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RESUMO

Este trabalho apresenta uma técnica de otimizagao global e local, que integra
as potencialidades das heuristicas de trés algoritmos de busca global (Tabu Search,
Simulated Annealing e Algoritmos Genéticos) e de um algoritmo de busca local
(backpropagation).

Tal técnica é empregada na tarefa de realizar a otimizagdo simultdnea da
topologia, dos pesos das conexdes e da funcao de ativagao de redes neurais artificiais
do tipo Multilayer Perceptron com o objetivo de gerar topologias minimas e com alto
desempenho para cada problema de forma automatica.

Para verificar a eficiéncia do método, foram realizados experimentos com sete

bases de classificacao e com duas bases de dados de previsao.

Palavras-chave: otimizacao global; otimizacao local; redes neurais artificiais
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ABSTRACT

This work presents a global and local optimization technique, which integrates
the potential of three global search algorithms (Tabu Search, Simulated Annealing and
Genetic Algorithms) and of a local search algorithm (backpropagation).

This technique is used to optimize simultaneously topology, connections
weights and MultiLayer Perceptron neural networks activation function, generating
minimal topologies with high performance for each problem automatically.

To check the method efficiency, experiments were made with seven
classification and three prediction datasets.

Key-words: global optimization; local optimization; neural networks
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1.INTRODUCAO

Redes Neurais Artificiais (RNAs) tém sido utilizadas com sucesso na resolugéao
dos mais diversos problemas em uma variedade de areas, desempenhando tarefas
tais como: classificagdo de padrdes, processamento de sinais, mineracdo de dados,
reconhecimento de odores, analise de crédito, dentre outras [1].

Por sua vez, o uso de RNAs para resolucdo de um determinado problema é um
trabalho empirico em que muitos dos parédmetros que constituem a rede sao
modificados com o objetivo de gerar uma topologia “6tima”, minima e que consiga
resolver, satisfatoriamente, variagées do mesmo problema.

Para atingir essa configuracdo “6tima” que seja adequada para solucionar o
problema em questao, o projetista da rede neural tem como tarefa estimar, modificar e
testar varios parametros livres da rede. No caso de uma rede do tipo Multilayer
Perceptron (MLP), arquitetura adotada no presente trabalho, alguns desses
parametros seriam: numero de camadas escondidas, numero de unidades de
processamento nas camadas escondidas, tipo da fungéo de ativagcdo das unidades de
processamento, taxa de aprendizado, dentre outros.

Além da necessidade de conhecimento tedrico acerca de RNAs exigido por
parte do projetista para que o ajuste dos parametros livres acarrete um bom
desempenho do sistema, também lhe € exigido um bom conhecimento sobre o
dominio do problema de forma que os ajustes possam ser conduzidos da melhor
forma possivel. Na auséncia de todo esse conhecimento exigido do projetista, a
presenca de um especialista se faz necesséria para condugao dos experimentos.

Como as redes neurais envolvem um grande nimero de parametros ajustaveis
e diversas topologias possiveis, constata-se a grande dificuldade que é a tarefa de
projetar uma rede neural artificial que consiga resolver adequadamente o problema
para o qual foi proposta. Logo, o caminho para se chegar a uma configuragdo “6tima”
mostra-se como uma tarefa ardua, dificil e magante. Segundo Jeffrey et al. [2], a busca
por essa arquitetura “étima” € um problema NP-dificil.

Para retirar do projetista essa grande responsabilidade, trabalhos envolvendo a
automatizacao do processo de geragao de topologias de RNAs vém ganhando cada
vez mais espago no meio académico.

Segundo Abraham [3], a grande utilizagdo de RNAs na resolucdo de problemas
se deve ao fato do sucesso conseguido através de trabalhos que envolvem tarefas de

otimizacao.
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Por sua vez, otimizacao € o processo de encontrar a melhor solugdo em um
espaco de busca formado por diversas solugbes possiveis. Um problema de
otimizacdo é formado por uma fungao objetivo, que se deseja maximizar ou minimizar
dependendo do problema, e um conjunto de restricbes que precisam ser satisfeitas [4].

Do exposto, concluimos que o uso de algoritmos de otimizagdo no projeto de
redes neurais artificiais € uma abordagem interessante e bastante util, uma vez que
serdo geradas, automaticamente, topologias menores e mais eficientes, diminuindo

tempo e custos empregados no processo de busca por tais arquiteturas.

