha)>0]

somaind = sum(ind)

if( somaind>0 )

{

for(z in ind)
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tetha[z] <- -1
}

mi<- (-um/tetha)

### Calcula os desvio de treinamento e Validagéia p rede inicial ###

parc.1l <- log( mi/D)

parc.2 <- (D - mi)/mi

parc.3 <- parc.1 + parc.2
Desvio.T[1] <- 2*sum(parc.3)

tethav <- w2%*%tanh( (w1%*%XV)+(b1%*%umv) ) + b2%sumv
### Teste de Adequacao de Tetha ###

ind = (1:nv)[as.vector(tethav)>0]
somaind = sum(ind)
if( somaind>0 )

for(z in ind)
tethav[z] <- -1
}

miv<- (-umv/tethav)

### Calcula os desvio de treinamento e Validagéia p rede inicial ###

parc.1 <- log( miv/DV )
parc.2 <- (DV - miv)/miv
parc.3 <- parc.1 + parc.2
Desvio.V[1] <- 2*sum(parc.3)

dd <- Desvio.V[1];
### Calcula a norma dos pesos iniciais para a#gte

nwl <- as.vector(sum(wl*w1l))
nw2 <- as.vector(sum(w2*wz2))
nbl <- as.vector(sum(b1*bl))
nb2 <- as.vector(sum(b2*b2))
n.w <- nwl+nw2+nbl+nb2
Norma.W[1] <- n.w
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for( k in 2:int)

R.h <- tanh( (W1%*%X)+(b1%*%um) )

R.h.deriv <- 1-R.h"2

erro <- D - mi

### Calculando as Normas dos Pesos ###

nwl <- as.vector(sum(wl*wl))
nw2 <- as.vector(sum(w2*wz2))
nbl <- as.vector(sum(b1*b1l))
nb2 <- as.vector(sum(b2*b2))
n.w <- nwl+nw2+nbl+nb2

r <- runif(1)
Norma.WI[K] <- n.w

### Calculando os Gradientes ###

grad.wl <- ((t(w2)%*%erro)*R.h.deriv)%*%t(X)
grad.wl <- grad.wl/n.w

grad.w2 <- erro%*%t(R.h)
grad.w2 <- grad.w2/n.w

grad.bl <- ((t(w2)%*%erro)*R.h.deriv)%*%t(um)
grad.bl <- grad.bl/n.w

grad.b2 <- erro%*%t(um)
grad.b2 <- grad.b2/n.w

### Atualizando os pesos da Rede ###

wl <- wl + eta*r*grad.wl

w2 <- w2 + eta*r*grad.w2

bl <- bl + eta*r*grad.bl

b2 <- b2 + eta*r*grad.b2

### Calculando o Desvio de Treinamento ###

### Calculando a saida da rede - supondo umgéligcanfnica ###

tetha <- w2%*%tanh( (w1%*%X)+(b1%*%um) ) + b2%*%um
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### Teste de Adequacédo de Tetha ###

ind = (1:n)[as.vector(tetha)>0]
somaind = sum(ind)
if( somaind>0 )
{
for(z in ind)
tetha[z] <- -1
}

mi<- (-um/tetha)

### Calcula os desvio de treinamento e Validagéia p rede inicial ###

parc.1l <- log( mi/D)

parc.2 <- (D - mi)/mi

parc.3 <- parc.1 + parc.2
Desvio.T[K] <- 2*sum(parc.3)

tethav <- w2%*%tanh( (w1%*%XV)+(b1%*%umv) ) + b2%sumv
### Teste de Adequacao de Tetha ###

ind = (1:nv)[as.vector(tethav)>0]
somaind = sum(ind)
if( somaind>0 )
{
for(z in ind)
tethav(z] <- -1
}

miv<- (-umv/tethav)

parc.1 <- log( miv/DV )
parc.2 <- (DV - miv)/miv
parc.3 <- parc.1 + parc.2
Desvio.V[K] <- 2*sum(parc.3)

### Testando o Desvio de Treinamento SO mantaimadizacao se houver ###
### um decrescimento do mesmo Htt

### print(Desvio. T[K])

if(Desvio.T[k]>Desvio.T[k-1])

wl <- wl - eta*r*grad.wl
w2 <- w2 - eta*r*grad.w2
bl <- bl - eta*r*grad.bl
b2 <- b2 - eta*r*grad.b2
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Desvio.T[k] <- Desvio.T[k-1]
Desvio.V[K] <- Desvio.V[k-1]
Norma.W[k] <- Norma.W[k-1]
}

