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Resumo

Este trabalho propde uma metodologia de otimiza¢do multimodal e simultanea de pesos e ar-
quiteturas de Redes Neurais Artificiais (RNAs) com Evolugdo Diferencial. O sistema neural
hibrido proposto busca por arquiteturas de forma construtiva e realiza o ajuste dos pesos in-
vasivamente, dispensando assim o uso de algoritmos de treinamento por correcido de erros.
A motivacdo para o desenvolvimento do presente trabalho € propor uma abordagem que con-
torne a sensibilidade natural dos métodos construtivos e invasivos aos minimos locais , tanto na
busca de arquiteturas, quanto no ajuste dos pesos das RNAs. Para isto, utilizou-se uma estraté-
gia implicita de manutencdo da diversidade inspirada na computacao evoluciondria paralela. A
combinagdo desta estratégia em um sistema neural hibrido, assim como sua adapta¢do em uma
metodologia construtiva e invasiva, € a principal inovagdo deste trabalho.

Como base evoluciondria da metodologia proposta, foram utilizadas a Evolucao Diferencial
em sua forma original e também uma recente variacao deste algoritmo, a Evolucao Diferencial
baseada em Oposi¢do. Desta forma, esta dissertacdo possui dois objetivos primadrios: (1) ava-
liar a performance da metodologia proposta comparando com outros sistemas neurais hibridos
encontrados na literatura; (2) avaliar e comparar o desempenho dos dois algoritmos evolucio-
ndrios utilizados na otimizacao de redes neurais.

Os experimentos foram conduzidos com o propésito de otimizar redes Multi-Layer Percep-
tron (MLP) para problemas de classificagcdo. Os critérios utilizados para analise de performance
do método foram a capacidade de generalizacdo, tamanho da arquitetura encontrada e tempo
de convergéncia. Os resultados obtidos indicam que o método proposto possui grande capa-
cidade de generalizacdo com qualidade de resposta superior ou equivalente a muitos métodos
encontrados na literatura, e geralmente com menor arquitetura. Além do mais, a metodologia
multimodal proposta obteve estes bons resultados com velocidade plausivel, necessitando de
poucos segundos para convergir. Estas andlises ressaltam a boa performance geral do sistema
neural hibrido proposto, cuja caracteristica uni-modular sugere que bons resultados podem ser
obtidos sem excessiva complexidade e em tempo hébil.

Palavras-chave: Sistemas Hibridos Inteligentes, Redes Neurais Artificiais, Evolu¢ao Dife-
rencial, Otimizacao de Pesos e Arquitetura.



Abstract

This works introduces a multimodal methodology for simultaneous optimization of weights and
architectures of Artificial Neural Networks (ANNs) with Differential Evolution. The proposed
hybrid neural system searches for architectures in a constructive way and makes the adjustment
of weights invasively, avoiding the use of error correction-based training algorithms. The mo-
tivation for the development of this work is to propose an approach that bypasses the natural
sensitivity of the constructive and invasive methods to the local minimum, both in search for ar-
chitectures, as in the adjustment of the weights of RNAs. For such, we used an implicit strategy
of maintaining diversity inspired by the parallel evolutionary computation. The combination of
this strategy in a hybrid neural system, as well as their adaptation in a constructive and invasive
method, is the main innovation of this work.

As evolutionary basis of the proposed methodology, we used the Differential Evolution in
its original form and also a recent variation of this algorithm, the Opposition-based Differential
Evolution. Thus, this dissertation has two primary goals: (1) evaluate the performance of the
proposed method compared with others hybrid neural systems found in the literature, (2) eva-
luate and compare the performance of the two evolutionary algorithms used in the optimization
of neural networks.

The experiments were conducted with the purpose of optimizing networks Multi-Layer Per-
ceptron (MLP) for classification problems. The criteria used to analyze the performance of the
method are the ability to generalize, size of the architecture found and convergence speed. The
results indicate that the proposed method has great ability to generalize with the quality of res-
ponse better or equal to many methods in the literature, and generally with smaller architecture.
Still, the multimodal methodology proposed obtained these good results with reasonable speed,
requiring only few seconds to converge. These results highlight the good overall performance
of proposed hybrid neural system, whose unimodular characteristic suggests that good results
can be obtained without excessive complexity and in a timely manner.

Keywords: Hybrid Intelligent Systems, Artificial Neural Networks, Differential Evolution,
Optimization of Weights and Architecture.
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CApPiTULO 1

Introducao

1.1 Motivacao

Atualmente, Redes Neurais Artificiais (RNAs) formam um paradigma bem estabelecido no
campo da inteligéncia computacional. Devido a sua capacidade de aprender através de exem-
plos, generalizagdo e tolerancia a falhas, as RNA tém sido aplicadas com sucesso em diversos
tipos de problemas, tais como os de previsao de séries temporais, classificagdo, reconhecimento
de faces, andlise de crédito e controle. Dentre diversos modelos conexionistas com caracteristi-
cas e topologias diferentes, a RNA Multi-Layer Perceptron [RHW86] treinada com o algoritmo
backpropagation é uma das mais difundidas, tanto em aplicagdes préticas quanto em pesquisas
diversas. Embora a reconhecida aceitacio deste algoritmo, novas propostas tem atraido muita
atencdo na comunidade cientifica, visando RNAs mais robustas e precisas.

Este crescente interesse por redes neurais mais eficazes se deve principalmente por suas
persistentes limitacdes. Algoritmos de treinamento simples, faceis de implementar e de ampla
aceitacdo possuem severas desvantagens que restringem a qualidade de resposta de uma RNA
objetivo. Nao obstante, um projeto consistente de RNA para a resolu¢ido de um problema es-
pecifico depende de outras varidveis, onde muitas vezes ha pouca ou nenhuma informacao que
possa guiar sua configuracio correta. De fato, uma varidvel critica refere-se a selecdo apro-
priada da arquitetura da RNA, cuja caréncia de metodologias capazes de orientar sua definicao
correta promove um tedioso trabalho de tentativa e erro buscando resultados mais robustos.
Logo, a expectativa de sucesso com o uso desta poderosa ferramenta torna-se na maioria das
vezes um mero devaneio com objetivos frustrados.

Teoriza-se por uma rede neural ideal, aquela que é capaz de resolver um problema ao qual
foi concebida através de uma rdpida convergéncia, arquitetura reduzida e boa capacidade de
generalizacdo [AbrO4]. Atingir o propdsito deste enunciado através da defini¢do empirica dos
pardmetros de uma RNA € uma tarefa muito dificil. Considerando que um projeto de RNA
¢ desenvolvido para a resolu¢do de um problema especifico, a arquitetura e estratégia de trei-
namento deve condizer com suas caracteristicas e propriedades. Para tal, seria necessdrio um

conhecimento a priori detalhado sobre o dominio do problema, permitindo em um cendrio
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ideal, a compreensdo de todas suas nuances e o resultado impactante das diversas configura-
¢Oes possiveis.

O uso de otimizadores evoluciondrios tém se mostrado uma alternativa vidvel e eficaz para
contornar estas limitacdes e aprimorar a qualidade de resposta dos projetos de RNAs. A otimi-
zacdo evoluciondria pode realizar com sucesso essa tarefa, permitindo o ajuste de varios, sendo
todos, parametros livres de uma RNA, buscando solugdes precisas. Esta perspectiva se deve
a caracteristica distinta dos algoritmos evolucionarios, que sdo capazes de se adaptar a ambi-
entes dinamicos com grande eficiéncia [Yao99]. A hibridizacdo, em sua forma geral, busca a
combinacgdo de técnicas que possam levar a uma solu¢éo mais robusta e eficiente [BCLO7]. No
entanto, a hibridizacdo de otimizadores evolucionarios com RNAs pode combinar suas vanta-
gens, entretanto, também pode unir suas limitacdes. Devido justamente a sua natureza evoluci-
ondria, estes algoritmos sio lentos e potencialmente demandam alto custo computacional. Para
otimizar RNAs através da busca evolucionaria, o sistema hibrido precisa ser equilibrado e bem
justificado, mantendo a coeréncia com o enunciado de RNAs ideais, citado anteriormente.

Enquanto a maioria dos trabalhos encontrados no meio cientifico propde Sistemas Neurais
Hibridos (SNHs) com o uso de algoritmos evoluciondrios tradicionais, como o algoritmo gené-
tico, pesquisas recentes revelam um crescente interesse na hibridiza¢do de RNAs com evolucio
diferencial. A evolucido diferencial (DE, acronimo de Differential Evolution), € um dos mais
novos membros da familia dos algoritmos evoluciondrios, sendo proposta em 1995 por Storn e
Price [SP95]. Com bons resultados apresentados em diversos estudos com foco em otimizacio
numérica, pesquisas recentes buscaram investigar sua aplicacdo na area dos sistemas neurais
hibridos, mas ndo raramente com resultados ambiguos em profundidade e defini¢do. Grande
parte destas pesquisas limitam-se em aplicar o DE apenas para treinamento ou apenas para o
ajuste da arquitetura de redes neurais. Desta forma, uma metodologia que utilize e investigue
seus potenciais beneficios na otimizacdo de pesos e arquiteturas de RNAs em tnico arcabougo
€ uma lacuna a ser preenchida. Novas propostas hibridas com o uso de DE € uma necessidade
6bvia, dada a grande quantidade de trabalhos ja publicados com outras técnicas evoluciondrias.

O interesse desta dissertagdo concerne ao desenvolvimento de um SNH hibrido para ajuste
de pesos e arquiteturas com o uso do DE, de forma invasiva. De modo geral, SNHs invasivos
caracterizam-se pelo objetivo de contornar as limitacdes dos algoritmos de treinamento como
o backpropagation através do ajuste de pesos pelo préprio método evoluciondrio [PHUOS].
Entretanto, devido a caréncia de trabalhos que detalham o treinamento de RNAs com DE, a
configuracdo paramétrica dos seus operadores de variacdo baseia-se nas recomendacdes dos
trabalhos ndo voltados a sistemas hibridos. Uma destas especificagdes sugere como tama-

nho da populacdo a ordem de dez vezes a dimensionalidade do problema para evitar perda de
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diversidade, o que seria impraticdvel em um problema de alta dimensionalidade como o de trei-
namento de RNAs. Logo, novas estratégias sdo necessarias para lidar com esta problematica.

Por fim, mas ndo menos importante, o ajuste de arquiteturas de forma eficaz depende de
uma estratégia eficiente no algoritmo hibrido. Redes muito grandes podem perder sua capa-
cidade de generalizacdo por ajuste excessivo de pesos, além do 6bvio custo computacional.
Por outro lado, arquiteturas inadequadamente pequenas podem ndo ter complexidade sufici-
ente para tratar o problema para o qual é concebida. Uma estratégia bastante difundida € de
otimizar arquiteturas de RNAs através de algoritmos construtivos, com o propdsito de garantir
redes pequenas. Entretanto, esta técnica incremental limita a exploracao do espaco de busca por
arquiteturas, muitas vezes encontrando minimos locais e interrompendo o algoritmo precoce-
mente. Dentre os diversos modelos propostos na literatura, algoritmos invasivos e construtivos
mostram-se promissores na drea dos sistemas neurais hibridos. Mas, como em qualquer me-
todologia, nesta classe de SNH permanecem desafios cabiveis de solugdo, incentivando novas
abordagens.

A otimizagdo evoluciondria de redes neurais mostra-se uma drea de pesquisa moderna e
promissora, entretanto, percebe-se que outras limitacdes surgem neste escopo. Se a otimizacao
evolucionaria de redes neurais tem como proposta resolver problemas de alta complexidade em
busca de resultados melhores e mais refinados, é importante que esta ndo fique inserida nas
limita¢des dos algoritmos polimérficos que o sistema hibrido propde. Diante desta retdrica,
a necessidade de avancar as pesquisas nesta drea, investigando e propondo arcaboucos que

possam levar a sistemas hibridos mais robustos, eficientes e precisos, € cada vez mais evidente.

1.2 Objetivo deste Trabalho

O foco desta proposta estd concentrado no desenvolvimento de uma metodologia construtiva e
invasiva de otimizacdo simultdnea de pesos e arquiteturas com evolucgao diferencial. O objetivo
principal é propor um sistema neural hibrido evoluciondrio com caracteristicas multimodais na
selecdo construtiva de arquiteturas e treinamento de RNAs. Esta metodologia é fundamentada
com base nas diversas propostas de SNHs da literatura, levando em consideragdo suas vanta-
gens e limita¢des. Desse modo, o trabalho apresenta de forma distinta uma adaptacdo de uma
estratégia implicita de manutencdo da diversidade em otimizadores baseados em populagdo na
aplicacdo de um sistema neural hibrido. Contudo, a principal contribuicdo deste trabalho re-
mete as func¢des projetadas e delegadas ao modelo multimodal: manutencao da diversidade e

selecdo multimodal de arquiteturas e pesos.
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O conceito de multimodal € definido como um problema onde existem pontos no espago
de busca que sdo melhores que seus vizinhos mas ndo sdo 6timos, ou seja, ndo propdem uma
solucdo tdo boa como a melhor solugéo global [ES03]. Em problemas complexos e ndo lineares,
é normal que o espaco de busca possua diversas bacias de atragido, também chamadas de 6timos
locais. Este 6timos locais representam a melhor solucdo de uma regido delimitada do espago
de busca, entretanto, é possivel que ndo seja a melhor possivel. Encontrar a melhor solucdo
global sem ficar preso em 6timos locais ¢ um dos maiores desafios dos algoritmos de busca,
otimizacao, ou ainda no treinamento de redes neurais.

Embora geralmente consigam redes menores que algoritmos baseados em poda [yKY97],
algoritmos construtivos tendem a ficar presos em minimos locais devido as propriedades mul-
timodais e deceptivas das redes neurais [ASP94]. Esta limitacdo esta diretamente relacionada
com sua natureza incremental. Assim, a metodologia proposta aborda uma estratégia evoluci-
ondria construtiva que avalia diversas arquiteturas de forma ndo exaustiva ou hierdrquica, com
o propdsito de buscar boas solucdes antes de julgar necessdria a interrupgao da busca.

Da mesma forma, a metodologia multimodal utiliza esta estratégia para manutencdo da
diversidade e melhor ajuste de pesos (treinamento) da RNA, mantendo a dependéncia entre
pesos com respectivas arquiteturas testadas. A partir do pressuposto que manter a diversidade
implica em uma convergéncia melhor evitando a estagnacdo evoluciondria, o modelo proposto
também pretende realizar a busca por pesos e arquiteturas em tempo habil se comparado com
outros métodos, utilizando uma populacio de tamanho reduzido e usufruindo das vantagens do
processamento paralelo.

Para tal proposta, uma andlise das principais caracteristicas e limitagdes do desenvolvi-
mento de um projeto de RNA sdo discutidas, servindo como base tedrica para uma melhor
compreensdo dos desafios e objetivos dos sistemas neurais hibridos. A partir desta conceitu-
alizacdo, um estudo foi realizado sobre as principais metodologias de SNHs evolucionarios,
apresentadas e exemplificadas com algumas pesquisas relevantes. Adicionalmente, utilizamos
uma importante variacdo do DE proposta recentemente: a evolucdo diferencial baseada em
oposicdo (ODE) [RTS08]. De acordo com a revisdo da literatura feita para esta dissertacao,
nao h4 relatos de seu uso como otimizador de redes neurais, sendo esta uma das contribui¢des
deste trabalho.

Além de propor uma metodologia construtiva e invasiva de otimizacao simultanea de pesos
e arquiteturas com caracteristicas multimodais, espera-se que os resultados e referenciais teo-
ricos devidamente discutidos neste trabalho possam servir como material ttil, guiando novas

propostas e contribui¢des na 4rea dos sistemas hibridos.
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1.3 Organizacao da Dissertaciao

Esta dissertacdo estd organizada em seis capitulos, incluindo esta introdug¢do que apresentou a

motivagdo e objetivos gerais do trabalho.

CAPITULO 2: Sistemas Neurais Hibridos

Este capitulo € divido em duas partes co-relacionadas e de igual importancia. A primeira
parte discute os conceitos basicos de redes neurais artificiais, com foco nas redes do tipo MLP.
Estes conceitos sdo apresentados dando énfase nas limitacdes e desafios em detrimento do de-
senvolvimento de um projeto eficaz. A partir destas consideragdes, a segunda parte do capitulo
apresenta o conceito de sistemas neurais hibridos, com foco na otimizagdo evoluciondria de
RNAs. Também € apresentada e caracterizada uma taxonomia geral das principais abordagens,

incluindo suas vantagens, deficiéncias e alguns trabalhos relevantes.

CAPITULO 3: Evolucao Diferencial

O capitulo trés explica em detalhes o método evoluciondrio utilizado no desenvolvimento
desta proposta: a Evolugao Diferencial. Adicionalmente, € introduzida uma variacdo recente
deste algoritmo, a Evolucdo Diferencial Baseada em Oposi¢do. O capitulo encerra com uma
breve discussao de trabalhos na area de sistemas neurais hibridos que utilizam esta técnica evo-

luciondria, complementarmente a revisdo da literatura do capitulo anterior.

CAPITULO 4: Metodologia de Otimizacio Multimodal de Redes Neurais

Este capitulo apresenta o método proposto, objetivo fundamental desta dissertacio. E apre-
sentada a metodologia desenvolvida, explicando a integracdo da Evolugdo Diferencial em um
ambiente paralelo de otimizacdo simultinea de pesos e arquiteturas de RNAs. Ainda neste
capitulo sdo apresentados os detalhes de funcionamento bem como reafirmados os objetivos e

justificativas que fundamentam seu desenvolvimento.

CAPITULO 5: Experimentos
Para validar a metodologia proposta, experimentos foram realizados e descritos no capitulo

5, destacando as estratégias de execugdo aplicadas. S@o apresentados os dominios de proble-
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mas utilizados, os diversos experimentos realizados e respectivos resultados obtidos.

CAPITULO 6: Conclusio

O capitulo que encerra esta dissertacio apresenta as consideragdes finais, discutindo de
forma breve as caracteristicas, inovagdes, vantagens e limitacdes relevantes desta dissertacao.
Por fim, o capitulo de conclusdo encerra com uma lista de propostas de trabalhos futuros,

objetivando dar continuidade ao trabalho.



CAPITULO 2

Sistemas Neurais Hibridos

2.1 Redes Neurais Artificiais

2.1.1 Introducao

Redes neurais artificiais (RNAs), ou sistemas conexionistas, buscam representar de alguma
forma a estrutura do cérebro humano para resolver problemas de intelig€ncia computacional.
Mais especificamente, os modelos conexionistas caracterizam-se pela reunido de vérias uni-
dades de processamento interligadas por conexdes que processam paralelamente a informacao
[Hay98], com desempenho e caracteristicas semelhantes as redes neurais biolgicas. Apesar
dos primeiros estudos desenvolvidos datarem de 1943 [MP43] e a primeira aplicagdo pratica de
um modelo conexionista datar de 1958 [Ros58], apenas nas dltimas décadas a drea de pesquisa
em redes neurais vém despertando grande interesse e se expandindo rapidamente [NGNOS5].
Isto se deve por diversos fatores, como por exemplo, melhores conhecimentos da estrutura
do cérebro, melhores algoritmos de treinamento e disponibilidade de computadores poderosos
[Bit06], permitindo que as RNAs sejam aplicadas com sucesso em intimeras dreas de conheci-
mento, particularmente predicdo, classificacio, reconhecimento e controle.