1.1 Objetivo

O objetivo dessa monografia € realizar uma expansao no trabalho de
Zanchettin [5], de forma que o algoritmo, denominado GaTSa (combinacdo das
heuristicas de busca dos algoritmos backpropagation, Algoritmos Genéticos, Tabu
Search e Simulated Annealing) possa realizar ndo somente a otimizagdo simultdnea
da topologia e pesos das conexdes de redes Multilayer Perceptron, mas que também
incorpore a otimizagcao da funcao de ativacao dos nodos que compdem a rede.

A fim de verificar a eficacia da modificacdo no algoritmo GaTSa, serdo
realizados testes com 0os mesmos conjuntos de dados adotados por Zanchettin com o
intuito de verificar a taxa de acerto do algoritmo com e sem a modificagdo proposta
pelo presente trabalho. Além disso, serdo realizados testes com conjuntos de dados
que nao foram explorados pelo autor.

1.2 Estrutura Geral do Trabalho

A monografia estd dividida em seis capitulos. Abaixo, segue uma breve
descri¢éo acerca do conteudo presente em cada um deles.

Capitulo 2: Sistemas Conexionistas

O capitulo 2 trata dos principais conceitos referentes aos sistemas
conexionistas (Redes Neurais Artificiais). Nele, sdo abordados pontos cruciais no
projeto de RNAs bem como alguns problemas a que a técnica esta sujeita.

Capitulo 3: Otimizagcao Global
No capitulo 3 serdo abordadas as técnicas de otimizagao global (Tabu Search,
Simulated Annealing e Algoritmos Genéticos) que compdem o algoritmo proposto.
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Também sera mostrado um estudo de trabalhos que falam sobre a tarefa de
otimizacdo de redes neurais artificiais. Principalmente no que diz respeito ao foco do
presente trabalho (otimizagcao de funcao de ativacao).

Capitulo 4: Algoritmo GaTSa

No capitulo 4, serdo descritas as principais caracteristicas do algoritmo
proposto bem como a modificagéo proposta para a realizagdo da otimizagao da funcao
de ativagao.

Capitulo 5: Experimentos e Resultados
O capitulo 5 trard uma descricdo dos conjuntos de dados utilizados, da
metodologia de experimentos empregada e dos resultados obtidos.

Capitulo 6: Conclusao e Trabalhos Futuros
O capitulo 6 trara um breve resumo do que foi exposto ao longo da monografia
e sugestdes de pesquisa para trabalhos futuros que envolvam otimizagdo global em

redes neurais artificiais.
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2.SISTEMAS CONEXIONISTAS

Redes Neurais Atrtificiais (RNAs), sistemas paralelos e distribuidos ou ainda
sistemas conexionistas sdo trés maneiras distintas de referenciar uma técnica
computacional inspirada no cérebro humano. Como principais caracteristicas desta
técnica estdo a capacidade de aprender através de exemplos, a capacidade de
generalizagao e sua tolerancia a falhas [6].

2.1 Introducao

Apesar dos primeiros trabalhos referentes a redes neurais artificiais terem sido
registrados na década de 40 [7], foi somente em meados da década de 80 que a area
teve um crescimento expressivo no numero de pesquisadores envolvidos com
assuntos relativos a RNAs.

O principal motivo para a retomada do interesse em RNAs por parte da
comunidade cientifica foi, sem duvida, a publicagado do trabalho entitulado “Learning
Representations by Back-Propagating Errors” por Rumelhart, Hinton e Williams em
1986 na prestigiada revista Nature [8]. Nele, foi proposto um algoritmo de
aprendizagem para treinar redes de multiplas camadas até entao inexistente.

Como dito anteriormente, as redes neurais artificiais foram inspiradas nas
redes neurais biolégicas presentes nos cérebros de seres humanos. As principais
caracteristicas em comum com as redes neuronais bioldgicas sdo a capacidade de
processamento de informacao de forma paralela e distribuida, a presenca de unidades
de processamento de informacao simples, a presenca de detectores de caracteristicas
e a capacidade de aprendizado através de exemplos [7].

O principal componente de uma RNA é uma unidade de processamento,
também conhecida como neurbnio ou ainda nodo [9]. Tais unidades realizam
operacdes matematicas elementares e estdo dispostas em camadas. Entre os
neurénios de camadas adjacentes, ha conexdes sinapticas responsaveis por transmitir
o sinal calculado pelo nodo da camada /i-th para o nodo da camada (i + 7)-th.