### Calculano os Pesos da Rede quando a Valid@acadnima ###
if(Desvio.V[Kk] < dd)

dd<-Desvio.V[K]
pesos|[1]]<-w1;
pesos[[2]]<-w2;
pesos|[3]]<-b1;
pesos[[4]]<-b2;
pesos[[5]]<-k

}

}

w1l <- pesos[[1]]
w2 <- pesos[[2]]
bl <- pesos|[3]]
b2 <- pesos|[4]]

### Calculando o Desvio de Teste ###
### Calculando o Desvio de Validacao ###

tethat <- w2%*%tanh( (w1%*%XT)+(b1%*%umt) ) + b2%umt
### Teste de Adequacao de Tetha ###

ind = (1:nt)[as.vector(tethat)>0]
somaind = sum(ind)
if( somaind>0 )
{
for(z in ind)
tethat[z] <- -1
}

mit<- (-1/tethat)

parc.1l <- log( mit/DT)

parc.2 <- (DT - mit)/mit

parc.3 <- parc.1 + parc.2

Desvio.Teste <- 2*sum(parc.3)

### Organizando a Saida da Funcao ###

Result[[1]] <- Desvio.T
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Result[[2]] <- Desvio.V

Result[[3]] <- pesos

Result[[4]] <- Norma.W

Result[[5]] <- Desvio.Teste

names(Result) <- c("Desvio Treinamento","Desvididégao”,"Pesos da
Rede","Norma dos Pesos", "Desvio de Teste")

Result

}
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Rotina de uma RNG para Normal

bkp.mod.rna <- function (D,X,DV,XV,DT,XT,H,eta,int)
{

### Leitura de Dados e Inicializacdo dos pesoede ###

X <- t(as.matrix(X)); D <- t(as.matrix(D)); n <id(X)[2]
XV <- t(as.matrix(XV)); DV <- t(as.matrix(DV)); nk- dim(XV)[2]
XT <- t(as.matrix(XT)); DT <- t(as.matrix(DT)); rt- dim(XT)[2]

p <- dim(X)[1]

w1l <- matrix((rnorm(H*p)*0.001),H,p)
w2 <- matrix((rnorm(H)*0.001),1,H)
bl <- matrix((rnorm(H)*0.001),H,1)
b2 <- matrix(log(mean(D)),1,1)

eta <- eta

### Criando vetores e variaveis auxiliares ###

um <- matrix(1,1,n)

umv <- matrix(1,1,nv)
umt <- matrix(1,1,nt)
Desvio.T <- numeric(int)
Desvio.V <- numeric(int)
Norma.W <- numeric(int)

pesos <- as.list(1:5)
pesos|[1]] <- wl
pesos|[2]] <- w2
pesos[[3]] <- bl
pesos|[4]] <- b2
pesos[[5]] <- 1

Result <- as.list(1:5)
### Calculando a saida da rede - supondo umgéligcanbnica ###

tetha <- w2%*%tanh( (w1%*%X)+(b1%*%um) ) + b2%*%um
mi<-tetha

### Calcula os desvio de treinamento e Validagéia p rede inicial ###

Desvio.T[1] <- sum((D-mi)"2)

tethav <- w2%*%tanh( (w1%*%XV)+(b1%*%umv) ) + b2%sumv
miv<-tethav

Desvio.V[1] <- sum((DV-miv)"2)

dd <- Desvio.V[1];
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### Calcula a norma dos pesos iniciais para a#gte

nwl <- as.vector(sum(wl*w1l))
nw2 <- as.vector(sum(w2*wz2))
nbl <- as.vector(sum(b1*bl))
nb2 <- as.vector(sum(b2*b2))
n.w <- nwl+nw2+nbl+nb2
Norma.W[1] <- n.w

HAHIHHHHIHH AR AR R AR R

Hit# Hit#H
Hitt TREINANDO A REDE - Algoritmo BackPragation HtH
Hit# HitHt

HAHHIHH AR R R

for( k in 2:int)