Usualmente, uma RNA € constituida por unidade de processamento simples (também cha-
mados de neurdnios ou nodos), que processam determinadas funcdes matematicas, geralmente
ndo-lineares [Hay98]. Os nodos sdo distribuidos em camadas e geram um valor de saida de
acordo com sua funcdo de ativagao e sinal de entrada, interagindo com outros neurdnios ao en-
viar suas saidas através de conexdes. Estes nodos sdo ponderados pelas conexdes ao qual estdo
associados, podendo alterar ou ndo o sinal que transmitem. Nos modelos tradicionais de RNAs,
estas conexdes, também chamadas de pesos, sdo responsdveis por armazenar o conhecimento
representado no modelo.

A larga utilizacdo das RNAs deve-se principalmente pela sua capacidade de aprendizado.
Na maioria dos casos, uma RNA € um sistema adaptativo que muda sua estrutura baseada nas
informagdes apresentadas, dando-lhe a capacidade de aprender através de exemplos. Através do

aprendizado, RNAs podem generalizar o conhecimento adquirido, ou seja, apds o treinamento,
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espera-se que a rede possa reconhecer instancias similares que nio haviam sido apresentadas
anteriormente [BCLO7, Hay98]. Em outras palavras, RNAs conseguem modificar suas cone-
x0es sindpticas para fazer um mapeamento entrada-saida com um conjunto reduzido de dados
de treinamento, permitindo posteriormente dar respostas coerentes para dados ndo conhecidos.

Entre outras caracteristicas, as RNAs também destacam-se pelo bom desempenho e tole-
rancia a falhas. Quando a rede encontra dados faltantes ou imprecisos, geralmente esta exibe
uma degradagdo suave do desempenho em vez de apresentar uma falha catastréfica. Juntamente
com a habilidade de aprendizado e a estrutura macicamente paralela, estas propriedades tornam
as RNA’s ferramentas computacionais poderosas, aptas a resolver problemas de grande escala.
[Bit06, BCLO7, Hay98]

Como exemplificado anteriormente, o grande interesse da comunidade cientifica em rede
neurais se deve aos vdrios casos de sucesso em diversas aplicagdes. Apesar destas distintas
vantagens e ampla utilizagdo em uma infinidade de aplicacdes, os problemas do mundo real
mostram-se dindmicos e ndo raramente muito complexos para serem resolvidos de forma tri-
vial com o uso de redes neurais artificiais. A eficiéncia de uma RNA depende principalmente
da escolha especifica de seus parametros que precisam contribuir tanto para o bom desempenho
da rede como para a definicdo de uma rede simples, com as especificacdes adequadas para solu-
cionar o problema para o qual foi definida [BCLO7]. Para isto, uma rede neural hipoteticamente
6tima para um determinado problema deve ter como caracteristicas principais possuir uma ar-
quitetura de baixa complexidade e ser treinada rapidamente, mas que permita boa performance
de generalizagdo [Abr04, Yao99].

2.1.2 Perceptron Multi-Camadas

A arquitetura de uma rede neural é determinada pela sua estrutura topoldgica, ou seja, sua co-
nectividade, e pela fun¢do de transferéncia (ativag¢do) de cada neurdnio da rede [ Yao99]. Dentre
as diversas topologias, a RNA mais difundida € a perceptron multi-camadas, mais conhecida
por MLP (do inglés Multi Layer Perceptron) [RHW86]. O sucesso e ampla aceitacdo da rede
MLP deve-se principalmente ao fato de resolverem problemas néo linearmente separdveis, sim-
plicidade e facilidade de implementacio [Hay98].

Tipicamente, uma RNA do tipo MLP caracteriza-se por uma arquitetura altamente conec-
tada disposta em camadas, sendo uma de entrada, uma ou mais camadas intermedidrias e uma
camada de saida, como mostra a figura 2.1. Com exce¢do dos nodos da camada de entrada,
todos os demais neurdnios possuem capacidade computacional. O nimero de neurdnios da ca-

mada de entrada depende da dimensdo do espago de observacdo que gera os sinais de entrada,
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ou seja, o nimero de varidveis do problema. Pelo fato de ndo serem nds computaveis, sua
funcdo € propagar as varidveis de entrada através das conexdes para a camada intermedidria.

As camadas intermedidrias, também chamadas de camadas ocultas, sdo responsaveis pela
ndo linearidade da rede. Os neurdnios desta camada possuem uma fun¢do de ativacdo ndo-
linear, geralmente a funcdo sigmoidal tangente hiperbdlica ou logistica. A camada interme-
didria funciona como um detector de caracteristicas. Com um ndmero suficiente de neurd-
nios nesta camada, € possivel gerar uma codificagdo interna para qualquer padrio de entrada
[BCLO7]. Nao existe uma notacdo formal para especificar o nimero de camadas intermedia-
rias, porém de acordo com [BCLO7], uma camada € suficiente para aproximar qualquer funcio
contigua, sendo apta para a maioria dos problemas. Da mesma forma, ndo hd uma regra para a
quantidade de nodos na camada oculta, que é geralmente definida empiricamente.

Por fim, a tltima camada de nodos da rede constitui a camada de saida, cujo sinal funcional
serd a resposta dada pela rede dos dados de entrada fornecidos. Assim como a camada de
entrada, a quantidade de neur6nios na camada de saida é dependente do problema, ou seja, a

quantidade de atributos que a resposta do problema demanda.

Sinal de Sinal de
Entrada Saida
(resposta)

Camda de Primeira Segunda Camada
entrada camada camada de saida
oculta oculta

Figura 2.1 Arquitetura de um perceptron multi-camadas com duas camadas ocultas.

2.1.3 Treinamento

Nas redes MLPs, os nodos de uma camada interligam-se aos nodos da camada adjacente através
de conexdes, onde cada uma possui um peso associado. Este conjunto de pesos é responsdvel

por armazenar o conhecimento representado da rede. Desta forma, ao ajuste deste conjunto
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de pesos se dd o nome de treinamento, cujo objetivo é adaptar esta estrutura interna da RNA
de forma a corresponder a saida desejada do problema. Em um sentido implicito, o processo
de aprendizagem deve decidir quais caracteristicas do padrdo de entrada devem ser represen-
tadas [Hay98]. Existem vdrias técnicas e algoritmos de aprendizado de redes MLPs, diferindo
principalmente na forma como os pesos sao modificados.

Para treinar uma rede do tipo MLP o algoritmo utilizado mais conhecido e utilizado € a retro
propagacdo de erro, mais conhecido por backpropagation [RHW86]. Durante o treinamento,
os padrdes de entrada sdo propagados através da rede, camada por camada, gerando um erro
que € calculado pela diferenca da saida da rede com a saida desejada. De forma geral, o
backpropagation propaga esse erro para trds, comecando pela camada de saida, ajustando os
pesos sindpticos através de uma taxa de aprendizado de modo a fazer com que a resposta real
da rede se mova para mais perto da resposta desejada [Hay98]. Apds um nimero suficiente
de épocas (ciclos), espera-se que o ajuste de pesos leve a rede a um estado cujo erro seja
aceitavelmente pequeno para a func¢io objetivo.

Apesar de popular e eficaz na maioria dos problemas, o backpropagation e outros algo-
ritmos de treinamento baseados em gradiente possuem algumas reconhecidas desvantagens.
Um grande ntimero de interagdes durante o aprendizado € necessdrio para obter um resultado
satisfatorio, demandando tempo e alto custo computacional. Em redes neurais grandes (com
muitos neurdnios) este problema se acentua, pois a medida que a rede cresce, a dimensao das
matrizes derivativas e de covariincia de aproximagao do erro cresce exponencialmente. Outro
problema enfrentado ¢é relacionado a definicdo correta dos pardmetros. Algoritmos de treina-
mento para redes neurais baseados em corre¢c@o por erros sdo dependentes dos pardmetros de
aprendizado. Quando o coeficiente de aprendizado é muito pequeno, a convergéncia da rede
demandard muitas iteragdes. De outra forma, uma taxa de aprendizado alta podera tornar a rede
instavel [BCLO7].

Um treinamento bem sucedido ndo estd apenas relacionado com o algoritmo de aprendi-
zado escolhido, mas com outros fatores como: tamanho da rede e critério de parada. Um
problema que frequentemente ocorre no treinamento de MLPs € o overfitting. Este problema
ocorre quando a rede passa a decorar os padrdes de entrada durante o treinamento, limitando
sua capacidade de generalizacdo [BCLO7, Hay98], conforme mostra a figura 2.2. Dado que
ndo existe uma regra que indique a quantidade necessdria de neurdnios ocultos para resol-
ver cada tipo de problema, a defini¢do correta da arquitetura da RNA é um problema critico.
Uma definicdo de arquitetura de tamanho exagerado, além de exigir muito tempo de treina-
mento, pode comprometer completamente a eficiéncia da RNA, pois esta pode aprender além

das caracteristicas relevantes do conjunto de treinamento, como ruidos implicitos, levando con-
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sequentemente ao overfitting. Da mesma forma, um nimero muito pequeno de neurdnios pode
levar ao problema do underfitting. Neste caso, a rede de baixa complexidade pode perder muito
tempo tentando encontrar uma representacdo 6tima, levando ao sobrecarregamento dos pesos.
Quando o problema é complexo e a rede insuficientemente pequena, a presenga de underfitting
indica que arquitetura ndo é suficientemente complexa para lidar com todos os nuances dos

dados de treinamento, necessarios para um aprendizado adequado.

Saida Saida Dados de

Mapeamento treinamento
nao-linear

Generalizagao
¢ Mapeamento

nao-linear

Dados de
treinamento \x
\
Entrada Entrada

(a) (b)

Figura 2.2 Overfitting no treinamento de RNAs.
(a) Pesos ajustados adequadamente (boa generalizacdo). (b) Overfitting por ajuste excessivo
dos pesos (generalizagcdo pobre).

Para evitar o problema da perda de generalizag@o por excesso de treino, e consequentemente
overfitting, uma das formas € estimar a capacidade de generalizar dados desconhecidos durante
o treinamento. Para isso, um conjunto de treinamento € utilizado para ajustar os pesos e um
conjunto de validacao € apresentado para estimar o erro de generalizacdo. Dessa forma, deve-se
interromper o treinamento quando este erro estimado do conjunto de validacdo comegar a subir,
ou seja, quando a rede comecar a aprender além das caracteristicas relevantes do conjunto de
treinamento. Embora essa alternativa se mostre adequada, a prépria defini¢do do critério de
parada € um passo complexo, ji que durante o treinamento o erro estimado de generalizacdo
costuma oscilar, ndo mostrando claramente quando a aprendizagem deve ser interrompida.

Como pode-se perceber nos pardgrafos anteriores, o treinamento de redes neurais é uma
tarefa complexa que envolve diversos fatores, cujas variaveis criticas referem-se aos proble-
mas intrinsecos do préprio algoritmo de treinamento, definicdo de uma arquitetura adequada
e critério de parada. Configurar corretamente os parametros de um projeto de RNA de modo
que haja um bom desempenho da rede no problema ao qual ela foi projetada, é muito dificil.

Nao obstante, estas mesmas varidveis estao relacionadas ao problema dos minimos locais, cuja
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descricao € dada na secdo seguinte.

2.1.4 Minimos Locais

O objetivo do treinamento € encontrar um conjunto de pesos que permita que a saida da RNA
corresponda o mais préximo possivel a saida desejada. Entretanto, uma boa resposta pode
ndo ser a melhor resposta, pois ndo sdo raras as vezes em que os algoritmos de treinamento
ficam presos em minimos locais. Algoritmos mais simples de treinamento baseados em corre-
¢ao de erros, como o backpropagation, possuem uma elevada sensibilidade a ficarem presos e
interromperem o treinamento antes de encontrarem o minimo global. [GT92, Hay98, ANOO,
BCLO07, Ya099]. Esta constatacdo € verificada pela performance do algoritmo ao longo da su-
perficie de erros, que na busca pelo 6timo global pode encontrar diversas bacias de atracdo,
como exemplificado na figura 2.3. No aprendizado por retro-propagagdo de erros, o problema
com minimos locais € mais perceptivel, dado que o algoritmo age como uma ‘“‘subida da en-

costa” ficando preso quando a o erro comega a subir, antes de encontrar o minimo global.

A Erro

Minimos Minimo

locais gobal
! A

-
Superficie de Erro

Figura 2.3 Exemplo de minimos locais em uma superficie de erro.

Ainda neste contexto, é importante destacar que o problema dos minimos locais, em um
ambito global, estd além dos ajuste de pesos. Como explicado anteriormente, uma RNA étima
para um determinado problema é aquela que possui uma arquitetura pequena, com rapida con-
vergéncia e boa performance de generalizacdao [AbrO4]. Entretanto, o espaco de busca de uma
RNA, que compreende sua arquitetura e aprendizado, é deceptivo e multimodal [BCLO7]: de-
ceptivo pois duas arquiteturas semelhantes podem apresentar desempenhos muito diferentes e

multimodal, porque duas arquiteturas muito distintas podem ter desempenhos semelhantes.
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Dessa forma, definir uma arquitetura pequena, mas que permita boa generalizacdo, nao
é uma tarefa simples. Como explicado na se¢do 2.1.3, uma arquitetura muito pequena nao
proverd uma generalizacdo suficiente, enquanto uma arquitetura demasiadamente grande de-
mandard excessivo esforco computacional, além de estar suscetivel a ruidos da amostra de
treinamento. De acordo com [LLVI1], tentar encontrar uma arquitetura minima tima € usual-
mente um problema NP-dificil. Dessa forma, a defini¢do de uma arquitetura apenas razoavel

exige um dispendioso e improdutivo trabalho de tentativa e erro.

2.2 Otimizacao Evolucionaria de Redes Neurais Artificiais

2.2.1 Introducao

Desenvolver um projeto de RNAs eficiente, principalmente em problemas complexos, estd
longe de ser uma tarefa trivial. Como dito anteriormente, o eventual sucesso de um projeto
em problemas criticos e que demandam alta precisdo, depende muito da experiéncia do proje-
tista que terd de definir os diversos parametros livres de uma RNA. De qualquer forma, existem
poucas regras razoavelmente eficientes capazes de guiar o projetista no desenvolvimento de um
arcabouco de alto desempenho destinado a resolver um determinado problema.

Neste escopo, o uso de técnicas alternativas para otimizar redes neurais artificiais t&ém se
tornado uma abordagem popular para evitar este trabalho pouco produtivo de tentativa e erro
na definicdo eficiente de seus parametros, incentivando novas pesquisas na area de sistemas
hibridos como alternativa as técnicas convencionais. Além da busca dos paradmetros livres, sis-
temas hibridos também podem ser usados com o objetivo de suprir as deficiéncias das técnicas
tradicionais de treinamento de redes neurais, tais como: sensibilidade a minimos locais, alto
custo computacional, necessidade de ajuste de taxas de treinamento, entre outros.

Entende-se por sistemas hibridos a combinacdo de duas ou mais técnicas que possam levar
a uma solucdo mais robusta e eficiente, suprindo as deficiéncias e limitacdes que uma técnica
pode apresentar quando aplicada individualmente [BCLO7]. Diferente de técnicas de inteli-
géncia artificial convencionais que somente trabalham com certeza, precisao e rigor, sistemas
hibridos podem explorar a tolerincia a imprecisdo, incerteza, solu¢des de baixo custo, robus-
tez, tratamento de verdades parciais e melhor relacionamento com a realidade [ANOO]. Nesta
grande drea, encontram-se os Sistemas Neurais Hibridos (SNHs), que fazem uso de técnicas
alternativas para suprir as limitacdes dos algoritmos de treinamento tradicionais como o back-
propagation [RHW86], e/ou otimizagdo paramétrica da rede neural. Existem diversos focos de

pesquisa na area de sistemas neurais hibridos, como o de combinar RNAs com técnicas que
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se utilizam de conhecimento [BCL07], entretanto esta secdo dara énfase aos sistemas neurais
hibridos evoluciondrios, cujo tépico € de maior relevancia aos objetivos desta dissertacao.

Os SNHs viabilizam automatizar as tarefas lentas e experimentais no ajuste paramétrico,
assim como podem suprir as deficiéncias dos algoritmos de treinamento convencionais, como
os baseados em gradiente. Mas ¢ importante ressaltar que os SNHs podem, mas nio neces-
sariamente garantem uma performance geral melhor que técnicas isoladas e/ou tradicionais na
otimizagdo de redes neurais. Muitas vezes, técnicas de hibridizacdo podem apresentar exage-
rada complexidade para uma contribui¢do muito pequena, impedindo sua aplicacdo além dos
moldes experimentais. Dessa forma, sistemas neurais hibridos mal projetados e pouco justifi-
cados podem demandar muito tempo, custo elevado ou ainda resultados poucos confidveis. Na
literatura ndo sdo raros os modelos que possuem boa performance para um determinado tipo
de problema, e resultados pueris em quaisquer outros. Além disso, sistemas neurais hibridos

podem unir e combinar as vantagens das técnicas individuais, mas também seus pontos fracos.

2.2.2 Principais Abordagens de SNHs evolucionarios

O uso de algoritmos de otimizagdo baseados em populagcdo no treinamento de redes neurais
artificiais [Hol75, ML97, IKL03, AK09, SB08] é uma abordagem muito utilizada para evitar
as deficiéncias dos algoritmos de treinamento por retro-propagacio de erros [AN0O, PHUOS].
Abordagens tipicas, igualmente, utilizam os beneficios da otimiza¢do evoluciondria para ajus-
tar a arquitetura da RNA [ANO0O, ZL07, TSHIO7, Bhu09, GTTOS], fator critico para o bom
desempenho do modelo conexionista. A otimizagdo evoluciondria de redes neurais segue ba-
sicamente duas principais abordagens, denominadas no trabalho de Palmes [PHUOS] como:
invasivas e ndo-invasivas. As abordagens ndo-invasivas utilizam otimizadores evolucionarios
para ajustar a arquitetura da rede, mas dependem de um algoritmo de treinamento por correcdo
de erro para avaliar a aptiddo dos individuos e realizar o ajuste dos pesos. De outra forma,
as técnicas invasivas tentam otimizar a arquitetura e treinar a rede utilizando apenas técnicas
evoluciondrias.

A partir do pressuposto que algoritmos como o backpropagation sao amplamente utilizados
e estudados, abordagens de SNHs ndo invasivas sdo mais populares. Nesta abordagem, a sepa-
racdo explicita das operacdes entre a adaptacdo dos pesos por backpropagation e da estrutura
do processo evolucionario muitas vezes exige o desenvolvimento de um sistema de dupla re-
presentacdo. Sob esta defini¢do, a técnica evoluciondria serve apenas como "background'para
o treinamento tradicional da RNA com backpropagation [PHUOQS]. Assim, a rede neural na

sua forma individual continuard propensa a enfrentar o problema dos minimos locais deste
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algoritmo [GT92].