Tais conexdes podem ser do tipo feedforward ou feedback. As conexdes do
tipo feedforward sao conexdes unidirecionais, ou seja, sempre partem de um neurdnio
para outro neur6nio que esteja a sua direita (figura 1). Ja nas conexdes feedback, ha
retroalimentagao, isto é, a saida de um neurdnio pode servir como entrada para um

outro neurénio que esteja a sua esquerda (figura 2).
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Camata de Camadas
Entrada Ucultas Salda

Camada de

Figura 1 - Rede neural com conexées feedforward

g &
SOORIHOY

Camada de Camadas Camadade
Entrada Ocultas Saida

Figura 2 - Rede neural com conexées feedforward e feedback

Na maioria dos modelos de RNAs, a conexao estd associado um valor real,
chamado peso, responsavel por ponderar o sinal propagado pelo nodo, podendo
alterar ou ndo o sinal transmitido. S&o nos pesos que a RNA armazena o
conhecimento adquirido sobre determinado problema que Ihe é apresentado.

Cada nodo pode estar conectado a varios outros nodos de forma que a saida
produzida por um nodo é dada pela soma de suas entradas ponderadas pelos
respectivos pesos. Na figura 3, € mostrado um exemplo de um nodo de uma RNA.
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Figura 3 - Exemplo de uma unidade de processamento de uma RNA

A ativacao de um nodo j é dada pela equacao 2.1:
aj=2;W;; 0; (2.1)

Onde Wj; é o peso associado a conexdo que parte do neurénio / e chega ao
neurdnio j com j variando no intervalo [1,n] onde “n” é o numero total de conexdes que
chegam ao neur6nio j (fan-in) e 0;€é o sinal propagado pelo neurénio i [9].

Antes de o sinal ser propagado para o neurdnio da camada seguinte, aplica-se
uma fungéo de ativagdo, também chamada funcao de transferéncia, geralmente nao-
linear que transforma o valor recebido como parametro para um dado intervalo [a,b]

onde “a” e “b” sdo valores dependentes da funcéo de ativacdo em questéao.

Apds a aplicagéo de uma funcao de ativagéo f ao sinal de ativacao, a saida do

neurdnio pode ser reescrita como: 0;= f (Z Wi Oi). Ha vaérias funcdes de ativacao na

literatura, sendo a linear, a sigmdide logistica e a tangente hiperbdlica as mais comuns
[9]. As funcdes de ativacao serdo abordadas com mais detalhes na se¢éo 2.3.

Além das entradas que cada neurénio recebe, cada nodo possui um parametro
adicional chamado bias ou limiar (b), responsavel por aumentar ou diminuir o valor da
ativacdo do nodo passado para a fungcdo de transferéncia [9]. Com esse valor
adicional, a férmula que calcula a saida de um neurdnio pode ser reescrita através da
equacao 2.2:
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Apesar de realizarem opera¢cdes matematicas simples, os varios nodos em
conjunto possibilitam a rede neural a capacidade de solucionar problemas complexos.
Dai a grande utilizacdo de RNAs como meétodo para solugdo dos mais diversos
problemas: reconhecimento de odores [10], reconhecimento de caracteres
manuscritos [11], predicdo de estruturas secundarias de proteinas [12], entre outros.

2.2 Redes Multi-layer Perceptron

A primeira rede neural proposta e implementada surgiu no final da década de
50 [13]. Tal rede foi denominada perceptron. Ela era formada por uma camada de
entrada, responsavel por captar sinais externos, uma camada intermediaria com pesos
fixos e uma camada de saida responsavel por fornecer a resposta produzida pela rede
neural [7].

Como bem apontaram Minsky e Papert [14], a rede perceptron possui um
grande problema que é a capacidade de resolver apenas problemas que sejam
linearmente separaveis (classe pequena de problemas), nos quais os dados de
entrada podem ser divididos em duas regides separadas por uma reta.

Devido a grande repercussao do trabalho de Minsky e Papert, a area de redes
neurais foi deixada em segundo plano por aproximadamente dezessete anos. Foi
nessa época, especificamente em 1986, que um grupo de cientistas prop6s o
perceptron multicamadas, uma rede neural formada por multiplas camadas
intermediarias com pesos variaveis, e um algoritmo de aprendizado especifico,
denominado backpropagation, para treinar esses novos tipos de redes. Com isso, era
superada a limitacdo das redes perceptrons de sé conseguir resolver problemas que
fossem linearmente separaveis.

A partir de entdo, varios modelos de redes neurais surgiram. Porém, as redes
perceptron multicamadas ou também chamadas MLP (do inglés Multi-layer
Perceptron) se tornaram o modelo mais difundido e utilizado devido, em grande parte,
a sua facilidade de implementagéo e simplicidade [9].

A arquitetura de uma rede neural do tipo MLP é determinada pela sua topologia
e pela fungéo de ativagao de cada nodo da rede [15]. Por sua vez, a topologia de uma
rede MLP é formada pela camada de entrada, pelas camadas intermediarias, pela
camada de saida e pela quantidade de neurénios que forma cada camada.