{
R.h <- tanh( (Ww1%*%X)+(b1%*%um) )

R.h.deriv <- 1-R.h""2
erro <- D - mi

### Calculando as Normas dos Pesos ###

nwl <- as.vector(sum(wl*wl))
nw2 <- as.vector(sum(w2*wz2))
nbl <- as.vector(sum(b1*b1l))
nb2 <- as.vector(sum(b2*b2))
n.w <- nwl+nw2+nbl+nb2

r <- runif(1)
Norma.WI[K] <- n.w

### Calculando os Gradientes ###

grad.wl <- ((t(w2)%*%erro)*R.h.deriv)%*%t(X)
grad.wl <- grad.wl/n.w

grad.w2 <- erro%*%t(R.h)
grad.w2 <- grad.w2/n.w

grad.bl <- ((t(w2)%*%erro)*R.h.deriv)%*%t(um)
grad.bl <- grad.bl/n.w

grad.b2 <- erro%*%t(um)
grad.b2 <- grad.b2/n.w

### Atualizando os pesos da Rede ###

wl <- wl + eta*r*grad.wl
w2 <- w2 + eta*r*grad.w2
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bl <- bl + eta*r*grad.bl
b2 <- b2 + eta*r*grad.b2

### Calculando o Desvio de Treinamento ###

tetha <- w2%*%tanh( (w1%*%X)+(b1%*%um) ) + b2%*%bu
mi<-tetha

Desvio.T[K] <- sum((D-mi)*(D-mi))
### Calculando o Desvio de Validagao ###

tethav <- w2%*%tanh( (w1%*%XV)+(b1%*%umv) ) + bZ2%umv
miv<-tethav

Desvio.V[K] <- sum((DV-miv)*(DV-miv))

### Testando o Desvio de Treinamento so mantaimadizacao se houver ###
### um decrescimento do mesmo Hi#
### print(Desvio. T[K])

if(Desvio.T[k] > Desvio.T[k-1])
{

wl <- wl - eta*r*grad.wl

w2 <- w2 - eta*r*grad.w2

bl <- bl - eta*r*grad.bl

b2 <- b2 - eta*r*grad.b2
Desvio.T[K] <- Desvio.T[k-1]
Desvio.V[k] <- Desvio.V[k-1]
Norma.W[k] <- Norma.W[k-1]
}

### Calculano os Pesos da Rede quando a Validacaonima ###

if(Desvio.V[K] < dd)

{

dd<-Desvio.V[K]

pesos[[1]]<-w1;

pesos|[2]]<-w2;

pesos[[3]]<-bl;

pesos|[4]]<-b2;

pesos[[5]]<-k

names(pesos) <- c¢("wl","w2","b1","b2","iteracfio"

}
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### Calculando o Desvio de Teste ###

w1l <- pesos[[1]]
w2 <- pesos[[2]]
bl <- pesos|[3]]
b2 <- pesos|[4]]

tethat <- w2%*%tanh( (w1%*%XV)+(b1%*%umt) ) + b2%umt
mit<-tethat

Desvio.Teste <- sum((DT-mit)*(DT-mit))
### Organizando a Saida da Funcao ###
Result[[1]] <- Desvio.T
Result[[2]] <- Desvio.V
Result[[3]] <- pesos
Result[[4]] <- Norma.W
Result[[5]] <- Desvio.Teste
names(Result) <- c("Desvio Treinamento","Desvio lid&cao","Pesos da
Rede","Norma dos Pesos","Desvio de Teste")

Result

}
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Rotina de uma RNG para Cox

bkp.mod.cox <- function (X, censura, tempo, XV, s@av, tempov, XT, censurat,
tempot, H, eta, int)

{

### Leitura de Dados ###

ordem <- order(tempo)

X <- t(as.matrix(X))

censura <- as.matrix(censura)
n <- dim(X)[2]

ordemv <- order(tempov)

XV <- t(as.matrix(XV))

censurav <- as.matrix(censurav)
nv <- dim(XV)[2]

ordemt <- order(tempot)

XT <- t(as.matrix(XT))

censurat <- as.matrix(censurat)
nt <- dim(XT)[2]

p <- dim(X)[1]
### Ordenando os dados no tempo  ###

X <- X[,ordem]
censura <- censurajordem,]