Abordagens invasivas buscam justamente evitar estes problemas bem conhecidos de técni-
cas de treinamento como o backpropagation, resultando em uma busca mais robusta [PHUOS].
Utilizando um sistema evoluciondrio para todas as tarefas pertinentes a otimizagdo de RNAs,
menos parametros sao necessarios para a configuracdo do SNH e uma representagao tinica pode
ser desenvolvida. Como resultado, é possivel uma avaliagdo de aptiddo mais rdpida e eficaz,
tanto para pesos quanto para a arquitetura da RNA.

De formal geral, abordagens invasivas e ndo invasivas sdo desenvolvidas sobre trés tipo de
configuragdes: metodologias construtivas, baseadas em poda ou ainda hierdrquicas. Estas es-
tratégias nem sempre possuem uma fronteira clara dependendo da complexidade do modelo,
mas englobam praticamente todos os trabalhos sobre SNHs evoluciondrios que buscam otimi-
zacdo de arquiteturas e pesos de RNAs. De acordo com o objetivo, estas configuragdes possuem
suas vantagens e desvantagens, cujas descrigdes e trabalhos relevantes sdo listados a seguir.

Metodologias construtivas come¢am com uma RNA com arquitetura minima, e entdo no-
vos neurdnios na camada oculta sdo adicionados até uma solucfo satisfatéria ser encontrada
[ASP94, PHUOS]. A principal vantagem dos algoritmos construtivos € o fato de ser simples
especificar a arquitetura inicial, o que ndo ocorre em métodos de poda da rede. Outra clara van-
tagem diz respeito ao tamanho da rede solu¢do. Algoritmos construtivos exploram arquiteturas
pequenas primeiro, exigindo menos tempo necessario para o treinamento, gerando dessa forma
uma economia de recursos computacionais [yKY97].

A vantagem de encontrar redes pequenas em algoritmos construtivos pode ser uma ambi-
gua desvantagem do ponto de vista da arquitetura da RNA. Considerando as caracteristicas
deceptivas das redes neurais, abordagens construtivas tendem a ficar presas em minimos lo-
cais a respeito da relacdo entre pesos e arquiteturas [ASP94], como exemplifica a figura 2.4.
RNAs com arquiteturas distintas podem ter performance semelhantes, assim como arquitetu-
ras semelhantes podem apresentar resultados muito diferentes. A partir deste ponto de vista, a
construcdo incremental dos algoritmos construtivos pode ser interrompida antes de se encontrar
uma solucdo ideal.

Como a adi¢do dindmica de novos nodos ndo é uma tarefa complexa, a maior parte dos
trabalhos na literatura ndo utilizam otimizadores para esta funcdo [yKY97]. Utilizando regras
algoritmicas para o desenvolvimento da arquitetura, trabalhos recentes como o [IMO01] apresen-
taram bons resultados. Neste trabalho, denominado Cascade neural networks design algorithm
(CNNDA), os autores seguem basicamente os conceitos fundamentais da evolugdo por constru-
¢do, onde inicialmente uma rede minima é instanciada e entdo treinada por backpropagation.

Apo6s esta RNA treinada, o algoritmo descrito em [IM0O1] adiciona um neurénio por camada
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Figura 2.4 Problema dos minimos locais em abordagens construtivas.

oculta e avalia esta contribui¢iio para a performance da rede. O arquitetura construida pelo
CNNDA ¢ disposta em forma de cascata, pois cada neurénio possui conexdes com todas cama-
das adjacentes. Distintamente, o proximo passo do algoritmo € tentar podar conexdes da rede
apos a inser¢@o dindmica do neurdnio. Se a rede perder performance, o algoritmo para. Os
resultados expressos neste trabalho apontam bons resultados com convergéncia rdpida, neces-
sitando de poucos segundos para apresentar uma boa solu¢éio na maioria dos problemas utiliza-
dos. Outros trabalhos igualmente interessantes sdo descritos em [ASP94, yKY97, MK04] com
distintas metodologias construtivas, dada a ampla liberdade de como elaborar regras de criacio
dindmica dos novos nodos e da avaliagdo de performance.

Outro trabalho que utiliza uma metodologia invasiva para otimizacdo simultanea de pesos
e arquitetura de RNAs € proposto em [PHUOS] e denominado por MGNN: Mutation-Based
Genetic Neural Network. Neste trabalho a busca por arquiteturas e pesos € realizada utilizando
estratégias de mutacdo gaussiana e também inspiradas na programacao evoluciondria em duas
matrizes conectadas que representam os pesos de uma RNA, e consequentemente sua arqui-
tetura. Uma caracteristica importante deste modelo € que o algoritmo dispensa operagdes de
cruzamento para preservar a dependéncia entre os pais e a respectiva geracao de novos indivi-
duos. O algoritmo € inicializado com seus individuos representados por matrizes de tamanho
pré-determinados e com valores zerados. Desta forma, os processos de mutagdo modificam os
valores destas matrizes estabelecendo assim novas sinapses, ou seja, novas conexdes nao nulas
na RNA. Apesar deste comportamento construtivo, MGNN possui representacdo com tamanho
maximo fixo e pré-determinado, delimitando o tamanho méiximo da arquitetura. Em relacao
aos resultados experimentais apontados, o algoritmo é aparentemente simples e de baixo custo
computacional, embora ndo apresente explicitamente dados de tempo ou complexidade que

possam reafirmar esta caracteristica. Ainda assim, os experimentos realizados utilizando o mé-
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todo MGNN apresentaram solu¢des com boa performance e arquitetura simples. Entretanto,
sua caracteristica mais notdvel € sua alta confiabilidade, apresentando um baixissimo desvio
padrao como resultado das experimentacoes

Seguindo o caminho inverso, algoritmos de poda eliminam neurdnios e conexdes desneces-
sdrias até atingir seu objetivo. Técnicas baseadas em poda possuem a desvantagem da necessi-
dade de se estimar a priori o tamanho minimo necessdrio da rede para determinado problema
[MKO4], o que nem sempre € plausivel fazer de forma aproximada. A partir desta arquite-
tura maxima, € de responsabilidade do processo evoluciondrio reduzir a arquitetura da RNA
enquanto ela ndo perder performance.

Com esta abordagem, o trabalho [LYZ06] utiliza uma metodologia nio invasiva parcial
para ajuste da arquitetura e dos pesos de uma RNA, utilizando uma estrutura para representar os
pesos e outra para as conexoes ativas. Embora faga uso do backpropagation, o treinamento final
s6 é realizado com algumas melhores solucdes. Para avaliag¢do inicial da aptiddo o processo de
otimizagdo € utilizado. Metodologias baseadas em poda apresentam bons resultados e sio de
facil implementacdo, mas conforme discutido anteriormente, geralmente ndo garantem uma
arquitetura minima adequada para o propdsito de uma RNA ideal.

O modelo GaTSa proposto por Zanchettin e Ludermir [Z1.07] busca otimizar redes neurais
combinando tabu search, simulated anneling, algoritmos genéticos e backpropagation para
ajuste nao invasivo dos pesos. Em relac@o ao ajuste da arquitetura, o modelo GaTSa faz uso de
abordagens construtivas e baseadas em poda de conexdes, buscando arquiteturas simples e com
alta capacidade de generalizagdo. O algoritmo utiliza algoritmo genético para propor novas
solugdes e entdo avaliadas quanto sua capacidade de generalizacgdo utilizando backpropagation.
Do conjunto de solugdes, a melhor é escolhida utilizando fabu search que sera aceita se esta
tiver uma func¢ao de custo menor que a melhor solu¢do encontrada. Caso esta nova solu¢do nao
seja a melhor, ela ainda pode ser selecionada dada com uma determinada probabilidade definida
pelo simulated anneling. O método GaTSa apresentou bons resultados quando comparado
com a busca manual de arquiteturas e também em comparacdo com a utilizacdo das técnicas
envolvidas utilizadas de forma independente.

Algoritmos hierdrquicos mimetizam, mas automaticamente, o tedioso processo de sele¢dao
correta de pardmetros e arquitetura da rede neural. Como ja enfatizado, escolher uma arquite-
tura eficiente manualmente é uma tarefa complexa. Do ponto de vista usual, o projetista treina
uma série de redes neurais com tamanhos diferentes e entdo seleciona uma rede pequena que
satisfaca os requerimentos de performance. Da mesma forma, algoritmos baseados em hierar-
quia podem testar diversas configuracdes de parametros de RNAs até encontrar uma solucao

adequada, como mostra a figura 2.5.
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Figura 2.5 Exemplo de um modelo hierarquico de otimizagdo de RNAs.
Busca por arquitetura, fungdes de ativagdo e pesos distribuidas em camadas

A grande vantagem dos modelos hierdrquicos distribuidos em camadas € sua flexibilidade
na escolha da quantidade de parametros a serem ajustados. Com um bom modelo, é possivel
ajustar todos parametros livres da RNA, obtendo geralmente redes de alta performance. Con-
tudo, modelos hierdrquicos tendem a levar a uma RNA eficiente sob o custo de uma velocidade
de convergéncia lenta. Por utilizar uma evolug¢@o recursiva, 0 modelo demanda muita memoria
para armazenar as diversas estruturas de representacdo, exigindo muito tempo para encontrar
uma solug@o. Modelos hierdrquicos precisam reiniciar toda a populacdo a medida que a rede
cresce, descartando informacdes relevantes da busca anterior e demandando mais tempo para
convergir. Como exemplo, a reinicializacdo do processo evoluciondrio de otimizacdo da RNA
é realizada quando a matriz de pesos de uma rede treinada ndo é aproveitada em uma topologia
imediatamente maior, durante o processo construtivo. Esta abordagem € explicada em detalhes
em [yKY97], e aplicados em trabalhos como [ALO8, AL06] e [Ya099].

Com uma abordagem hierdrquica o método NNGA-DCOD [ALOS] tem como objetivo en-
contrar redes neurais quase 6timas, otimizando diversos parametros livres com o uso de algo-
ritmos genéticos. Recursivamente, o algoritmo busca por pesos iniciais, arquitetura e fungdes
de ativacdo em diferentes niveis de busca. Na camada de mais alto nivel, NNGA-DCOD ainda
avalia as aptiddes das RNAs obtidas com diversos algoritmos de treinamento. Como carac-
teristica da maioria dos modelos que exploram diversos parametros livres na otimizacdo de
RNAs, NNGA-DCOD obteve solucdes com excelente capacidade de generalizagdao, embora
seja notavel o custo computacional que o método demanda.

Por fim, outro trabalho recente e interessante que envolve o ajuste de arquitetura e pesos de
RNAs € descrito em [GTTO08]. Este trabalho distingui-se dos demais descritos por apresentar

duas caracteristicas peculiares e bem exploradas no contexto de otimizacdo de RNAs: otimiza-
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¢ao multiobjetivo com fronteira de pareto e a decomposicao singular de valores para estimacao
do tamanho da arquitetura da RNA. Este modelo multiobjetivo busca reduzir simultaneamente o
erro da rede e a complexidade de sua arquitetura. Para isto, além da soma dos erros quadraticos
(SSE) como fung¢do de aptidao, foram utilizadas outras duas fungdes para avaliar a complexi-
dade da rede, combinadas em dois sub-modelos, denominados HMOEN_HN ¢ HMOEN _L2.
O primeiro refere-se a integracao da func¢do de aptidao que penaliza a quantidade de neurdnios
utilizados pela RNA, enquanto o segundo modelo tenta reduzir a complexidade da arquitetura
punindo pesos com valores altos. De modo geral, esta metodologia multiobjetivo apresentou
resultados bastante relevantes, tanto em capacidade de generalizacdo quanto complexidade de

arquitetura, sendo estas caracteristicas mais notaveis no modelo HMOEN_L2.

2.3 Comentarios Finais

O uso das Redes neurais artificiais na solu¢ao de problemas de inteligéncia artificial € bastante
atrativa. Entretanto, sua aplicacdo bem sucedida é condicionada a configuracio correta de seus
parametros, funcdes de ativacdo e algoritmos de aprendizado. Definir corretamente estas va-
ridveis é uma tarefa dificil, cujas propriedades estardo diretamente relacionadas com o sucesso
(ou ndo) de um projeto. Portanto, € necessario um conhecimento intrinseco sobre o dominio do
problema, permitindo a identificacdo dos principais componentes e desafios das configuracdes
na area de pesquisa de RNAs. A rede MLP, devida a sua ampla aceitacio e utilizagdo, foi a
topologia escolhida para o desenvolvimento deste trabalho.

A partir dos conceitos fundamentais, enfatizando os maiores desafios na elaboracéo de um
projeto consistente, o conceito de sistemas neurais hibridos € apresentado como alternativa a
estas limitacdes. Diversas pesquisas t€m sido apresentadas nos dltimos anos na drea de pesquisa
dos SNHs, geralmente com resultados bons e consistentes. Tendo em vista as vantagens e prin-
cipalmente limita¢des das diferentes abordagens, a necessidade de novas pesquisas € evidente.
No capitulo seguinte sdo explicado em detalhes dois métodos evoluciondrios relativamente re-
centes, que sdo utilizados no desenvolvimento desta dissertacdo. Complementarmente a este

capitulo, alguns trabalhos relevantes mais especificos sdo apresentados.



CAPITULO 3

Evolucao Diferencial

3.1 Evolucao Diferencial

3.1.1 Introducao

A evolugio diferencial (DE, acrdnimo do nome original em inglés Differential Evolution), pro-
posta originalmente por Storn e Price [SP95], ¢ um método baseado em populagdo com busca
direta para a otimizac¢do de fun¢es continuas ndo-lineares e nio diferencidveis. E um algo-
ritmo heuristico de otimizacdo global, trabalha com variaveis de decisdo codificadas em nime-
ros reais e precisa de poucos parametros para serem ajustados. DE € simples porém efetivo,
superando muitos outros métodos de otimizacdo em termos de velocidade de convergéncia e
robustez, tanto em benchmarks quanto problemas reais [VT04, PSLO5].

A respeito de seus operadores de variacdo, existem diversas modificacdes do DE propostas
tanto pelos autores originais quanto por outros estudos relacionados. Entretanto, o foco desta
pesquisa remete ao DE em sua forma cldssica e mais popular, conhecido por DE/rand/1/bin'.
O algoritmo € iniciado criando uma populagdo inicial P de tamanho N, cujos individuos sdo
inicializados aleatoriamente quando nenhuma informagéo preliminar sobre o espaco de busca
estd disponivel. Para cada individuo da populag¢do, um novo individuo € criado através da soma
ponderada da diferenca entre dois individuos com um terceiro individuo, ambos selecionados
aleatoriamente e distintos entre si. Este processo se repete enquanto a condi¢do de parada nao
for alcancada. O pseudocddigo do DE/rand/1/bin é mostrado no alg. 1 e sua descri¢do geral e

respectivos operadores de variagdo sdo descritos nas subsecdes subsequentes.

3.1.2 Mutacao

O processo de mutacdo consiste em escolher aleatoriamente da populacdo trés individuos e
combina-los para gerar um novo individuo. Ao contrdrio de muitos outros algoritmos evolu-

ciondrios onde a mutacdo ocorre com baixa probabilidade, no DE este operador de variacao

L DE/rand/1/bin indica que em cada geracfio os pais sdo selecionados aleatoriamente, a mutagio se da através
de 1 subtragdo e o cruzamento € controlado por experimentagdes binomiais.

20
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ocorre para cada individuo e em todas geracdes, sendo assim a mutacdo uma das operagdes
mais importantes na convergéncia do processo evoluciondrio. Além de contribuir aumentando
a diversidade da populacdo, a soma ponderada de 1 individuo com a diferenca entre outros 2
individuos tenta gerar um deslocamento da soluc¢do candidata em direcdo ao objetivo, conforme
mostra a fig. 3.1. Para cada individuo F; g, um novo vetor V; g, € gerado a partir dos individuos

selecionados pela combinacdo linear dada por:

Vi =Pi16+F x(Pag—P3g) 3.1

onde P, (i = 1,2,...N,) sdo os individuos da geracdo G e rl,r2,r3 sdo mutuamente dife-
rentes, selecionados aleatoriamente. F deve estar no intervalo [0,2] e determina a amplifica¢do
da diferenca entre os dois individuos P, G — P3¢ . Valores maiores de F' resultam em uma
maior diversidade na populagcdo gerada, e valores mais baixos provocam uma convergéncia
mais rapida [SP95, RTS08, Cha08].

sz

X NP vetores da geracdo G
© Novo vetor V gerado

F(szyG - 5[’3,6)

MINIMO

&1 G* F(Kfz,G' KI’?’,G)

r

Figura 3.1 Mutacido com DE/rand/1/bin.
Fungdo objetivo em um problema bi-dimensional e o processo de geragdo de um vetor
experimental V pelo processo de mutagdo DE/rand/1/bin. Retirado de [SP95].
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3.1.3 Cruzamento

Apés a mutacdo, cada individuo P; g € cruzado com seu respectivo vetor mutante V,; g gerando

uma nova solugdo candidata U; g, de acordo com a equagdo abaixo:

Viic if randj(O,l) <C/Vj=k

(3.2)
PjiG

Ujic =
onde j =1,2,...,D onde D é a dimensdo do problema, ou seja, o tamanho do vetor. Para cada
indice do vetor (gene), a nova solucdo candidata receberd um gene do mutante caso um valor
aleatério no intervalo (0, 1) for menor que a taxa de cruzamento C, especificada previamente.
De outra forma, U; ¢ ird receber o gene do individuo original. Os valores mais populares para

C, estdo no intervalo (0.4, 1).

3.1.4 Selecao

A selec@o € o processo que deve decidir qual vetor (F; g ou U; ¢) fard parte da proxima geracao.
Diferentemente de outros algoritmos evoluciondrios, DE nfo utiliza hierarquia (elitismo) nem
selecdo proporcional. Em vez disto, o custo do vetor experimental € calculado e comparado
com o custo do vetor alvo . Se o custo do vetor alvo for menor que o custo do vetor experimen-
tal, o vetor experimental substitui o vetor alvo na geracio seguinte, de acordo com a seguinte

regra

Uiic if fUjig) < f(Pjig) '

(3.3)
PjiG

Pjic=

Como resultado, esta regra faz com que cada individuo seja no minimo igual ou melhor em
relacdo as geracdes anteriores. A auséncia de elitismo faz com que o DE seja potencialmente
mais rapido que outras abordagens que utilizam este recurso nos operadores de variagdo. Isso se
deve pelo fato que algoritmos de rank aumentam a complexidade do processo demandando mais
tempo de processamento. E importante notar que, apesar da auséncia de elitismo, o esquema de

selecdo do DE impede que a melhor solucio encontrada seja perdida no processo evoluciondrio.
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Algorithm 1: Pseudo cédigo da evolugdo diferencial (DE). BFV: Melhor aptidao encon-
trada; VTR: aptiddo objetivo; NFC: contador de épocas; MAXyrc: méximo de épocas
previamente definido.