Basicamente, uma rede MLP é formada por uma camada de entrada, uma ou
mais camadas intermediarias (também chamadas de camadas ocultas ou escondidas)

8
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e uma camada de saida sendo totalmente conectada, ou seja, de um neur6nio da i-
ésima camada partem conexdes para todos os neurénios da (i + 1)-€sima camada. A

figura 4 ilustra uma arquitetura tipica de uma rede MLP.

-
— - -
-
_ —_
Sinal de Sinal de
Entrada — Saida
(resposia)
—
— o
-
L
Camda de Primeira Segunda Camada
entrada camada camada de saida
oculta aculta

Figura 4 - Exemplo de uma arquitetura com duas camadas escondidas de uma MLP

Cada camada da rede possui uma fungdo bem definida. A camada de entrada
€ formada por nodos que nao realizam processamento de informagdo. Tal camada
comporta-se como um buffer que armazena os padrdes de entrada para s6 entdo
passa-los para a primeira camada escondida. A quantidade de neurbnios presente
nessa camada é dependente da dimensao do vetor de caracteristicas que representa
0s padrdes de dados que compdem um determinado problema.

As camadas intermediarias, por sua vez, sao formadas por nodos que possuem
capacidade computacional e sdo essas camadas que conferem a nao-linearidade as
redes MLP, uma vez que as funcgdes de ativagcdo desses nodos sao fungbes nédo-
lineares.

Essas camadas funcionam como extratores de caracteristicas visto que elas
extraem as caracteristicas mais relevantes presentes nos dados para que a rede
neural crie a sua propria representagao do problema que esta sendo aprendido.

A quantidade de camadas intermedidrias bem como a quantidade de unidades
de processamento que compde cada camada escondida é definida empiricamente e
depende da natureza do problema que esta sendo tratado. Porém, segundo Cybenko,
[16] uma camada escondida é suficiente para aproximar qualquer funcdo continua, e

duas séao suficientes para aproximar qualquer funcao matematica [17].
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A camada de saida, que também é formada por neurbnios com capacidade
computacional, é responsavel por fornecer a resposta gerada pela rede para cada
padrao que lhe é apresentado. Da mesma forma que a camada de entrada, a
guantidade de unidades de processamento presente na camada de saida depende do
problema que esta sendo tratado.

2.3 Funcoes de Ativacao

Na secdo 2.1, foi visto que uma RNA ¢é formada por unidades de
processamento que realizam determinadas opera¢coes matematicas sobre as entradas
qgue recebe. Tipicamente, em neurbnios de redes MLP, essas operagdes matematicas
se resumem a uma soma das entradas ponderadas pelos pesos.

Porém, antes desse sinal ser propagado para 0s neurbnios da camada
seguinte ou ser definido como a saida produzida pela rede, ele é submetido a uma
fungcéo de ativagdo, que converte o valor dessa soma para uma faixa de valores que
dependera da funcao que estiver sendo utilizada.

O tipo de fungao de ativagao a ser utilizado pelos neurdnios de uma rede € um
dos parametros livres a ser definido pelo projetista e tem grande influéncia no
desempenho de RNAs.

A escolha de qual tipo de fungao sera utilizada pelos nodos esta intimamente
relacionada a natureza do problema, podendo acarretar um aumento ou diminui¢cdao na
velocidade de convergéncia [18].

Existem muitos tipos de funcao de ativacdo, sendo uns mais simples e outros
mais complexos. Geralmente, utiliza-se um mesmo tipo de fungéo de ativacdo para
todos os nodos de uma rede neural. Porém, existem outras abordagens, muito pouco
exploradas, que definem diferentes fungcbes de ativacado para cada neurdnio ou para
camada da rede [19].

As fungdes de ativacdo mais conhecidas sdo a funcdo linear, a funcéo
sigméide logistica e a funcao sigmdide tangente hiperbdlica, ou simplesmente, funcéao
tangente hiperbdlica. As duas ultimas sdo as mais utilizadas como fungdes de ativagdo
dos nodos, principalmente em redes treinadas com algoritmos baseados em gradiente
descendente, que exigem que as fungdes sejam continuas para o célculo de derivadas
utilizadas pelo algoritmo [9].