XV <- XV/[,ordemv]
censurav <- censuravjordemv,]

XT <- XT[,ordemt]
censurat <- censurat[ordemt,]

### Inicializacdo dos pesos darede  ###

wl <- matrix((rnorm(H*p)*0.001),H,p)
w2 <- matrix((rnorm(H)*0.001),1,H)
bl <- matrix((rnorm(H)*0.001),H,1)
b2 <- matrix((rnorm(1)*0.001),1,1)
eta <- eta
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### Criando vetores e variaveis auxiliares ###

um <- matrix(1,1,n)
umv <- matrix(1,1,nv)
umt <- matrix(1,1,nt)

logver.T <- numeric(int)
logver.V <- numeric(int)

Norma.W <- numeric(int)

pesos <- as.list(1:5)
pesos|[[1]]<- wl
pesos|[2]]<- w2
pesos[[3]]<- bl
pesos|[4]]<- b2
pesos[[5]]<- 1

grad.wl<-0 *wl
grad.b1<-0 * bl
Result <- as.list(1:4)

T <- matrix(1,n,n)
for (Iin 1:(n-1))
for(cin 1:n)
if(l<c)
T[l,c] <-0

TV <- matrix(1,nv,nv)
for (Iin 1:(nv-1))
for(c in 1:nv)

if(l<c)

TV[l,c] <-0

TT <- matrix(1,nt,nt)
for (Iin 1:(nt-1))
for(c in 1:nt)

if(l<c)

TT[l,c]<-0

### Calculando a saida da rede e alog-verdsaimga para as amostras de
treinamento e validacao ###

tetha <- w2%*%tanh( (w1%*%X)+(b1%*%um) ) + b2%*%um
logver.T[1] <-t(censura)%*%t(tetha - t(log(T%*%gxftetha)))))

tethav <- w2%*%tanh( (w1%*%XV)+(b1%*%umv) ) + b2%sumv
logver.V[1] <-t(censurav)%*%t(tethav - t(log(TV%*€&p(t(tethav)))))

dd <- logver.V[1];
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### Calcula a norma dos pesos iniciais para a#gte

nwl <- as.vector(sum(wl*w1l))
nw2 <- as.vector(sum(w2*wz2))
nbl <- as.vector(sum(b1*bl))
nb2 <- as.vector(sum(b2*b2))
n.w <- nwl+nw2+nbl+nb2
Norma.W[1] <- n.w

HAHIHHHHIHH AR AR R R R

HH#H HiHt
HitH TREINANDO A REDE - Algoritmo BackRragation Hitt
HH#H H#HiHt

HAHHHHHIHH AR AR R R R

for( k in 2:int)
{

### Calculando as Normas dos Pesos ###

nwl <- as.vector(sum(wl*wl))
nw2 <- as.vector(sum(w2*wz2))
nbl <- as.vector(sum(b1*bl))
nb2 <- as.vector(sum(b2*b2))
n.w <- nwl+nw2+nbl+nb2

r <- runif(1)
Norma.W[K] <- n.w

### Calculando os Gradientes ###
### Os Gradientes dos pesos da camada de saidale@flados vetorialmente ###

### Enquanto que os Gradientes dos pesos da aaseohdida sdo calculados por
etapa, ou seja, nodo a nodo ###

V <- tanh((w1%*%X)+(b1%*%um))
dv<-1-V*V
tetha <- (W2%*%V) + (b2%*%um)

grad.w2 <- t(t( t(V) - diag(as.vector(t(um) / ¥%*% exp(t(tetha))))) %*% T %*%
(diag(as.vector(exp(t(tetha)))) %*% t(V))) %*% cemna)

grad.b2 <- t(t( t(um) - diag(as.vector(t(um) /%F% exp(t(tetha))))) %*% T %*%
(diag(as.vector(exp(t(tetha)))) %*% t(um))) %*% sena)

### Gradientes dos pesos da camada escondida ###

for (hin 1: H)