1

2
3
4

o ® N W

11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22

Inicializar a populagdo P randomicamente a partir de uma distribui¢do uniforme;
enquanto BFV > VTR e NFC < MAXyrc faca

fim

para i =0 até N, faca
Selecione 3 individuos P;1, P e P3 randomicamente da populacdo atual, onde
i #01 # i # 133
V; =Py +F(Py— P3);
para j = 0 aré D faca
se rand(0,1) < C, entio

| Uij=Vij:
senao

| Uij=Pi;
fim

fim
Analise a aptidao de Uj;
se f(U;) < f(P,) entdo

P/ =U;
senao
Rl
fim
fim
P="P,
NFC++;
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3.2 Evolucao Diferencial Baseada em Oposicao

3.2.1 Introducao

Recentemente, Rahnamayan [RTS08] propés um novo algoritmo denominado Evolucido Di-
ferencial Baseada em Oposi¢do (ODE, acronimo de Opposition-Based Differential Evolution)
que integra a meta-heuristica aprendizagem baseada em oposi¢do (OBL, acronimo do nome ori-
ginal em inglés Opposition-Based Learning) [Tiz05] para inicializacio e selecdo dos individuos
no DE. Os resultados em simulagées baseadas em benchmarks de otimizagéo livre realizadas
mostraram que a integracdo da heuristica OBL ao DE acelera a sua convergéncia, diminuindo
a quantidade de chamadas realizadas ao alcancar melhores aproximacdes nas solucdes candi-
datas. A respeito dos bons resultados, ODE revelou-se uma variagao promissora do DE, sendo
citado como um dos maiores avancos no campo de pesquisa da evolugdo diferencial [Cha08].

A aprendizagem baseada em oposi¢do é uma estratégia para o aprendizado de maquina e
otimizacao, pois utiliza os valores, pesos e estados opostos para desenvolver acdes no sentido
de acelerar as metodologias existentes, tais como redes neurais, aprendizado por reforco e
algoritmos baseados em populacdo. A ideia € simples, se ndo hd nenhum conhecimento a
priori do espago de busca do problema, o oposto de uma solugdo candidata serd no pior caso, a
prépria solugdo [Tiz05].

Normalmente quando nao se tem nenhum conhecimento a priori sobre o problema, os algo-
ritmos baseados em populacio sdo inicializados de forma aleatdria. Ao realizar aleatoriamente
uma busca, € natural que uma solucdo candidata esteja longe da solugdo. Em casos extremos,
ou seja, se os individuos da populacdo estiverem muito longe da solucdo objetivo, a aproxima-
¢do demandard muito tempo ou até mesmo ficard intratdvel [RTS08]. A ideia principal do OBL
é poder aumentar a cobertura do espaco de solucdo, aumentando a precisio e/ou acelerando a

velocidade de convergéncia. Dado um vetor n-dimensional, o seu oposto € definido por:

Xj=aj+b;—X; (3.4)

sendo j um componente do vetor X que esta no intervalo [a;,b;]. Para a otimizagao baseada
em oposi¢ao, levamos em consideracio que se a avaliagdo da qualidade da solugao (aptidao) do
ponto oposto for melhor que o ponto original, entdo a solug@o candidata original € substituida
por sua oposta.

De modo geral, uma otimizag@o evoluciondria inicia uma populacdo aleatéria sem nenhum
conhecimento do problema e o processo de busca termina quando algum critério € satisfeito.

Utilizando OBL em um otimizador evoluciondrio, pode-se verificar simultaneamente um indi-
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viduo e seu oposto, aumentando as chances de um deles estar perto da solucao objetivo. Esta
mesma abordagem pode ser aplicada ndo apenas na inicializacdo da populacdo, mas também
continuamente a cada nova geracdo do processo evoluciondrio.

O ODE possui todas as etapas idénticas ao DE, com exce¢do da inicializacdo e da gera-
¢ao das novas populagdes, cujas diferencas sao descritas a seguir. Durante a inicializacdo, os

seguintes passos sao realizados na inicializagcdo da populacdo baseada em oposigdo:
1. Inicialize a populacdo P(N,,) randomicamente.
2. Calcule a populagao oposta de acordo com a fronteiras do espago de busca pré-estabelecidas.
3. Selecione os N), melhores individuos de acordo com sua aptidao.

Ao longo do processo evoluciondrio, a cada nova geragao a heuristica OBL podera ser no-
vamente utilizada de acordo com uma varidvel de probabilidade, denominada taxa de jumping.
Ap6s a selecdo, o ODE decorre exatamente como o DE de acordo com seus operadores de
varia¢do. Para a criag@o da populacdo da geracdo G + 1, tal como na inicializacdo, a populacdo
oposta é calculada e os N), melhores individuos sdo escolhidos. A principal diferenga entre
a selecdo e a inicializacdo esta concentrada no cdlculo dindmico do intervalo para calcular a
populacdo oposta. Sendo MIN;7 e MAX jp respectivamente o menor e o maior valor de cada

posicdo j do vetor individuo, um ponto oposto é dado por:

Pj= MINY +MAX] — P, (3.5)

ondei=1,2,...,Nye j=1,2,...,D.

Através do calculo dindmico do intervalo se evitard que a populacdo oposta esteja fora
do espacgo de busca convergido durante o ciclo de vida do processo evoluciondrio, o que ndo
ocorreria se o intervalo fosse estitico. A taxa de jumping é definida no intervalo jr € [0,1]
e determinard a probabilidade que se gerard a populacdo oposta ao longo das geracdes. O
valor adequado da taxa jumping pode mudar de acordo com o problema, entretanto os autores
originais do ODE indicam uma taxa relativamente baixa (0.3) para evitar uma convergéncia

prematura da populacdo[RTS08]. O pseudocddigo do ODE ¢ apresentado no Alg. 2.

3.3 Otimizacao de Redes Neurais com Evolucao Diferencial

Considerando que o treinamento de redes neurais artificiais e a definicdo de sua arquitetura

sdo problemas de otimizagao, o DE pode ser aplicado com sucesso a ambos os problemas. No
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Algorithm 2: Pseudo cddigo da evolugdo diferencial baseada em oposicido (ODE).

1 Inicializar a populagdo P randomicamente a partir de uma distribui¢@o uniforme;

B W N

o ® N & w»n

11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26

27
28
29
30
31
32
33
34
35
36

/ *

Inicializacado da populacao baseada em oposicgao */

parai= 0 até N, faca

fim

para j =0 até D faca
Fj=d5+b} =P j;
fim

Selecione os N, individuos mais aptos do conjunto P, P como populagio inicial P;
enquanto BFV > VTR e NFC < MAXyrc faca

fim

para i =0 até N, faca
Selecione 3 individuos P;j, P e P3 randomicamente da populacdo atual, onde
i # 10 # iy # 033
Vi=Py+F(Py—P3);
para j =0 aré D faca
se rand(0,1) < C, entio

| Uij=Vij:
senao
| Uij=Pi;

fim
fim

Analise a aptidao de Uj;
se f(U;) < f(P,) entdo

P/ =U;
senao
Rl
fim
fim
P=PF;
/* Geracdo baseada em oposicédo x/

se rand(0,1) < jr entio
para i =0 até N, faca
para j =0 até D faca
| P.j=MIN? + MAX? — P, j;
fim
fim

Selecione os N, individuos mais aptos do conjunto P, P como populagio P;
fim
NFC++;
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processo supervisionado padrao de treinamento de RNAs, o vetor de entrada X e sua respectiva
saida desejada Y sdo conhecidas. Para treinamento utilizando DE, o objetivo da otimizacio
¢ ajustar a matriz de pesos W da RNA para diminuir a fun¢do de custo, ou seja, o erro de
treinamento da saida da rede em relagdo a Y. Cada individuo P; da populagdo P € um vetor
representando uma solugdo candidata da otimizag¢do. No treinamento de RNAs com DE, cada
posicdo do vetor j representa um peso ou bias da rede neural.

Em sua forma mais simples, as configuragdes dos projetos de treinamento de RNAs com
otimizadores evoluciondrios com codificacdo em niimeros reais sdo andlogas. Em um primeiro
passo, o tamanho da rede neural (quantidade de neurdnios ocultos) é pré-definida, geralmente
empiricamente. Por ser um algoritmo baseado em populagdo, cada individuo representa uma
rede neural completa, ou seja, uma possivel solugcao de rede ideal para resolver um determinado
problema. Como explicado anteriormente, cada gene, ou seja, cada posicao do vetor do indi-
viduo representa um peso ou bias da RNA. O objetivo do processo evoluciondrio € minimizar
uma fun¢do de erro que quantifica a qualidade da rede, através do conjunto de treinamento e
validacdo retirados da base de dados do problema. Para esta fungédo de erro, também chamada
de fungdo de custo ou aptidao, geralmente utiliza-se o MSE (Erro Médio Quadrético), SSE
(Soma dos Erros Quadraticos) ou CEP (Percentual do Erro de Classificagdo), de acordo com o
objetivo e caracteristica do problema.

O uso do DE como alternativa a métodos convencionais de treinamento de RNAs foi pro-
posto inicialmente por [ML97], indicando sua adequagdo em termos de velocidade de con-
vergéncia e qualidade de resposta em redes neurais. Neste trabalho os autores fazem uso de
uma versao modificada da evolucido diferencial para treinamento de redes neurais de regressao,
abrindo novas possibilidades de pesquisa em sistemas neurais hibridos com este algoritmo.
Desde entdo, outras pesquisas buscaram investigar a eficiéncia do DE como otimizador global
de pesos das redes neurais.

O treinamento de RNAs com DE € apresentado de forma similar em diversos outros tra-
balhos como [IKL.03, SB0O8, Abb02, SA99], revelando um interesse especifico da comunidade
cientifica neste assunto. De fato, o treinamento de RNAs é considerado um problema dificil
de otimizacao global, e estudos mais aprofundados que permitam uma maior compreensao das
vantagens do uso de algoritmos baseados em populacdo para realizar esta tarefa sdo frequen-
temente apresentados. Os resultados apresentados em [IKLO03] e [SBO8] objetivam comparar
a performance do treinamento de MLPs com DE e métodos convencionais baseados em gradi-
ente. Com conclusdes semelhantes, estas pesquisas reafirmam a robustez do DE na otimizacdo
de pesos, particularmente em redes grandes e em problemas com dados ruidosos ou ausentes.

Com objetivo equivalente, Abdul [AKO09] avalia 3 configuracdes de RNAs para um deter-
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minado problema de previsao de séries temporais com configuracdes distintas de preparacio
dos dados. Para as simulacdes, o autor utilizou redes MLP treinadas por DE, MLP e RBF
(acronimo de Radial Basis Function) treinadas por backpropagation. Em todas simulacdes e
cendrios, redes MLP treinadas com DE revelaram-se as mais adequadas para este determinado
problema, obtendo a melhor precisao.

Como ja explicado no capitulo 2, a defini¢do da estrutura de uma RNA para um determinado
problema € um passo critico para o sucesso do projeto. Logo, ndo € raro encontrar na literatura
trabalhos que buscam encontrar uma arquitetura adequada através da otimizagdo evoluciondria.
Um numero relativamente pequeno de trabalhos aplicaram DE com o propdésito da otimizacio
da arquitetura de uma RNA, tipicamente reportando bons resultados [Abb02, Abb03, TSHIO7,
Bhu09]. Takahama [TSHIO7] e Bhuiyan [Bhu(9] utilizam o DE para aprendizado estrutural
de uma RNA, ou seja, dada um arquitetura de tamanho pré-definido, o processo evolucionario
tenta eliminar os pesos desnecessdrios seguindo uma abordagem nao invasiva. Este tipo de
método baseado na poda da rede, é também explorada com outros algoritmos evolucionarios
[TS02, TSIO2], e possui as desvantagens ja citadas no capitulo 2.

Enquanto na bibliografia a maior parte dos trabalhos de otimizagdo estrutural de RNAs com
DE focam metodologias de poda e ndo invasivas em sua forma mais trivial, excepcionalmente o
trabalho de Abbass [Abb03] explora a otimizacao simultinea de pesos e arquitetura de RNAs.
Denominado por MPANN (memetic pareto artificial neural network), este trabalho propoe a
otimiza¢do de RNAs com DE multiobjetivo baseado em fronteira de Pareto para minimizar 2
objetivos de forma simultinea: o erro de classificacdo e o tamanho da arquitetura da rede. Em-
bora MPANN esteja inserida em uma abordagem ndo invasiva pois utiliza backpropagation para
o treinamento das RNAs, este trabalho possui grande relevancia pois considera a dependéncia

entre arquitetura e pesos do processo, evitando a otimizacio baseada em estagios.

3.4 Comentarios Finais

A evolucdo diferencial [SP95] foi proposta em 1995 e € um dos membros mais novos da familia
dos algoritmos evoluciondrios. Apesar de sua simplicidade e robustez, DE foi timidamente ex-
plorado nos anos iniciais apds sua apresentacao. Nos dltimos anos, o interesse da comunidade
cientifica por este algoritmo vem aumentando, principalmente a respeito dos muitos casos de
sucesso em sua aplicacdo pratica e experimental, demonstrado através da crescente quantidade
de publica¢des em conferéncias e periddicos sobre o assunto.

A vantagens e limitagdes da hibridizacdo do DE, principalmente em sistemas conexionis-



3.4 COMENTARIOS FINAIS 29

tas, € de certa forma uma lacuna a ser preenchida, dadas as raras propostas encontradas na
literatura em comparacio a demais métodos evoluciondrios. Propostas relevantes, invasivas e
construtivas que concernem o interesse desta dissertacdo sao raras, sendo nulas.

Dentre as diversas variagdes propostas, o ODE [RTS08] destaca-se ao integrar heuristica de
aprendizado baseado em oposicdo [Tiz05] para acelerar a convergéncia do DE, sem alterar as
propriedades dos seus operadores de variacdo e sele¢do. Com bons resultados apresentados em
simulacdes, ODE foi apresentado no livro de 2008 Advances in Differential Evolution [Cha08]
como uma das maiores contribui¢des para o estado da arte na drea de pesquisa da evolugdo dife-
rencial. Nao obstante ao respectivo sucesso, a evolugao diferencial baseada em oposicdo é um
trabalho recente e ndo constam estudos que indicam resultados em sistemas neurais hibridos,

sendo esta dissertacdo um primeiro registro de sua aplicacao nesta drea de pesquisa.



CAPITULO 4
Metodologia de Otimizacao Multimodal de Redes

Neurais

4.1 Introducao

O DE ¢ especialmente interessante para a tarefa de treinamento de RNAs pois, ao contrario
de outros algoritmos evoluciondrios, cada individuo nio verifica apenas um ponto no espago
n-dimensional de forma estocastica. Ao computar a diferenca ponderada entre 2 individuos, o
DE gera uma fung¢ao gradiente direcionada a solugdo objetivo [SBO8]. Como citado no capitulo
3, varios estudos investigaram a utilizacdo do DE no treinamento de redes neurais, sendo
um dos mais detalhados o de Ilonen et al [IKLO0O3]. Neste trabalho, Ilonen et al concluem
que, apesar dos bons resultados de treinamento com DE, ndo ha evidéncias significativas de
diferenca de tempo ou qualidade de solu¢cdo se comparado com métodos de treinamento por
gradiente. Contudo, como o préprio autor conclui, € evidente que a utilizacdo do DE pode ser
aplicado com sucesso distinto nestes casos:

* Quando a rede € muito grande;
* Quando frequentemente o problema apresenta minimos locais;

¢ Quando ha muito ruido nos dados.

Entretanto, a influéncia dos parametros dos operadores de variagdo F' e C, € pouco explo-
rada no trabalho [IKL03]. De forma geral, os pardmetros F' e C, influenciam na velocidade de
convergéncia e robustez do processo de busca [SP95], sendo o pardmetro de mutacdo F o prin-
cipal responsavel pelo equilibrio entre convergéncia e diversidade. Ao se treinar uma RNA uti-
lizando um algoritmo de aprendizado baseado em gradiente (ex, backpropagation [RHW86]),
a taxa de aprendizado precisa ser pequena pois os pesos de uma RNA sdo sensiveis a mudangas
bruscas [BCL0O7, Hay98]. De forma andloga, a instabilidade na otimizacao evoluciondria dos
pesos pode ocorrer quando F' assume um valor muito alto. Em contrapartida, quando F' é muito

pequeno, a diversidade da populagdo cai rapidamente, prejudicando o processo evoluciondrio.

30
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Na bibliografia pesquisada, os valores mais populares para o parametro de mutacdo estdao
no intervalo F € [0.5,0.8] [SP95, RTS08, VT04, Cha08]. Embora estes valores tenham apre-
sentado melhores resultados em problemas de otimiza¢do numérica, neste trabalho verificamos
que ndo sdo adequados para a tarefa de treinamento de redes neurais. Em testes experimentais,
valores de F' causaram instabilidade no treinamento, ou seja, na otimizac¢ao dos pesos da RNA.

Outro problema verificado remete ao tamanho da populacdo. De acordo com os autores
originais [SP95] do DE, recomenda-se utilizar uma populacdo de tamanho 5 a 10 vezes a di-
mensionalidade do problema para uma convergéncia adequada. A otimizacdo de pesos de
RNA’s é um problema de alta dimensionalidade, logo seriam necessarios muitos individuos e
consequentemente, excessivo esfor¢o computacional para a tarefa de treinamento.

Para evitar uma convergéncia prematura utilizando um F pequeno e populacdo reduzida,
uma metodologia multimodal pode ser aplicada para explorar diferentes regides do espaco de
busca e também melhorar a diversidade da populacdo. DE, como outros algoritmos baseado
em populagdo, pode ser facilmente paralelizado, pelo fato que cada solucdo candidata da po-
pulacdo € avaliada individualmente. Além do mais, esta medida implicita de manutencio da
diversidade, também chamada de modelo de ilhas [ES03], tem se tornado cada vez mais atrativa
na computacio cientifica de alta performance. Isso se deve por duas principais razdes: avangos
na tecnologia de multiprocessadores e popularizagdo da computacdo distribuida [TPPV04].

O presente trabalho utiliza DE paralelo para simultaneamente treinar e selecionar a arqui-
tetura ideal de redes neurais, explorando a dependéncia entre a arquitetura e a matriz de pesos,
e também a propriedade deceptiva das arquiteturas das RNAs. A medida consiste em manter
varios grupos (subpopulagdes) em um tnico processo evoluciondrio, restringindo a interacao
entre individuos do mesmo grupo. Em intervalos regulares de tempo (épocas) hd uma migra-
¢do de alguns individuos de um grupo para outro. Uma motivagdo bioldgica deste modelo de
ilhas é conhecida como Punctuated Equilibria. Nesta teoria, a estagnacdo evoluciondria de um
grupo € interrompida por uma ripida evolu¢do quando a populagdo principal € invadida por
individuos de outro grupo isolado da mesma espécie [ES03]. Para este processo, é necessario
que haja uma separacdo espacial entre os grupos, porém com algum tipo de comunicagio para
que alguns individuos possam "invadir"outro grupo em intervalos regulares de tempo.

Entretanto, esta pesquisa possui diversas diferencas se comparado a um modelo paralelo
convencional. Estas mudangas sdo propostas perante a necessidade da criacdo de um modelo
construtivo e invasivo para otimizag¢do de pesos e arquiteturas de redes neurais. Com base
nas discussdes anteriores, o0 modelo multimodal proposto nesta dissertacdo tem os seguintes

objetivos fundamentais:

* Treinar redes neurais artificiais com DE utilizando pequenas populacdes e parametro
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de variacdo F pequeno, obtendo assim um treinamento suave e sem excessivo esforco

computacional.

* Manter uma distribuicdo espacial de populacdes com arquiteturas distintas com o obje-
tivo de tentar encontrar um conjunto de boas solucdes. Esta medida € justificada pela
propriedade deceptiva das arquiteturas das RNA’s. Assim, o objetivo é encontrar uma ar-
quitetura adequada de baixa complexidade, contornando os problemas de minimos locais

frequentemente encontrados em algoritimos construtivos.

* Permitir o compartilhamento de informacao entre as subpopulacdes. Através da migracao
periddica, a diversidade de cada subpopulagdo é aumentada, evitando assim a estagnacio

evolucionaria.

* Sempre que possivel, ndo descartar a informacgao das buscas anteriores. Como discutido
no capitulo 2, varias metodologias construtivas invasivas tendem a descartar a informacéo
de treinamento (otimizacdo de pesos) a medida que a rede cresce. Neste trabalho, as

informagdes de treinamento sdo compartilhadas e preservadas entre as subpopulacoes.

4.2 Representacio

Neste trabalho, todas RNAs possuem apenas conexdes com as camadas adjacentes, apenas
uma camada escondida e totalmente conectada. A topologia da rede neural possui Ny nds de
entrada, N, nds na camada escondida e N3 nds de saida. Ny e N3 sdo dependentes do problema,
de acordo com o pré-processamento dos dados e do nimero de atributos de entrada e saida
desejada.

Cada solug¢do candidata i é composta por um vetor W de nlimeros reais, cada um represen-

tando um peso w da rede neural, de acordo com a representacdo abaixo:

W= (W],Wz) (41)

Wi

(W17W2""’WNma_xl“§‘)7wj S EK,] = 1727---aNmaxl,s “4.2)

WQE(WI,Wz,...,WN ),wjeﬂi,j: L,2,...,Nnax2,s 4.3)

max2,s

onde Nyax1,s = Ni X Na s € Nypax2,s = Na s X N3, € No ¢ € 0 niimero de neurdnios na camada

escondida da ilha s.
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Cada subpopulacdo € formada por N, solugdes candidatas, ou seja, vetores de reais que re-
presentam as redes neurais, como mostra a figura 4.1. Entretanto, neste trabalho nés utilizamos
uma populacdo formada por N, redes neurais cujas arquiteturas diferem de cada s subpopula-
¢do de forma crescente. Ou seja, a subpopulagdo Py € formada por N, redes neurais com um
arquitetura minima, ex. 1 neurdnio na camada escondida, a subpopulagdo P> € formada por N,
redes neurais com 2 neur6nios na camada escondida e assim sucessivamente. Dessa forma, o

nimero de neurdnios da camada escondida de cada subpopulagdo é dado por

1 ifs=1
Ny s = ! . “4.4)
Nys 1+1

Sendo W; ; uma solugdo candidata da subpopulagio Py, a representacdo global da populagio
¢é dada por:

P, = (WI,S7W2,S> ---7WNp,s)aVVi,s € gt,l' = 1,2, ...,Np (45)

Pop = (P, P,....,P), P, € R, s =1,2,... .k 4.6)

onde k é a quantidade de subpopula¢des definida.

4 Py P, P, \

Wy Wy Wy
W, W, Wy
Pop =
N Ws W3 W3
W, W, W,

\_ Np Np Np )

Figura 4.1 Representacdo da populagio.

4.3 Migracao

De forma similar a todos os algoritmos paralelos baseados em populacdo, cada subpopulacio
converge para uma solug¢do de forma independente e apenas compartilhando a informacdo da
busca em periodos regulares. Este processo, denominado migragdo no modelo de ilhas, consiste

na troca de individuos entre subpopulagdes. Periodicamente, alguns individuos (usualmente
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2-5) de uma subpopulacdo migram para outra, aumentando a diversidade e possivelmente me-
lhorando a convergéncia [ESO3]. Entretanto, ao se utilizar subpopula¢des com individuos de
tamanhos diferentes, este processo ndo pode ser realizado diretamente.

Para resolver este problema, € proposta a utilizagdo de migracdo unidirecional, trocando
individuos da subpopulacdo com menores individuos para a subpopulacdo subseqiiente com
individuos imediatamente maiores (com 1 neurdnio a mais), como mostra a Figura 4.2. Para
isto, os individuos que irdo migrar recebem 1 neurdnio inativo em sua arquitetura, ou seja,

novas conexdes com valor zero (Figura 4.3).

Subpopulacido P
*Selecione n individuos
* Adicione um neurdnio inativo
* Substitua n individuos na populago seguinte

rl
Subpopulagio Py, Ay
* Selecione n individuos
* Adicione um neurdnio inativo

* Substitua n individuos na populacdo seguinte

—

Subpopulagdo P

Figura 4.2 Migracao unidirecional de S € 1,2, ...,k subpopulacdes.

Em cada subpopulacio, n individuos sio selecionados, um neurdnio € adicionado com co-
nexdes sindpticas setadas em zero e entdo migram para o grupo imediatamente maior em re-
presentagdo. E fcil perceber que a tltima subpopulagio (que possui a maior representacio
de arquitetura) ndo migrard individuos, e que a primeira subpopulacdo (com individuos com
menor arquitetura) serd a inica que nao recebera individuos de outras subpopulacdes.

Também € importante destacar que as conexdes do neurdnio inativo ndo sao fixas. Isso quer
dizer que essas novas redes que migrarao participardo normalmente do processo evoluciondrio,
sofrendo mutacao e cruzamento com os demais individuos. A op¢do de se adicionar um neurd-
nio nulo justifica-se pelo objetivo de se preservar a capacidade de generalizacdo da arquitetura
original. Com este neurdnio nulo adicional a rede crescerd sem alterar sua performance, per-
mitindo assim, integrar-se normalmente ao processo evolucionario com redes imediatamente

maiores. Na prética, estes individuos procedentes da migracdo influenciardo tanto na fungdo
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W= _1lolo]o

Figura 4.3 Representacdo de um individuo da populag@o.
Adicdo de um neurénio com conexdes nulas.

de diversificar a subpopulacio, quanto na opc¢do de nova dire¢do evoluciondria no espago de

busca.

4.4 Crescimento da Rede

O processo evoluciondrio conseguird manter a diversidade da populacdo trocando individuos
entre as subpopulacdes em intervalos de épocas pré-definidos e simultaneamente conseguird
mensurar qual a subpopulagdo que consegue o melhor resultado apds o treinamento, obtendo
assim um conjunto de boas solu¢des. Desta forma, uma estimativa do tamanho da arquitetura
necessaria para a convergéncia da rede é dada de acordo com o melhor individuo da melhor sub-
populagdo. Entretanto, esta abordagem pré-definida limita a busca de arquiteturas no intervalo
[1, k], o que pode ser insuficiente para resolver um determinado problema.

Ap6s a convergéncia do processo evoluciondrio de acordo com o critério de parada, sabe-se
qual o melhor individuo da populacdo e o melhor individuo de cada grupo. Sob o contexto desta
metodologia, se o melhor individuo de P; for o pior em comparacdo aos melhores individuos
das outras subpopulagdes, € provavel que a arquitetura minima contida em P; nao seja suficiente
para generalizar bem o problema. Desta forma, P; é excluida e uma nova subpopulacio Py é
criada, com um neurdnio a mais que a representacio contida em P, como mostra o Algoritmo

3. Sendo assim, P| agora terd 2 neur6nios na camada oculta, P, terd 3 e assim sucessivamente.
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Este processo € repetido até que o melhor individuo de Py ndo seja o pior se comparado aos

melhores individuos das demais subpopulacdes.

4.5 Critério de Parada

A evolugao diferencial, assim como demais otimizadores baseados em populacdo, necessita
de um critério pré definido que informe ao processo evoluciondrio quando a busca devera ser
interrompida. Tradicionalmente, os critérios mais utilizados em otimizagdo numérica sdo um
nimero maximo de fungdes de aptiddo chamadas, niimero maximo de épocas ou ainda tempo
de execugdo. Ao se treinar redes neurais com algoritmos evoluciondrios, uma medida oportuna
¢ utilizar a resposta da rede frente ao conjunto de treino e validagido para mensurar quando a
otimizacdo esta estagnada e deve ser encerrada.

O critério de parada do treinamento utilizado neste trabalho € baseado no critério proposto
por [PHUOS]. Durante o processo evolucionadrio, a aptiddo de cada individuo é dada por alguma
medida de erro dos dados de treinamento (ex: MSE, SSE, NMSE, etc.). Sendo cada individuo
uma rede neural, apresentam-se os dados de treinamento para obter o erro correspondente a sua
aptidao.

Para evitar excesso de treinamento, a cada 10 geracdes apresenta-se ao melhor individuo da

populagdo o conjunto de validacdo e verifica-se a presenca de overfirting através de:

. fittestVal; + 1
tting = 100% (| —————— — 4.7
over fitting * ( bestValj+1 S
onde bestVal; € o melhor resultado de validagdo encontrado, usando
bestVal; = Min(¥(fittestVal;)),i=1,2,...,]. 4.8)

Se a rede nao estiver generalizando mais, um contador € incrementado, sendo este mesmo
contador é zerado, como mostra o Algoritmo 4. Quando o contador chegar ao valor 30, o
treinamento para. Este processo é baseado na observacdo que um bom resultado de treinamento
ndo implica necessariamente em uma boa generalizacdo, de acordo com os resultados obtidos
no conjunto de validagdo.

Com este critério de parada, a melhor rede serd encontrada 300 geragdes antes de terminar

o treinamento, mas desta forma é possivel obter uma solucio final com boa capacidade de
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Algorithm 3: pseudo-cédigo otimizagao multimodal

Entrada: k < ndmero de subpopulagoes, com k > 1;
n < numero inicial de neur6nios na camada escondida;
N, < niimero de individuos em cada subpopulagéo;

m «— passo de migragdo;

Resultado: bestNet

110 —n;
2 n—n+l;
3 repita
4 n —n;
5 n«—n+1;
6 para s = 1 até k faca
7 se Ps 1 ndo existe entao
8 ‘ inicializa a popula¢do P; com N,, individuos com n’ neurdnios;
9 senao
10 ‘ P — P
11 fim
12 n —n+1;
13 fim
14 enquanto critério de parada ndo for encontrado faga
15 Realize uma época do DE em cada subpopulacio;
16 Avalie todos individuos de todas subpopulacdes;
17 se epoch é miiltiplo de m entao
18 ‘ Realize a migracdo unidirecional;
19 fim
20 fim
21 worst «— 1;
22 best’' — aptiddo do melhor individuo da populagdo P;;
23 bestNet < melhor individuo da populagdo P;;
24 para s = 1 até k faca
25 best; < aptiddo do melhor individuo da populagdo F;
26 se best, > best’ entdo
27 Worst < s;
28 best' «— bests;
29 bestNet «— melhor individuo da populagdo P;;
30 fim
31 fim

3 até worst # 1;
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generalizacao.

Algorithm 4: Critério de parada utilizado para interromper a otimizacio de cada subpo-
pulacio
Entrada: fittestVal atual, bestVal, maxOverFitCount, overFitCount

Resultado: novo bestVal
Saida: "VERDADEIRO"ou "FALSO"
1 inicio

2 overfitting «+— 100 (M—Q;

bestVal+1
3 se over fitting > 0 entao

/+ H& overfittnes ou ndo héd mudancas na aptidéo.

Incrementa o contador */
4 overFitCount + +;
5 se overFitCount > maxOverFitCount entao

/* Para o treinamento */
6 retorna VERDADEIRO;
7 fim
8 senao

/* Encontrou uma solucdo melhor. Atualiza bestVal e

zera overFitCount */
9 bestVal — fittestVal,
10 overFitCount < O;
11 retorna FALSO;
12 fim
13 fim

4.6 Funcoes de Custo

Durante a evolugio, a fungdo de custo (aptidao) € o que determina a sobrevivéncia ou nao de
um individuo ao longo das geracdes. Do ponto de vista do problema, a aptiddo representa a
qualidade da solucdo apresentada por cada individuo, indicando o andamento da busca. No es-
copo dos sistemas neurais hibridos, o objetivo do processo evoluciondrio € minimizar a funcdo

de custo, ou seja, reduzir o erro da RNA de acordo com o conjunto de dados apresentado.
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A medida de performance da RNA utilizada nesta dissertacao € descrita pela equacgao:
E(T)=CEP+ MSE. 4.9

onde T € o conjunto de treinamento, MSE € o erro médio quadratico e CEP € o erro percentual

de classificagdo, definido por:

100

Xer
onde #7T é o nimero de exemplares do conjunto 7 e £(x) é o exemplo classificado corretamente.
Adicionalmente, nés combinamos a medida de erro com 2 técnicas conhecidas de regu-
larizagdo rede, como tentativa de melhorar a capacidade de generalizagdio. Um termo f3 é

adicionado a fungdo de custo original E (T ):

E(T)=E(T)o+up. @.11)

onde u é o parAmetro que define a importancia do termo de regularizac¢do 3, podendo ser:
Decaimento de Pesos (WD, do inglés Weight Decay) tenta diminuir uniformemente todos
os pesos da rede neural adicionando um termo de puni¢@o no erro global da rede, conforme
a equagdo 4.12. O decaimento de pesos tem como objetivo diminuir o ruido e a varidncia na
saida da rede possivelmente causados por pesos com valores absolutos altos que podem ocorrer

durante o treinamento. A regularizacdo WD ¢é dada por:

2
[l

P="

4.12)
onde w € o vetor de pesos da RNA. Assumindo que estamos avaliando simultaneamente redes
com diferentes arquiteturas, nés dividimos o termo de puni¢@o pelo ndmero de conexdes (pesos)
y da arquitetura, evitando assim erros maiores em arquiteturas maiores.

A outra fun¢do de regularizacdo investigada, Eliminacdo de Pesos (WE, do inglés Weight
Elimination), utiliza uma funcio de custo para tentar reduzir o nimero de conexdes. Como
mostra a equagdo 4.13, pesos menores sdo reduzidos mais rapidamente que pesos maiores
[Z1L07]. De acordo com [Hay98], estes pesos pequenos tendem a resultar em uma generalizacdo
ruim, dada a probabilidade de eles assumirem valores totalmente arbitrarios. A regularizacio
WE ¢ dada por:

B=Y - W’/WO (4.13)

lez‘otal Wl /WO)

onde wg é um parametro pré-definido.
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4.7 Comentarios Finais

O modelo paralelo apresentado, objetivo primordial desta dissertag¢do, propde uma metodologia
invasiva e construtiva para treinamento e selecdo de arquitetura de redes neurais. Distintamente,
o0 algoritmo busca contornar alguns dos problemas referenciados em sistemas neurais hibridos
e beneficiar-se das vantagens naturais do paralelismo na otimiza¢do evoluciondria. Como des-
crito nas se¢des anteriores, o paralelismo aplicado refere-se a cada populagdo evoluir de forma
independente, ou seja, de granularidade grossa. O uso da técnica multimodal implicita em um
sistema neural hibrido, a forma de busca por arquiteturas e pesos da RNA e o esquema de
migragdo unilateral sdo algumas das caracteristicas que diferenciam este trabalho dos demais
trabalhos encontrados na literatura.

E importante perceber que a metodologia permite configuracdes distintas, de acordo com
o problema a ser resolvido. Na descri¢do da representacdo (se¢do 4.2), o tamanho inicial da
rede na primeira subpopulagdo é apresentado com apenas 1 neurdnio na camada escondida.
Entretanto, nada impede que esta arquitetura minima inicial seja maior, caso o projetista tenha
algum conhecimento a priori do problema e conclua que a rede precisard de muitos neurdnios
para obter uma solucio plausivel. A atribui¢do minima da arquitetura de forma adequada evi-
tard crescimento desnecessdrio da rede (se¢do 4.4), exigindo menos tempo para a convergéncia.

Da mesma forma, as se¢des 4.3 e 4.4 demostram como a metodologia proposta utiliza o
paralelismo para explorar a caracteristica deceptiva das arquiteturas da RNA. Em suas respecti-
vas descricdes, as arquiteturas das subpopulacdes diferem em apenas 1 neurénio oculto com as
populagdes subsequentes. Embora o intervalo de exploracdo de arquiteturas é dependente do
nimero de ilhas, o projetista pode optar em manter uma diferenca estrutural maior entre cada
subpopulagdo, como miiltiplos de 2 ou 3 neurdnios a mais de forma crescente.

Finalmente, duas versdes do modelo multimodal foram implementadas, uma utilizando evo-
lucdo diferencial e a outra evolugdo diferencial baseada em oposi¢do. Para fins investigativos,
tr€s funcdes de custo diferentes sdo aplicadas de forma independente, totalizando seis configu-

racdes distintas de aplicacdo do modelo, como detalha a tabela 4.1.
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Método Evolucionario

Funcao de Custo

Normalizacao
de Pesos (uf3)

DE

DE

DE

ODE

ODE

ODE

E(T) = CEP+ MSE

E(T)=E(T)o+up

E(T)=E(T)o+up
(T)

E(T)=CEP+MSE
E(T)=CEP+MSE + up

E(T)=CEP+MSE+up

Decaimento de Pesos
Eliminacdo de Pesos
Decaimento de Pesos

Eliminacdo de Pesos

Tabela 4.1 Configuracdes utilizadas na metodologia multimodal proposta.
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CAPITULO 5

Experimentos

5.1 Introducao

Ap6s a apresentacdo do modelo multimodal de otimizag¢do simultinea de pesos e arquiteturas,
uma série de experimentos se faz necessdria para andlise de sua performance, vantagens e
limitacdes. Com este objetivo, este capitulo tem a finalidade de descrever os experimentos
realizados, objetivos buscados e bases de dados utilizadas. Além de uma avaliacdo quantitativa,
o propdsito dos experimentos também atende a necessidade de comparar os resultados obtidos

com outras técnicas encontradas na literatura.

5.2 Dominios de Problemas

Para o desenvolvimento dos experimentos, 4 problemas bem conhecidos de classificacdo fo-
ram utilizados, listados na tabela 5.1. As bases de dados foram retiradas dos repositdrios UCI
[ANO7] e PROBENT [Pre94]. A escolha destes problemas para a validacdo do modelo pro-
posto se deve a popularidade de estudos com os mesmos dominios, permitindo uma posterior
avaliacdo comparativa. Outro critério que motiva a escolha destas bases € suas distintas carac-

teristicas de tamanho, complexidade, nimero de classes e atributos.

5.3 Configuracao Geral dos Experimentos

Existem diversas estratégias recomendadas para andlise de performance de um método. Algu-
mas das sugestdes sdo listadas no relatério PROBEN1 [Pre94] e utilizadas na realizacio dos
experimentos deste trabalho. Para o treinamento e posterior andlise de performance, cada base
de dados € dividida em um conjunto de treinamento, validacao e teste, onde cada conjunto pos-
sui 50%, 25% e 25% dos exemplos respectivamente. Em cada experimento, os dados foram
particionados randomicamente com estratificacdo, ou seja, mantendo a propor¢do de exemplos

por classe. Excepcionalmente para o problema Céancer, foram utilizadas as 3 permutacdes su-
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Base de Composiciao

Dados

Descricao
Dados | Atributos | Classes

Cancer 699 9 2 Refere-se ao diagnéstico do céncer de
mama, distribuido em 2 classes, benigno
(65,5% dos dados) e maligno (34,5%).