{
aux.um <- w2[1,h,drop=F] %*% dV[h,,drop=F]

aux <- matrix(rep(as.vector(aux.um),p),nrgyyrow=T)
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aux.V <-aux*X

grad.wl[h,] <- t(t( t(aux.V) - diag(as.vectouq) / (T %*% exp(t(tetha))))) %*% T
%*% (diag(as.vector(exp(t(tetha)))) %*% t(aux.V¥p% censura)

grad.bl[h,1] <- t(t( t(aux.um) - diag(as.vectunn) / (T %*% exp(t(tetha))))) %*% T
%*% (diag(as.vector(exp(t(tetha)))) %*% t(aux.undd¥% censura)

### Normalizagao dos vetores Gradiente ###

grad.w2 <- grad.w2/n.w
grad.b2 <- grad.b2/n.w
grad.wl <- grad.wl/n.w
grad.bl <- grad.bl/n.w

### Atualizando os pesos da Rede ###

wl <- wl + eta*r*grad.wl
w2 <- w2 + eta*r*grad.w2
bl <- bl + eta*r*grad.bl
b2 <- b2 + eta*r*grad.b2

### Calculando as log-verossimilhancas de Treamame Validacao###

tetha <- w2%*%tanh( (w1%*%X)+(b1%*%um) ) + b2%*%bu
logver.T[k] <-t(censura)%*%t(tetha - t(log(T%*%oet(tetha)))))

tethav <- w2%*%tanh( (w1%*%XV)+(b1%*%umv) ) + bZ2%umv
logver.V[K] <-t(censurav)%*%t(tethav - t(log(TV%bexp(t(tethav)))))

### Testando o Desvio de Treinamento so mantamadizacao se houver ###
### um decrescimento do mesmo Hit
### print(logver.T[K])

if(logver.T[k]<logver.T[k-1])

{

wl <- wl - eta*r*grad.wl

w2 <- w2 - eta*r*grad.w2

bl <- bl - eta*r*grad.bl

b2 <- b2 - eta*r*grad.b2
logver.T[K] <- logver.T[k-1]
logver.V[K] <- logver.V[k-1]
Norma.W[k] <- Norma.W[k-1]
}
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### Calculano os Pesos da Rede quando a Valid@acadnima ###
if(logver.V[K] > dd)
{

dd<-logver.V[K]

pesos|[1]]<-w1;

pesos[[2]]<-w2;

pesos|[3]]<-b1;

pesos[[4]]<-b2;

pesos[[5]]<-k

names(pesos) <- c¢("wl","w2","b1","b2","iteracfio"
}
}

### Calculando as log-verossimilhancas da amdstieeste ###

wl <- pesos[[1]]
w2 <- pesos[[2]]
bl <- pesos|[3]]
b2 <- pesos|[4]]

tethat <- w2%*%tanh( (w1%*%XT)+(b1%*%umt) ) + b2%umt
logver.Teste <-t(censurat)%*%t(tethat - t(log(T T%&xp(t(tethat)))))

### Organizando a Saida da Funcao ###

Result[[1]] <- logver.T

Result[[2]] <- logver.V

Result[[3]] <- pesos

Result[[4]] <- Norma.W

Result[[5]] <- logver.Teste

names(Result) <- c("log-verossimilhaca Treinamétitg-verossimilhanca
Validacdo","Pesos da Rede","Norma dos Pesos","&dgssimilhaca Teste")

Result

}
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Livros Gratis

( http://www.livrosgratis.com.br )

Milhares de Livros para Download:

Baixar livros de Administracao

Baixar livros de Agronomia

Baixar livros de Arquitetura

Baixar livros de Artes

Baixar livros de Astronomia

Baixar livros de Biologia Geral

Baixar livros de Ciéncia da Computacao
Baixar livros de Ciéncia da Informacéo
Baixar livros de Ciéncia Politica

Baixar livros de Ciéncias da Saude
Baixar livros de Comunicacao

Baixar livros do Conselho Nacional de Educacdo - CNE
Baixar livros de Defesa civil

Baixar livros de Direito

Baixar livros de Direitos humanos
Baixar livros de Economia

Baixar livros de Economia Doméstica
Baixar livros de Educacao

Baixar livros de Educacdo - Transito
Baixar livros de Educacao Fisica

Baixar livros de Engenharia Aeroespacial
Baixar livros de Farmacia

Baixar livros de Filosofia

Baixar livros de Fisica

Baixar livros de Geociéncias

Baixar livros de Geografia

Baixar livros de Histdria

Baixar livros de Linguas
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