Diabetes 768 8 2 Baseado em resultados de exames médi-
cos, tenta classificar se um individuo esta
com diabetes ou ndo. Distribui¢do das
classes: 65.1% dos exemplos sdo negativo
para diabetes e 34.9% para positivo.

Tireoide 7200 21 3 Contém informacdes para descobrir dis-
funcdes da tireoide. Distribuicdo das
classes: a classe hipertireoide representa
2.3% dos exemplos, a classe hipotireoide
representa 5.1% e tireoide normal repre-
senta 92.6% dos casos.

Iris 150 4 3 Os atributos dos dados objetivam classifi-
car 3 tipos da planta Iris. Possui 50 ins-
tancias de cada flor, ou seja, distribuicao
de 1/3 por classe.

Tabela 5.1 Descri¢do dos dominio de problemas utilizados nos experimentos, quantidade de atributos
e informacdes adicionais.

geridas no relatério PROBENT1 [Pre94], com o objetivo de se realizar comparagdes similares
com os resultados contidos neste relatério e em outros trabalhos que utilizam esta mesma me-
todologia. Os experimentos com as 3 permutagdes da base cancer foram realizadas 30 vezes
cada. Nas demais bases de dados, utilizou-se validag¢do cruzada 30 x 10 folds, estratificadas e
randomicamente particionadas.

Como ja relatado, o modelo proposto foi concebido para otimizar redes do tipo MLP. Na
literatura diversas pesquisas fazem uso de redes MLP com este mesmo dominio de problema,
permitindo uma andlise qualitativa de performance. A topologia da MLP utilizada nos experi-
mentos € totalmente conectada, possui apenas uma camada oculta e todos nodos computaveis

possuem como fungdo de ativacio a fungdo sigmoide logistica:
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1

Para os experimentos com o modelo construtivo proposto, o arquitetura inicial da rede MLLP

G.D

possui apenas 1 neur6nio na camada oculta. Os parametros utilizados foram escolhidos arbi-
trariamente, mas com o propdsito de verificar a performance do método com uma populacio
pequena e taxa de mutagdo menor que a recomendada na literatura, conforme discutido no

capitulo 4. Os pardmetros em todos experimento foram definidos como segue:
* Numero de subpopulagdes: 3
* Numero de individuos em cada subpopulagdo: 30
* Passo de migracdo: 50 épocas
* Numero de individuos que migram: 5 melhores
* F (Fator de mutagdo): 0.3
e C, (Taxa de crossover): 0.7
* J, (jumping rate - ODE): 0.3

Para comparar e verificar a relevancia estatistica entre a performance dos métodos, foram
realizados testes de hipétese ¢-fest emparelhado. Este teste € realizado a partir dos resultados
apresentados nas multiplas execugdes de cada base de dados. O objetivo é verificar a diferenca
estatistica entre as seis configura¢des propostas para a metodologia multimodal. O intervalo de
confianca utilizado foi de 95% bicaudal.

A implementacdo do modelo para avaliacdo experimental foi realizada através da ferra-
menta Matlab. Foram desenvolvidos scripts para todas as partes do modelo hibrido, dispen-
sando o uso de qualquer foolbox que integra a ferramenta. Os experimentos foram executados
em um computador com processador Dual-Core 2.8GHZ com 4GB de memoéria RAM, na pla-

taforma Windows.

5.4 Influéncia da taxa de mutacao no treinamento de RNAs

Conforme discutido nos capitulos anteriores, o processo de mutacao na evolugdo diferencial é
um dos mais importantes operadores de variagdo do algoritmo. Sua configuracdo é dada pelo

ajuste do parametro livre F, que determina a ponderacdo da diferenca entre 2 individuos ao
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somar com um terceiro individuo. Enquanto estudos indicam um valor sugerido de F' com-
preendido no intervalo [0.5,0.8] para otimizagio numérica [SP95, RTS08, VT04, Cha08], as
conexdes sindpticas de uma RNA sio muito sensiveis a mudancgas bruscas, o que pode ocorrer
quando este parametro de amplificagdo é muito alto.

A taxa de mutagdo F utilizada no DE e ODE, explicada na sec¢do 3.1.2, é diretamente
responsével pela velocidade de convergéncia e diversidade da populagdo. De acordo com es-
tudos voltados a otimizacdo numérica, se o parametro ¢ muito baixo a convergéncia é mais
rapida, mas a diversidade da populacdo cai abruptamente, prejudicando a qualidade da resposta
[SP95, RTS08]. Dessa forma, este experimento tem como objetivo fazer uma andlise prelimi-
nar da influéncia deste pardmetro no treinamento de RNAs, verificando a qualidade de resposta
utilizando diversos valores para este parametro. Apesar do método multimodal proposto ter
como um dos objetivos aumentar a diversidade da populagdo e dessa forma permitir uma taxa
de mutagdo F menor, € necessdrio um estudo inicial para buscar um trade-off adequado, prin-
cipalmente pelo fato de que ndo existem estudos anteriores que investigam sua influéncia no

treinamento de redes neurais.

Dados Pardmetro F' | Erro (Treino) Tempo (s)
0.1 3.19 7.96
0.3 1.82 8.43
Cancer 1
0.5 2.98 8.04
0.8 3.2 9.24
0.1 2.11 7.04
0.3 1.76 7.53
Cancer 2
0.5 1.72 8.06
0.8 1.98 7.2
0.1 1.88 11.3
0.3 1.44 10.27
Cancer 3
0.5 1.5 6.98
0.8 1.67 7.66

Tabela 5.2 Influéncia da taxa de mutag@o no treinamento de RNAs nas 3 permutacdes do problema do

cancer.

Para a realizacdo deste experimento preliminar foram utilizadas as trés permutacdes da base
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de dados Cancer [Pre94] para treinamento de uma RNA com arquitetura fixa através da evo-
lucdo diferencial. Cada experimento foi executado dez vezes e os resultados correspondem as
médias das execugdes. Durante o treinamento, foram analisadas a curva de erro de treinamento
e também o tempo de convergéncia, utilizando o mesmo critério de parada da metodologia mul-
timodal, explicada na se¢@o 4.5 do capitulo 4. A rede utilizada possui 4 neurénios na camada
oculta e foram analisadas quatro configuracdes diferentes do parametro de mutacdo F do DE:
0.1,0.3,0.5,0.8,.

F=01

F=0.3

F=05

F=0.8

Cancer 1 Cancer 2
9,24 8,06
7,96 8,43 8,04 Jos 7,53 .
mErro HmErro
Tempo Tempo
3,19 2,98 3,2 P P
I N I I ZI’11 O O i
F=0.1 F=03 F=05 F=08 F=0.1 F=0.3 F=05 F=0.8
Cancer 3
11,3
10,27
7,66
6,98
M Erro
Tempo
ﬁ 1,44 15 1,67

Figura 5.1 Influéncia da taxa de mutacdo no treinamento de RNAs.

Apesar deste experimento ndo ter a intenc¢ao de ser exaustivo ao utilizar apenas um dominio
de problema, ele serve como referéncia empirica para o ajuste da taxa de mutacao nos demais
experimentos. A tabela 5.2 mostra os resultados obtidos, de erro de treinamento e tempo de
convergéncia. Pode-se perceber que a configuracdo do parametro F = 0.3 obteve menor erro
de treinamento em 2 das 3 simulacdes (permutagdes 1 e 3). A configuracdo F = 0.5 obteve
bom desempenho na permutacio 2, ligeiramente melhor que F = 0.3. Em relacdo ao tempo,
o taxa de mutacdo F = 0.1 convergiu mais rapidamente que as demais configuracdes em 2

das 3 permutag¢des, reforcando a hipétese sobre velocidade de convergéncia com taxas baixas
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explicadas anteriormente. Uma visualizacdo melhor dos resultados obtidos é dada no grafico
comparativo 5.1.

Apesar deste experimento ndo ser conclusivo, é facil perceber que valores de F' com bom
desempenho em problemas de otimiza¢gdo numérica nao indicam necessariamente um boa con-
figurag@o para se treinar redes neurais. Como exemplo, um dos valores muito utilizados na
literatura (F = 0.8) [SP95, RTS08], obteve um dos piores desempenhos, tanto em erro de trei-
namento quanto velocidade de convergéncia. Logo, reafirma-se a hipdtese considerada sobre
a sensibilidade dos pesos da RNA em mudangas bruscas, alterando significativamente a quali-
dade da resposta quando a taxa F' é muito alta. Para analisar esta suposi¢do, o comportamento
da curva de erro de treinamento de uma execucao nas 300 primeiras geragdes de cada configu-

racdo é mostrada na figura 5.2.
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Figura 5.2 Evolucio do treinamento em diferentes taxas de F.

Pelo comportamento do gréfico nas diferentes taxas de mutacao, algumas informagdes po-
dem ser extraidas. Em taxas altas (F € [0.5,0.8]), o processo evoluciondrio diminui rapida-

mente o erro de treinamento nas primeiras geracdes, seguido de longos periodos de estagnacao.
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Nestes valores altos, o erro de treino varia em grandes saltos, enquanto nos valores de F re-
duzidos, a curva de treinamento € mais suave. Pode-se perceber pela andlise do grafico que a
taxa F' = 0.1 reduz o erro de modo razoavelmente constante, entretanto, o treinamento € vi-
sivelmente estagnado antes da geragdo 150, o que ndo ocorre no ajuste F' = 0.3, que treina
uniformemente por mais geragdes. Com base nesta série de andlises, conclui-se que o treina-
mento de RNAs ndo precisa (e ndo deve) ter uma taxa de mutagdo alta. Por outro lado, valores
minimos também restringem o processo evolucionario. A partir deste pressuposto € em concor-
dancia com as caracteristicas buscadas no modelo proposto, a taxa de mutagdo escolhida para
a execugdo dos experimentos foi F' = 0.3.

Como explicado anteriormente, este experimento serve apenas como apoio preliminar para
guiar a configuracdo da taxa de mutacido da evolucao diferencial nos demais experimentos
de performance. De qualquer forma, pelo fato de haver uma caréncia de estudos anteriores
desta importante configuracdo para realizar o treinamento de RNAs, este experimento torna-se
significativamente relevante ao contribuir com o propdsito geral do objetivo desta dissertagao:

otimizac¢do de RNAs com evolugdo diferencial.

5.5 Capacidade de Generalizacio e Complexidade da Arquitetura

Ao se propor sistemas neurais hibridos, este deve estar justificado de acordo com a performance
de suas caracteristicas, onde é primordialmente considerada a qualidade de resposta. Esta se¢do
descreve o conjunto de experimentos que tem maior relevincia com o propdsito desta disser-
tacdo: capacidade de generalizacdo e tamanho da arquitetura das solucdes encontradas pelo
modelo proposto.

Nesta série de experimentos, foram utilizados todos os conjuntos de dados e configuragdes
especificadas na sec¢do 5.3. O objetivo deste conjunto de experimentos € analisar a capacidade
de generalizacdo, arquitetura encontrada (quantidade de neurdnios ocultos) e tempo de busca
da metodologia multimodal de otimizacdo de pesos e arquiteturas proposta. Para ambas as
técnicas, os experimentos foram executados com e sem uso de normalizacdo dos pesos. Por-
tanto, esta série também permite uma avaliacdo sobre a influéncia do decaimento de pesos e

elimina¢do de pesos nesta metodologia construtiva proposta.
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5.5.1 Resultados para o problema do Cancer

Para este experimento foram utilizadas as trés permutacdes propostas no relatério PROBEN1
[Pre94] com o objetivo de realizar uma posterior comparacio com outros trabalhos, incluindo
os reportados no referido relatério. Portanto, os resultados de performance e testes estatisticos
foram agrupados e apresentados por permutagio, denominadas cdncerl, cancer2 e cancer3. E
importante ressaltar que para todos os experimentos, os resultados apresentados correspondem
as médias das execugdes. Para a descricdo dos erros médios de treinamento, validagdo e teste,
¢ utilizada a medida de custo CEP que corresponde ao erro de classificacdo percentual. Para
fins de simplificacdo nas tabelas de resultados, as metodologias multimodais com DE e ODE
foram denominadas pelos acronimos MDE e MODE, respectivamente.

A tabela 5.3 apresenta os resultados obtidos através da metodologia multimodal proposta
com a permutagdo cdncerl, utilizando DE, ODE e também com o uso de regulariza¢do dos
pesos. Analisando os resultados, percebe-se que o uso da regularizacio WD (decaimento de
pesos) beneficia significamento a capacidade de generalizacdo neste problema, tanto para o
MDE quanto para o MODE. E interessante notar que a melhor qualidade de resposta em re-
lacdo as demais configuracdes ndo se deve pela exploracdo de uma regido melhor do espaco
de buscas, pois o erro de treinamento apresentado com decaimento de pesos ndo é menor do
que nas outras simulagdes. Em contrapartida, a regularizacdo por eliminacdo de pesos (WE)
prejudicou a convergéncia da RNA, obtendo erros de treinamento elevados principalmente no
DE. Utilizando ODE, a regularizagdo WE conseguiu uma sensivel melhora de qualidade de

resposta no conjunto de teste, em relacdo a metodologia sem regularizacao.

. Erro
Algoritmo Treino | Validagdo | Teste (CEP) | © Arq. | Tempo (seg.)
MDE 2.95 1.91 1.56 0.69 | 3.30 36.89
MDE:WD 3.05 1.84 0.98 0.51 | 3.16 48.64
MDE:WE 3.62 2.20 1.85 0.66 | 3.23 30.57
MODE 2.89 1.94 1.70 0.53 | 3.06 67.94
MODE:WD | 3.04 1.86 1.57 0.78 | 3.33 155.56
MODE:WE | 343 2.01 1.64 0.75 | 3.50 96.98

Tabela 5.3 Resultados da metodologia proposta para o problema Céncer 1. CEP: erro de classificagido
médio; o: desvio padrdo da classificacdo; Arq: nimero de neurdnios na camada oculta; Tempo(seg):
tempo de convergéncia em segundos.

O melhor resultado no conjunto de teste em todas as simulagdes foi obtida pela metodologia

aplicada com MDE e regularizagdo WD, com 0.98% de erro de classificagdo. Entretanto, o bom
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desempenho foi obtido sob o custo do pior tempo médio de execucdo em relacdo ao nio uso
de regularizagdo e regularizacdo com WE. Outra analise importante refere-se ao tempo de con-
vergéncia das trés configuracdes do MODE. Como explicado no capitulo 3, o algoritmo ODE
foi proposto como uma variacdo do DE, tendo como um dos seus objetivos, acelerar a con-
vergéncia em relacdo ao algoritmo original. Contudo, o uso do ODE na metodologia proposta
(MODE) ndo s6 obteve resultados piores como também demandou mais tempo de processa-
mento, comparando com o tempo médio apresentados nas trés configuragdes da metodologia
com DE (MDE).

Os resultados encontrados em todas configuracdes da metodologia apresentaram arquitetu-
ras simples e similares, com poucos nodos na camada intermediaria. Pode-se concluir com este
experimento que a metodologia foi consistente na busca de arquiteturas, mas com significativa
discrepancia de erro obtido e tempo de processamento entre as configuracdes propostas. Esta
variacdo de resultados se deve na maior parte pelas caracteristicas inerentes do DE e ODE na
otimizag@o dos pesos, além das influéncias das técnicas de regularizacao.

O objetivo da tabela 5.4 é expor a andlise estatistica que verifica a diferenca de resulta-
dos das configuracdes propostas nos experimentos com a base cdncerl. Os valores expressos
nesta tabela correspondem ao P-value do t-test, ou seja, a probabilidade da hipétese nula ser
verdadeira. Essa verificacdo foi realizada com as informagdes do erro de teste e busca avaliar
se a superioridade de um modelo possui significincia estatistica. Vale lembrar que a hipétese
nula afirma que os resultados médios de todas configura¢des sdo iguais, e que sua veracidade é

determinada pela probabilidade P-value, variando no intervalo ente O e 1.

Alg. MDE MDE:WD MDE:WE | MODE MODE:WD MODE:WE
MDE = 0.00077 0.1046 [ | 0.3869 ] ) 0.7046 |
MDE:WD - - 0.0001 | | 0.0001 | 0.0025|  0.0005 |
MDE:WE - - - 03333] 0.1618]  03173]
MODE - - - - 041547 07590 ]
MODE:WD | - - - - - 0.7193 |
MODE:WE | - - - - - -

Tabela 5.4 Analise estatistica dos resultados do problema do cancer permutagio 1. P-value da hipétese
nula do teste-t

A tabela 5.4 confirma o bom resultado obtido por MDE:WD. Isso quer dizer que o uso da
regularizacdo WD na metodologia MDE ¢€ estatisticamente superior aos resultados apresenta-
dos pelas outras configuracdes. Na configuracio MODE:WD, o erro foi obtido foi menor que

MODE e MODE:WE, entretanto ndo hé evidéncia estatistica significativa que possa afirmar sua
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superioridade. Por fim, € interessante notar que estatisticamente os erros obtidos com MDE e
MODE:WD sao idénticos, de acordo com o t-test.

Os resultados obtidos com a permutacio cdncer2 sdo apresentados na tabela 5.5. Distin-
tamente dos erros de teste da base anterior, o uso da regularizacdo decaimento de pesos teve
pouca contribui¢do para a melhoria da qualidade das respostas. Os melhores resultados foram
obtidos por MDE e MDE:WD, com 4.5% de erro de classificagdo no conjunto de teste. Da
mesma forma, resultados muito semelhantes foram apresentados por MODE e MODE:WD,
indicando que esta regularizacio teve pouca ou nenhuma contribuicao para metodologia nesta
base de dados. Por outro lado, a regularizagdo eliminagdo de pesos influenciou negativamente

a qualidade da resposta com ODE, obtendo erros maiores.

. Erro
Algoritmo Treino | Validagdo | Teste (CEP) | © Arq. | Tempo (seg.)
MDE 1.78 1.49 4.50 0.64 | 3.26 37.12
MDE:WD 1.93 1.47 4.50 0.66 | 3.00 48.38
MDE:WE 2.17 1.59 5.18 0.98 | 3.26 39.05
MODE 1.86 1.48 4.65 0.83 | 3.63 57.52
MODE:WD | 1.89 1.47 4.64 0.70 | 3.2 53.93
MODE:WE | 2.01 1.53 5.2 1.15 | 3.16 62.39

Tabela 5.5 Resultados da metodologia proposta para o problema Céncer 2. CEP: erro de classificacdo
médio; o: desvio padrdo da classificacdo; Arq: nimero de neurdnios na camada oculta; Tempo(seg):
tempo de convergéncia em segundos.

Para validar a performance de generalizacdao de cada configuracdo, a tabela 5.6 apresenta
os resultados do teste de hipétese dos erros de teste da permutacdo cdncer2. Como pode ser
observado, as configuragdes que apresentaram os melhores resultados, MDE e MDE:WD, sao
idénticas estatisticamente. Similarmente, ndo hé distincdo estatistica entre a qualidade das
respostas obtidas por MODE e MODE:WD. Como dito anteriormente, a metodologia com
uso de da regularizacdo WE ndo conseguiu bons resultados, hipétese reafirmada pela andlise
comparativa da tabela 5.6.

Assim como na permutacdo cdncerl, as arquiteturas encontradas para resolver a permu-
tacdo cdncer2 nas diversas configuracdes foram bastante semelhantes, indicando que metodo-
logia multimodal precisa de poucos neurdnios na camada oculta para a convergéncia do pro-
blema. A configuracaio MDE:WD obteve o menor erro médio e também a menor arquitetura
entre todas simulacdes, com arquitetura média de 3 neurdnios.

Para encerrar a anélise de performance da metodologia multimodal proposta com o pro-

blema do Céancer, a tabela 5.7 apresenta os resultados obtidos com permutagao cdncer3. Nova-
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Alg. MDE MDE:WD MDE:WE | MODE MODE:WD MODE:WE
MDE - 1] 0.0034 | | 0.3676 ]  0.4997 | 0.0144 |
MDE:WD - - 0.0022 | | 0.4888 ]  0.4866 | 0.0061 |
MDE:WE - - - 0.0423 17 0.0204 1 0.9499 |
MODE - - - - 0.9363 | 0.0460 |
MODE:WD - - - - - 0.0226 |
MODE:WE - - - - - -

Tabela 5.6 Analise estatistica dos resultados do problema do cancer permutagdo 2. P-value da hip6tese
nula do teste-t

mente, o decaimento de pesos contribuiu para a capacidade de generalizagao do metodologia
com DE. Obtendo o melhor desempenho de classificagio, MDE:WD apresentou um erro de
3.32% no conjunto de teste, o0 menor erro entre todas simula¢des. Entretanto, o beneficio do
WD niao € replicado na metodologia quando utilizado ODE, onde o maior erro de teste foi
obtido por MODE:WD, com um erro médio de 3.86%.

. Erro
Algoritmo Treino | Validacdo | Teste (CEP) | © Arq. | Tempo (seg.)
MDE 1.48 2.95 3.48 0.76 | 3.53 33.85
MDE:WD 1.45 3.03 3.32 1.01 | 3.33 47.83
MDE:WE 2.12 3.19 3.76 0.81 | 3.14 26.70
MODE 1.46 2.98 3.73 098 | 3.2 48.77
MODE:WD | 1.73 3.18 3.86 093 | 3.1 74.23
MODE:WE | 2.09 3.15 3.42 0.92 | 3.06 45.15

Tabela 5.7 Resultados da metodologia proposta para o problema Céncer 3. CEP: erro de classificagido
médio; o: desvio padrdo da classificacdo; Arq: nimero de neurdnios na camada oculta; Tempo(seg):
tempo de convergéncia em segundos.

Outra novidade refere-se a regularizacdo WE nos resultados do cdncer3, que apresentou res-
postas relativamente boas. Nas 3 configuracdes da metodologia que utilizam ODE, MODE:WE
apresentou o menor erro de classificacdo. A significancia estatistica destes resultados reporta-
dos sdo analisados na tabela 5.8. Como pode-se perceber, a metodologia MDE:WD obteve
melhor resultado que todas as demais configuracdes, com exce¢cdo de MODE:WE, cujas res-
postas no conjunto de teste apresentam grande semelhanca estatistica.

Os resultados apresentados para as 3 permutacdes do problema do Céncer tiveram como
propésito avaliar a performance geral da metodologia multimodal proposta em diversas confi-

guracdes. Ap0s os erros serem apresentados e discutidos, é importante que se faga um compara-
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Alg. MDE MDE:WD MDE:WE | MODE MODE:WD MODE:WE
MDE - 0.2821] 0.11107 |[0.3733]  0.1101] 0.8242 |
MDE:WD - - 0.11157] | 0.1236 ]  0.0399 | 0.6151 |
MDE:WE - - - 0.87277 0.7023 | 0.1332 ]
MODE - - - - 0.5616 | 0.2084 |
MODE:WD - - - - - 0.0406 |
MODE:WE - - - - - -

Tabela 5.8 Analise estatistica dos resultados do problema do cancer permutagio 3. P-value da hipétese
nula do teste-t

tivo com outros trabalhos encontrados na literatura. Com este propdsito, a tabela 5.9 apresenta
os melhores resultados médios obtidos pela metodologia proposta utilizando DE e ODE em
comparagdo com outros resultados reportados. Para manter uma coeréncia de comparagao, es-
tes trabalhos foram escolhidos por utilizarem as mesmas permutacdes do problema do céncer.
As informacdes a respeito do tempo necessario para a convergéncia foram omitidas pois estas

medidas nao foram reportadas nos trabalhos comparados.

L-BP P-BP N-BP MGNN [PHUO5] MDE MODE

Teste (CEP) | 293 147 1.38 3.14 0.98 1.57
Cancer 1 Teste o 0.18 0.60 0.49 0.01 0.51 0.78
Arq. 0 442 442 10 3.16 3.33
Teste (CEP) | 5.00 4.52 4.77 6.41 4.50 4.64
Cancer 2 Teste o 0.61 070 094 0.01 0.64 0.70
Arq. 0 8+4 8+4 10 3.26 3.20
Teste (CEP) | 5.17 3.37 3.70 4.61 3.32 3.42
Cancer3 Teste o 0.00 071 0.52 0.01 1.01 0.92
Arq. 0 4+4  4+4 10 3.33 3.06

Tabela 5.9 Comparacio de desempenho com outros métodos encontrados na literatura para o problema
do Céncer.

O dados apontados na tabela 5.9 referem-se a alguns dos melhores resultados apontados no
relatério PROBENT [Pre94], onde o autor buscou manualmente diversas configuracdes topol6-
gicas de RNAs. O trabalho MGNN[PHUOS5] refere-se a uma método invasivo de otimizacgdo de
redes neurais, conforme explica a se¢do 2.2.2.

De modo geral, a metodologia multimodal proposta apresentou um bom resultado, com

boa capacidade de generalizagdo e arquiteturas pequenas. Apesar de ndo haver uma andlise
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comparativa de tempo de execugcdo com outros métodos, os tempos apresentados pela metodo-
logia sdo bastante aceitdveis, precisando geralmente de poucos segundos para obter uma boa
performance neste problema. Com base nos resultados apresentados, € importante notar que a
regularizac¢do decaimento de pesos contribuiu significativamente para a qualidade das respostas
enquanto utilizado DE. De fato, os melhores resultados obtidos nas 3 permutacdes foram com
a configuracio MDE:WD. Outro ponto que merece atengdo € o baixo desempenho obtido pela
metodologia utilizando ODE. Em nenhum dos casos foi possivel obter uma resposta superior

com este algoritmo, tanto em capacidade de resposta quanto velocidade de convergéncia.

5.5.2 Resultados para o problema Diabetes

A tabela 5.10 apresenta os resultados gerais obtidos com a metodologia multimodal proposta
em suas diferentes variacdes. O problema diabetes é expressivamente mais complexo que o
do cancer, como pode-se averiguar nos erros de classificagdo e em trabalhos correlatos exem-
plificados na tabela 5.12. Os melhores desempenhos obtidos neste dominio de problema com
a metodologia foram conseguidas através do DE sem regularizacdo e com regularizacido da
rede (WD). As configuragdes MDE e MDE:WD obtiveram o mesmo erro de classificagdo no

conjunto de teste (24.38%), com arquiteturas igualmente semelhantes.

. Erro
Algoritmo Treino | Validacdo | Teste (CEP) | © Arq. | Tempo (seg.)
MDE 19.56 20.56 24.38 1.81 | 3.19 17.01
MDE:WD 19.62 21.31 24.38 2.16 | 3.34 16.32
MDE:WE 20.80 20.45 24.74 2.22 | 3.33 16.96
MODE 19.53 19.09 24.56 247 | 3.36 20.73
MODE:WD | 19.75 20.85 24.50 2.61 | 3.18 20.39
MODE:WE | 19.66 20.82 24.59 253 | 3.1 20.89

Tabela 5.10 Resultados da metodologia proposta para o problema Diabetes. CEP: erro de classificagdo
médio; o: desvio padrdo da classificacdo; Arq: nimero de neurdnios na camada oculta; Tempo(seg):
tempo de convergéncia em segundos.

O uso do ODE novamente néo apresentou resultados melhores, em relagdo ao uso do DE.
Entretanto, neste problema os erros de classificagdo obtidos com o conjunto de teste para todas
configuragdes foram muito semelhantes, como pode-se comprovar pela analise do 7-fest demos-
trado na tabela 5.11. A partir destas informacdes, pode-se perceber que a Unica diferenca es-
tatisticamente significante estd nos resultados apresentados por MDE e MDE:WE. Tanto neste

quanto no dominio de problema anterior, as configuragdes que fizeram uso da regularizacio
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eliminagdo de pesos tiveram performance geral inferior em relagc@o as demais. Estes resultados
indicam que o WE nao prové contribuicdes para o modelo construtivo e otimiza¢do dos pesos,

enquanto WD obtém resultados no minimo iguais aos melhores resultados de todas configura-

coes.

Alg. MDE MDE:WD MDE:WE | MODE MODE:WD MODE:WE
MDE - 097771 0.0052 | | 0.2759 ] 0.5333 | 0.3365 |
MDE:WD - - 0.0097 | | 0.1340 | 0.1431 ] 0.0913 |
MDE:WE - - - 0.4048 | 0.3427 | 0.4063 |
MODE - - - - 0.8178 | 0.9097 |
MODE:WD - - - - - 0.7211 |
MODE:WE - - - - - -

Tabela 5.11 Analise estatistica dos resultados do problema Diabetes. P-value da hip6tese nula do teste-t

A metodologia proposta obteve resultados satisfatérios com o problema do Diabetes, como
pode-se averiguar comparando com alguns resultados reportados na literatura e apresentados
na tabela 5.12. Um dos resultados mais favordveis refere-se ao tempo de convergéncia. Para
obter o melhor resultado na configuracdo MDE, foram necessarios 17 segundos de otimizagao.
No entanto, a andlise comparativa desta e de outras medidas de performance com os resultados
dos trabalhos relacionados deve ser cautelosa. Isto porque as estratégias de particionamento
dos dados e execugdo dos experimentos diferem entre uma técnica e outra. De qualquer forma,
o objetivo da tabela 5.12 € servir como um referencial, apresentando resultados alcancados em

trabalhos recentes.

Algoritmo Teste ( gg}% 5 Arq. Tempo
MDE 24.38 1.81 | 3.19 17 seg.
MODE: 24.50 2.61 | 3.18 20 seg.
GaTSa [ZL07] 27.06 - 1.20 -
CNNDA [IMO01] 19.91 2.08 | 43 14 seg.
OMWTandARC [LYZ06] 25.87 - 1453 -
NNGA-DCOD [ALO08] 15.92 - |1 5.20 | 30.90 horas

Tabela 5.12 Comparacdo de desempenho com outros métodos encontrados na literatura para o pro-
blema do Diabetes.

Em relagcdo a arquitetura, o método GaTSa [ZL07] obteve a menor rede, mas com erro
expressivamente maior que os demais trabalhos. As arquiteturas encontradas com a metodolo-

gia proposta sdo ligeiramente menores que a obtida na metodologia OMWTandARC [LYZ06],
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assim como o erro de classificacdo do conjunto de teste. O melhor resultado de classificagdo
é reportado no método NNGA-DCOD [ALO8]. Sua superioridade é justificada pela estrutura
hierarquica de otimizacdo de RNAs, ajustando diversos pardmetros livres adicionalmente a ar-
quitetura e conjunto de pesos. Entretanto, os bons resultados sdo alcancados sob o custo de

uma lenta convergéncia, precisando de cerca de 30 horas para a otimizacao.

5.5.3 Resultados para o problema Iris

O problema fris é considerado simples em relagio ao conjunto de dados pois os exemplos sdo
distribuidos na mesma propor¢do entre as 3 classes do problema. No entanto, sdo fornecidas
apenas 150 amostras dos dados, dificultando o aprendizado e o problema como um todo. Os
resultados obtidos pela metodologia proposta é apresentado na tabela 5.13, para as 6 confi-
guragdes especificadas. Como pode-se avaliar preliminarmente, o erro no conjunto de teste é
relativamente baixo de forma geral, mas o desvio padrio apresentado é expressivamente alto,
superando até mesmo o erro de classificacdo. Esta variacdo nas respostas é dependente da par-
ticdo estratificada randomicamente, indicando uma desarmonia entre os atributos comuns dos
exemplos da base de dados.

Como mostra a tabela de resultados 5.13, a metodologia proposta utilizando ODE aparen-
temente obteve uma melhor performance de classificagdo no conjunto de testes. Mas como o
desvio padrao foi muito alto nas simulagdes, esta aparente superioridade ndo € ratificada pela
andlise estatistica dos resultados pelo t-test, conforme indica a tabela 5.14. De fato, todos
resultados apresentados pelas 6 configuragdes sdo potencialmente semelhantes em termo de

capacidade de generalizacdo

. Erro
Algoritmo. =~ aTidacao | Teste (CEP) | o | 14+ | Tempo (seg.)
MDE 066 | 139 335  |3.14 |38 | 15.12
MDEWD | 1.00 | 122 320|311 3.69 19.88
MDEWE | 1.02 | 156 333 | 3.18 | 3.69 16.85
MODE 0.61 1.49 326 3.9 400 |  20.87
MODE:WD | 079 | 1.15 334 [321]379| 2485
MODE:WE | 077 | 1.59 315 289|399 | 2539

Tabela 5.13 Resultados da metodologia proposta para o problema Iris. CEP: erro de classificacdo mé-
dio; o desvio padrio da classifica¢do; Arq: nimero de neur6nios na camada oculta; Tempo(seg): tempo
de convergéncia em segundos.

Assim como nos problemas anteriores, a metodologia proposta obteve uma arquitetura mé-
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dia simples e semelhante em todas simulacdes, sendo esta uma das caracteristicas mais mar-
cante do modelo proposto. Em relag@o ao tempo, as simulacdes convergiram em tempo acei-
tavel com pouca distin¢do entre as configuracdes com e sem regularizag¢do da rede. Contudo,
novamente as configuragdes MODE exigiram mais tempo que os modelos MDE, refor¢ando

a hipdtese de que a heuristica para acelerar a convergéncia ndo compensa a complexidade do

algoritmo.

Alg. MDE MDE:WD MDE:WE | MODE MODE:WD MODE:WE
MDE - 0.2682] 0.9051] | 0.6618] 0.8114] 0.6618 |
MDE:WD - - 0.2708 | | 0.4433]  0.5987 ] 0.5911 ]
MDE:WE - - - 047517 0.7453 ] 0.9391 |
MODE - - - - 0.7199 | 0.7024 |
MODE:WD - - - - - 0.4450 |
MODE:WE - - - - - -

Tabela 5.14 Analise estatistica dos resultados do problema Iris. P-value da hipdtese nula do feste-t

A tabela 5.15 objetiva referenciar alguns resultados expostos em trabalhos recentes que uti-
lizam o problema Iris. Apesar de estatisticamente semelhantes, foram escolhidas uma configu-
racdo de MDE e outra MODE, escolhidas arbitrariamente pelo critério de erro de classificacdo
no conjunto de teste. Embora nio tenha conseguido equiparar os resultados com o melhor
trabalho HMOEN_L2 [GTTO08], a metodologia proposta apresentou resultados relativamente
bons, tanto em capacidade de generaliza¢do quanto complexidade da arquitetura. Infelizmente,
os trabalhos referenciados nao reportaram os tempo de execucdo, para fins comparativo. Ainda
que estes trabalhos possam utilizar diferentes estratégias de configuracdo de seus experimentos,

a tabela 5.15 é um guia interessante para validar os resultados obtidos no problema Iris como

relevantes.
Algoritmo Erro Arq. | Tempo (seg.)
Teste (CEP) | ©

MDE 3.20 3.11 | 3.69 19 seg.
MODE: 3.15 2.89 | 3.99 25.39
GaTSa [ZL07] 5.25 - 4.13 -
HMOEN_HN [GTTO08] 9.00 0.03 | 2.68 -
HMOEN_L2 [GTTO08] 2.00 0.02 | 3.08 -
OMWTandARC [LYZ06] 4.61 - 2.65 -

Tabela 5.15 Comparacdo de desempenho com outros métodos encontrados na literatura para o pro-
blema Iris.
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5.5.4 Resultados para o problema Tireoide

O problema da tireoide caracteriza-se como o mais dificil problema de classificagao utilizado
para validar esta proposta. A conjunto de dados da tireoide é abundante, com 7200 exemplos
disponiveis. Entretanto, a distribui¢do deste exemplos nas 3 classes do problema é altamente
desproporcional. De acordo com o relatério PROBEN1, um bom classificador deve obter uma
precisdo de classificacdo significantemente melhor que 92% [Pre94].

Dada a complexidade do problema, o0 modelo multimodal proposto obteve uma 6tima per-
formance de classificacdo neste problema, conforme apresenta a tabela 5.16. O melhor resul-
tado de treinamento, validacdo e teste foi obtido pela configuragdo MDE com 2.32%, 2.79% e
3.04% de erro de classificacdo, respectivamente. Pelo fato da base de dados ser altamente des-
balanceada, as técnicas de regularizacdao da rede WE e WD nao apresentaram bons resultados,
tanto utilizando DE quanto ODE. O bom desempenho do MDE € comprovado pela pela andlise
do t-test dada na tabela 5.17. Através dos valores de probabilidade da hipdtese-nula, percebe-

se que a superioridade do MDE em relac@o as demais configuracdes possui alta significincia

estatistica.
Algoritmo Erro Ar Tempo (seg.)
& Treino | Validagio | Teste (CEP) | o e PO 15¢8-
MDE 2.32 2.79 3.04 1.60 | 5.48 787.67
MDE:WD 7.13 7.59 7.12 0.45 | 3.88 259.96
MDE:WE 7.45 7.68 7.38 0.31 | 3.85 234.08
MODE 3.72 4.44 4.33 1.73 | 5.46 715.39
MODE:WD | 7.37 7.93 7.40 0.29 | 3.95 247.50
MODE:WE | 7.94 7.37 7.35 0.30 | 3.06 256.46

Tabela 5.16 Resultados da metodologia proposta para o problema Tireoide. CEP: erro de classificagdao
médio; o: desvio padrio da classificacdo; Arq: nimero de neurdnios na camada oculta; Tempo(seg):
tempo de convergéncia em segundos.

A configuracio MODE apresentou um erro de classificacdo razodvel (4.33%), mas ainda
assim significativamente inferior que o obtido por MDE. Em relacdo a arquitetura, as duas
configuragdes que apresentaram as melhores respostas também apresentaram as maiores redes.
No entanto, estas redes mais complexas indicam que a metodologia de busca de arquiteturas
de forma construtiva foi desempenhada com sucesso nas configuracdes ODE e MODE, dada
a dificuldade do problema. As redes mais simples encontradas pelas metodologias com regu-
larizacdo ndo apresentaram complexidade suficiente para o problema, fato verificado pelo erro

de treinamento. Dessa forma, é possivel colocar como evidéncia que, para este problema, a
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regularizacdo da rede nao somente interferiu na eficacia da busca por pesos como também pre-
judicou o sistema hibrido como um todo, interrompendo a busca correlacionada de arquiteturas

€ pesos precocemente.

Alg. MDE MDE:WD MDE:WE | MODE MODE:WD MODE:WE
MDE = 0.0001] 0.0001] |0.0023] 0.0001]  0.0001 |
MDE:WD - - 0.1603] | 0.0001 17 0.1979]  0.0831]
MDE:WE - - - 000011 0.1603] 05712 ]
MODE - - - - 0.0001 | 0.0001 |
MODE:WD | - - - - - 0.0831 ]
MODE:WE | - - - - -

Tabela 5.17 Analise estatistica dos resultados do problema da Tireoide. P-value da hipdtese nula do
teste-t

O tempo necessdrio para a convergéncia do problema da tireoide ¢ muito maior em com-
paragdo aos problemas anteriores. No entanto, é correto afirmar que este aumento se deve em
grande parte pelo tamanho da base de dados e também pela alta dimensionalidade do conjunto
de atributos. Ainda é importante destacar que os tempo obtidos por MDE:WD, MDE:WE,
MODE:WD e MODE:WE sio significativamente menores, mas nao por uma possivel hipdtese
de melhor desempenho algoritmico. Ao analisar os resultados, percebe-se que estes tempos

inferiores foram ocasionados pelo interrompimento erroneamente antecipado do processo evo-

lucionario.
Algoritmo Erro Arq. | Tempo (seg.)
Teste (CEP) | ©

MDE 3.04 1.60 | 5.48 787 seg
MODE: 4.33 1.73 | 5.46 715 seg
GaTSa [ZL07] 7.15 - 7.12 -

PNN [Tem09] 5.19 - - -
OMWTandARC [LYZ06] 7.33 - 6.39 -

Tabela 5.18 Comparacdo de desempenho com outros métodos encontrados na literatura para o pro-
blema da Tireoide.

Ap6s a apresentacdo dos resultados apontados com a metodologia proposta, a tabela 5.18
introduz uma comparagdo de alguns trabalhos que buscaram resolver o problema da tireoide,
citados e descritos na se¢do 2.2.2. Adicionalmente, foram comparados os resultados com o me-
lhor desempenho obtido no trabalho [Tem09], cujo enfoque esta concentrado no uso de redes

MLP e probabilisticas para o problema da tireoide. Dentre os trabalhos citados, o método multi-
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modal proposto obteve uma qualidade de resposta nitidamente melhor, embora estes resultados
reportados ndo permitam uma anélise estatistica conclusiva. No entanto esta comparagdo € im-
portante para exemplificar e ratificar o bom resultado obtido pelo método proposto em relacio
a estes trabalhos. A configuracio MDE da metodologia proposta obteve ndo somente o menor
erro de classificagdo do conjunto de teste, como o fez com a menor arquitetura, comparando

com os dados disponiveis desta referéncia.

5.6 Comparacao com Busca Manual de Arquiteturas

Além da busca multimodal construtiva de arquiteturas, o modelo proposto utiliza paralelismo
e migragdo para melhorar a diversidade da populacdo e possivelmente explorar outras regides
do espaco de busca. Para verificar a influéncia destes processos na performance da rede, foram
realizados experimentos de otimizagdo de pesos de RNAs com Evolucdo Diferencial utilizando
busca manual de arquiteturas. Nesta série de experimentos, redes neurais foram treinadas com
DE, utilizando os mesmos parametros e problemas utilizados pela metodologia proposta, porém
com arquiteturas fixas. Na busca manual de arquiteturas, os experimentos foram executados 30
vezes em redes com 2,4,6,8 e 10 neur6nios na camada oculta. Os valores apresentados cor-
respondem as médias do erro de classificagdo da melhor arquitetura encontrada manualmente
para cada problema.

A tabela 5.19 apresenta os melhores resultados obtidos no treinamento com DE e busca
manual de arquiteturas comparados com os resultados obtidos pela metodologia proposta, em
todos problemas. Nas trés permutacdes do problema do Cancer, os erros de classificacdo do
conjunto de teste na busca manual foram ligeiramente maiores em relacao ao modelo multimo-
dal. Como pode ser observado entretanto, existe uma discrepancia significativa no tamanho da
arquitetura encontrada. Na permutacdo Cdncer 1, a arquitetura com busca manual que obteve
o melhor resultado possui 8 nodos na camada oculta para um erro de classificacdo de 1.70%.
A metodologia proposta obteve um erro médio de 1.56% com uma arquitetura média de 3.3
nodos. Na permutacdo Cdncer 2, os erros de classificacdo foram semelhantes na busca manual
e na metodologia multimodal, com arquiteturas de 4 nodos e 3.26 nodos respectivamente. A
permutacdo Cdncer 3 também apresentou erros de classificacdo semelhantes, porém com uma
diferenca significativa de arquiteturas encontradas, com 3.56 nodos na metodologia proposta e
6 nodos através da busca manual.

No problema da Diabetes, a melhor arquitetura encontrada pela busca manual foi de 8

nodos. A metodologia multimodal encontrou uma arquitetura média de 3.19 nodos, mesmo
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assim com erros de classificacdo ligeiramente melhores e menor desvio padrdao. No problema
da ris, a busca manual conseguiu resultados um pouco melhores, com uma arquitetura de
10 nodos. Contudo, a metodologia proposta encontrou arquiteturas muito menos complexas,
com uma média de 3.82 nodos. Para o problema da Tireoide, a melhor arquitetura por busca
manual foi de 6 nodos, similar com a média encontrada pelo metodologia, de 5.48 nodos. Neste
problema, mesmo com arquitetura um pouco menor, a metodologia proposta obteve resultados
significativamente melhores, com erros de classificacdo no conjunto de teste de 3.04% contra

6.21% de erro através da busca manual.

Resultados MDE DE
Teste (CEP) 1.56 1.70
Cancer1 Teste o 0.69 0.62
Arquitetura 33 8
Teste (CEP) 4.5 4.51
Cancer2 Teste ¢ 0.64 0.81
Arquitetura 3.26 4
Teste (CEP) 348 3.52
Cancer3 Teste o 0.76  0.75
Arquitetura 353 6
Teste (CEP) 24.38 24.53
Diabetes Teste o 1.81 2.53
Arquitetura 3.19 8
Teste (CEP) 335 3.25
ris Teste & 3.14  3.00
Arquitetura 3.82 10
Teste (CEP) 3.04 06.21
Tireoide Teste o 1.60 0.86
Arquitetura 5.48 6

Tabela 5.19 Comparagdo de desempenho com RNAs treinadas por DE e busca manual de arquiteturas.
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5.7 Comentarios Finais

Os problemas utilizados nos experimentos possuem caracteristicas distintas entre si, como
quantidade de atributos, nimero de classes e quantidade de exemplos, permitindo dessa forma,
obter uma visdo ampla da performance da metodologia proposta. Adicionalmente, foi possi-
vel analisar e comparar a eficiéncia das duas bases evoluciondrias utilizadas na metodologia,
além da influéncia das técnicas de regularizacdo. Para agregar confiabilidade nas comparagdes,
utilizou-se validacdo cruzada e ¢-fest nos experimentos realizados.

Com base nos resultados, a primeira constatacdo relevante € a deficiéncia da variante Evo-
lucdo Diferencial baseada em Oposi¢cdo em relacdo ao algoritmo evoluciondrio original. Em
todos experimentos realizados, o ODE n@o conseguiu propor uma qualidade de resposta me-
lhor que o DE. O ODE apenas igualou a acuricia de classificagido do DE no problema da fris e
foi sensivelmente pior em todos os demais. Considerando que o ODE foi proposto como uma
variacdo do DE para acelerar sua convergéncia, esta expectativa foi igualmente frustrada neste
trabalho. De modo geral, a metodologia com ODE precisou de mais tempo para convergéncia
em todos cendrios, mostrando que complexidade adicional do algoritmo reduz o nimero de
épocas [RTSO08], mas exige mais tempo computacional para obter uma solu¢do. No entanto,
esta complexidade pode ser diluida no processo evoluciondrio e apresentar vantagem em bases
grande e complexas, como ocorreu no problema da Tireoide, tGnico caso em que o ODE foi
mais rapido.

Como dito anteriormente, este tempo adicional de convergéncia do ODE ¢ hipoteticamente
causado pelas heuristicas incluidas no algoritmo original da evolucdo diferencial. Como pode
ser observado no algoritmo 2, que descreve o modelo ODE, o algoritmo eventualmente duplica
toda sua populagdo para cdlculo da populacdo oposta. Com esta estratégia, o ODE necessita de
memdria adicional para alocacdo destes novos individuos, além de computar repetidamente, ao
longo das geragdes, as fronteiras do espaco de busca através dos maiores e menores valores de
cada atributo de toda a populacdo. Outro fator que contribui negativamente para a velocidade
de convergéncia do ODE ¢ a necessidade de ordenar pela aptidao os individuos da populacao
original e da oposta, acrescentando ao modelo a complexidade de algoritmos de ranking. O
fato do ODE ter obtido resultados piores pode ser justificado pela perda de generalizacdo de
forma acentuada no processo evoluciondrio, pois suas heuristicas buscam justamente reduzir
a exploracdo do espago de busca, tentando assim, diminuir o niimero de épocas necessarias
para convergéncia. No entanto, observou-se empiricamente que em problemas de otimizacdo
evolucionaria de dimensionalidade alta, a manutencdo da diversidade influencia diretamente a

qualidade da resposta obtida.
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A regularizacdo Eliminacao de pesos (WE) é geralmente utilizada para podar redes neurais,
eliminando conexdes desnecessérias. A influéncia desta regularizagdo no método construtivo
proposto foi investigada nos experimentos e mostrou-se pouco eficaz na tarefa de beneficiar a
generalizacdo da rede. Por outro lado, a regularizacdo Decaimento de Pesos (WD) contribuiu
para aumentar a precisdo da rede em boa parte dos experimentos, principalmente no problema
do Cancer. Ambas regularizagdes foram ineficazes no problema da Tireoide, com alto erro de
classificacdo tanto no treinamento quanto no conjunto de teste. A partir destas evidéncias, €
possivel perceber que utilizar estas técnicas de regularizagdo visando uma maior capacidade de
generalizacdo depende de um conhecimento preliminar do problema. Com base nestes resulta-
dos, percebe-se que WD € pouco eficiente em problemas complexos e com distribui¢do muito
desproporcional de classes.

Comparado a outros métodos na literatura, a metodologia construtiva proposta conseguiu
ser significantemente melhor nos problemas Cancer e Tireoide, considerando o erro de classifi-
cagdo no conjunto de teste e o tamanho da arquitetura média das redes. Nos demais problemas,
a metodologia obteve resultados satisfatorios, mas ndo superaram outros métodos encontrados.
No entanto, percebe-se outras vantagens inerentes ao modelo proposto, como tamanho redu-
zido da arquitetura das solucdes e tempo necessario para convergéncia. Como ja ressaltado
anteriormente, estas duas caracteristicas agregam qualidade geral ao modelo, pois foi possivel
obter redes treinadas com boa capacidade de generalizagdo, com arquiteturas pequenas e em
um tempo de busca relativamente pequeno. E importante notar no entanto, que o tempo de
busca € apenas uma estimativa para referéncia, pois o algoritmo do modelo néo foi implemen-
tado com paralelismo real, dado que a ferramenta de desenvolvimento Matlab ndo dispde deste
recurso de forma explicita. Da mesma forma, o tempo de convergéncia esta ligado ao hard-
ware e a plataforma utilizada para a execugao dos experimentos, divergindo entre as diferentes
propostas da literatura.

Em relacdo a busca manual, a metodologia multimodal proposta se destacou principalmente
ao encontrar redes muito menos complexas. Considerando que o método é focado na otimiza-
¢do de pesos e arquiteturas apenas, os resultados demonstram que a otimizacao € realizada de
forma coerente e robusta. Embora ndo tenha obtido resultados significativamente melhores em
todos problemas, a quantidade média de nodos das redes encontradas pela metodologia € evi-
dentemente melhor que a busca manual. O tamanho das arquiteturas encontradas foi menor em
todos problemas, destacando que o método proposto cumpre bem a tarefa de busca construtiva
de arquiteturas sem comprometer a generalizacdo. Na otimizacdo dos pesos, a metodologia se
destacou principalmente no problema da Tireoide, com erros médios de classificacao sensivel-

mente menores que o melhor resultado médio encontrado pela busca manual de arquiteturas.



CAPITULO 6

Conclusao

6.1 Consideracoes Finais

Este trabalho descreveu uma proposta de uma metodologia construtiva e invasiva para otimi-
zacdo multimodal de redes neurais com evolucdo diferencial. O foco principal do presente
trabalho esta contextualizado na integracdo de estratégias de computacdo paralela para o de-
senvolvimento de um sistema neural hibrido uni-modular, simples de ser implementado, mas
que obtenha como solucdo RNAs eficientes em um tempo habil. Com base nas discussdes an-
teriores, o método proposto obteve resultados promissores, conseguindo até mesmo se igualar
ou ser superior a métodos muito mais complexos ou que exploram diversos parametros livres
na otimizacao de redes neurais. O bom desempenho € mais evidente no problema do Cancer e
Tireoide, cujos resultados apontam uma nitida superioridade a respeito da capacidade de gene-
ralizacdo. De modo geral, € possivel concluir que a metodologia proposta nio ficou limitada a
ser eficaz apenas em problemas simples como o do Cancer, mas também em outros tidos como
dificeis, onde se inclui o problema da Tireoide.

Além das estratégias utilizadas para a constru¢do do modelo multimodal de otimizacio de
RNAs, este trabalho inova ao comparar a utilizagdo do DE e do ODE como base evolucio-
ndria em um sistema neural hibrido. No modelo proposto, o ODE ficou aquém das expec-
tativas, considerando que o algoritmo original DE obteve resultados distintamente melhores.
Apesar do ODE ter sido proposto como uma variante que objetiva acelerar a convergéncia,
esta hipétese ndo pode ser fielmente comprovada na avaliacdo dos resultados. Neste trabalho,
considerou-se o tempo de execu¢do como medida de velocidade de convergéncia, enquanto os
autores originais do ODE utilizaram a quantidade de épocas de otimizagdo. Com esta medida
de desempenho, o ODE foi mais lento em todos os experimentos, com excec¢do do problema
da Tireoide. Sugere-se assim que a otimizacdo de RNAs com ODE s6 apresenta vantagens
em relagcdo ao tempo quando utilizada em bases grandes e complexas, permitindo desta forma
compensar a complexidade adicional do algoritmo. Entretanto, no &mbito da otimizac¢ao simul-
tanea de pesos e arquiteturas de redes neurais, conclui-se que estas estratégias para acelerar a

convergéncia inerentes ao ODE ocasionam uma significante perda de qualidade de resposta. De
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qualquer forma, pesquisas e resultados com este recente algoritmo ainda encontram-se no li-
miar da imaturidade cientifica, tornando este trabalho uma referencia para futuras investigacdes
em outros problemas.

Como discutido nos capitulos anteriores, modelos implicitos de manutencao da diversidade
podem, mas ndo necessariamente garantem que diferentes subpopulacdes explorem diferentes
regides do espago de busca. Na comparacio com a busca manual de arquiteturas treinadas com
DE, os resultados apresentaram coeréncia com este enunciado, dado que nem sempre a meto-
dologia paralela resultou em uma visivel superioridade de qualidade de resposta. Entretanto, o
modelo apresentado se destacou visivelmente no problema da Tireoide, tido como o mais dificil
da série de experimentos. Nao obstante, em todos os problemas o modelo construtivo multi-
modal obteve redes menos complexas, com uma média de nodos muito inferior as arquiteturas
encontradas pela busca manual.

No problema da Iris, a metodologia multimodal obteve erros de classificagdo ligeiramente
superiores que a busca manual. A partir desta evidéncia, percebe-se uma possivel deficiéncia
no critério de parada de migracdo proposto, dado que que a busca manual conseguiu estes re-
sultados com uma arquitetura distintamente maior. Embora este trabalho apresente uma forma
de contornar o frequente problema da parada precipitada inerente aos modelos construtivos, é
necessdria uma melhor investigagcao desta estratégia. Sabe-se, contudo, que a busca de arquite-
turas desenvolvida neste trabalho € diretamente relacionada a quantidade de subpopulacdes e a

escolha da RNA solugdo é dependente do critério de parada desenvolvido.

6.2 Trabalhos Futuros

No desenvolvimento deste trabalho, alguns tdpicos surgiram como possibilidade de ampliacdo
da proposta original. Devido a drea de abrangéncia dos sistemas hibridos ser vasta, estes topicos
foram incluidos como trabalhos futuros, com o objetivo de aprofundar ou dar continuidade ao

presente trabalho.

* Re-implementacido do método em ferramentas de baixo nivel com paralelismo real. Para
a realizacdo dos experimentos, a metodologia foi implementada utilizando Matlab, fer-
ramenta de programag¢do em alto nivel e reconhecidamente lenta, além de ndo permitir
paralelismo explicito de processamento. O desenvolvimento da metodologia proposta
em uma linguagem mais eficiente e que permita paralelismo permitiria uma melhor ava-
liacdo do tempo de processamento de busca, reafirmando ou melhorando esta importante

caracteristica do método.



6.2 TRABALHOS FUTUROS 66

* Propostas de novos critérios de parada. A metodologia multimodal possui basicamente
dois critérios de parada inerentes ao algoritmo: para a migrag¢do e busca de arquiteturas;
para o ajuste dos pesos da RNA. Como pdde ser observado na comparagdo com busca
manual, o critério de parada migra¢do ainda pode estar limitando a busca por arquiteturas
em alguns problemas, ndo propondo uma quantidade minimamente razodvel de nodos
para uma solucdo objetivo. Logo, o critério de parada da migracdo deve ser melhor

investigado para manter uma coeréncia com a busca multimodal de arquiteturas.

» Experimentos com novos tipos de problemas. Neste trabalho, a série de experimentos
limitou-se a problemas bem conhecidos de classificagdo. Os testes realizados serviram
para validar a boa performance do modelo, contudo, ndo foram exaustivos. Como ex-
tensdo, seria interessante avaliar os resultados utilizando problemas de outros dominios,

como os de previsdo de séries temporais, considerados de dificil solugéo.

» Utilizar outras bases evoluciondrias. Este trabalho propde uma metodologia que integra
estratégias para sobre-otimizar algoritmos evoluciondrios na composicao de um Sistema
Neural Hibrido. Dessa forma, este método pode ser facilmente generalizado para utiliza-
cdo de outros algoritmos baseados em populacdo, como Algoritmos Genéticos, Otimiza-

¢ao por Enxame de Particulas, Estratégias de Evolucao, etc.

* Otimizacdo de outras topologias de RNAs. Uma das principais limitacdes deste trabalho,
refere-se ao SNH proposto estar limitado a redes neurais com apenas uma camada oculta.
Dessa forma, seria de grande valia modificar a metodologia para que inclui-se uma rela-
c¢do de crescimento estrutural considerando duas ou mais camadas ocultas, tarefa dificil
em algoritmos construtivos que consideram RNAs com nodos distribuidos em camadas e
com apenas conexdes adjacentes. Ainda neste escopo, a metodologia poderia ser igual-
mente adaptada e avaliada na otimizacao de outras topologias de RNAs, como redes com

atraso de tempo ou recorréncia interna.
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