A faixa de valores possivel para a funcdo sigmoide logistica é o intervalo
fechado [0,1], para a fungao tangente hiperbdlica é o intervalo fechado [-1,+1]. Como a

funcao linear nao é continua, ela s6 admite os valores 0 e 1como resposta.
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As funcbes linear, sigméide logistica e tangente hiperbdlica podem ser
formalizadas, respectivamente, através das equacdes 2.3, 2.4 e 2.5.

f (a) = 6a (2.3)
(@) = oo (2.4)
fla) = o2 (2.5)

Nas trés equagbes acima, a € soma ponderada das entradas definida pela
equacao 2.1, 6 é um namero real e b € o parametro de inclinagdo da curva sigmdéide.

Abaixo, seguem, respectivamente, os graficos da fungéo linear (figura 5),
sigmoide logistica (figura 6) e tangente hiperbdlica (figura 7).

) e S —
-1 08 05 04 02 0 02 04 06 08 1

Figura 5 - Grafico da funcéo linear

-10 £ -5 -4 -2 ' 2 4 [3 B 10

Figura 6 - Grafico da funcao sigmoide logistica
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Figura 7 - Grafico da funcao tangente hiperbdlica

2.4 Treinamento

Como visto em secdes anteriores, um dos principais atrativos para se utilizar
redes neurais artificiais na resolugdo de problemas é a sua capacidade de aprender
através de exemplos. Portanto, antes de uma RNA ser utilizada para resolver um
determinado problema, ela passa por um processo de aprendizado.

A preocupagao com o aprendizado de redes neurais artificiais teve inicio no
final da década de 40 através de Donald Hebb [20]. Por meio de seu trabalho, Hebb
mostrou como o processo de aprendizagem em RNAs era conseguido através da
modificagao dos pesos associados as conexdes sinapticas.

De la para ca, muitos foram os algoritmos de treinamento propostos para
realizar a tarefa de alterar os pesos das conexdes. Sendo a maneira como ocorre a
modificacdo dos pesos a principal diferenca entre os varios algoritmos sugeridos.

Geralmente em redes MLP, os nodos de uma camada estdo totalmente
conectados aos nodos da camada adjacente através de conexdes sinapticas. A cada
conexao associa-se um peso que serve tanto para armazenar o conhecimento
adquirido pela rede como para ponderar os sinais de entrada. Ao ajuste da matriz de
pesos que compde uma RNA, da-se o nome de treinamento.

Quanto aos parametros que sdo modificados durante o processo de
treinamento, os algoritmos sdo classificados em estéaticos e dinamicos.

Durante o processo de treinamento, utilizando algoritmos estéticos, a estrutura
da rede (numero de camadas, nimero de neurbnios em cada camada e a quantidade
de conexdes) nao sofre alteragdo. Ja nos algoritmos dinamicos, tal estrutura sofre
alteracao, diminuindo ou aumentando [6].
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Dentre os varios algoritmos de treinamento criados para treinar redes do tipo
MultiLayer Perceptron, o algoritmo backpropagation (também chamado de regra delta
generalizada) se destaca como o algoritmo mais utilizado e difundido [6].

Apesar de sua larga aceitacao, o backpropagation apresenta alguns problemas
como a grande quantidade de iteragdes necessarias para convergir para uma regiao
de baixo erro, a diminuigdo da capacidade de generalizagdo (overfitting) e a
possibilidade de ficar preso em minimos locais.

Na secao seguinte, o algoritmo de treinamento backpropagation sera descrito
em detalhes. Nas secbes 2.5 e 2.6, alguns dos problemas que afetam o
backpropagation serao discutidos.

2.5 Algoritmo Backpropagation

Desde o surgimento do primeiro algoritmo de treinamento proposto por Hebb
[20], muitos foram os algoritmos propostos para treinar redes neurais artificiais. Dentre
eles, pode-se citar: algoritmo backpropagation [8], algoritmo de gradiente conjugado
escalonado [21], algoritmo Fletcher-Reeves [22], algoritmo Levenberg-Marquardt [23],
dentre outros.

Proposto em 1986 [8], o backpropagation ou regra delta generalizada é o
algoritmo de treinamento mais utilizado para ajuste de pesos de redes neurais
artificiais.

O surgimento desse algoritmo caracterizou-se como um grande avango para a
area de redes neurais artificiais uma vez que, através dele, conseguiu-se realizar a
atualizacdo dos pesos das conexdes associadas a neurbnios das camadas
intermediarias.

Também chamado de método do gradiente descendente, por se basear no
calculo do gradiente do erro total cometido pela rede para ajuste dos pesos, o
algoritmo backpropagation requer que as fungdes de ativagdo dos nodos sejam
continuas e, geralmente, ndo decrescentes, de forma que seja possivel o célculo da
derivada da fungéo [6].

O erro total cometido pela rede é a funcédo de custo a ser minimizada pelo
algoritmo. Tal fung&o é definida como a média da soma dos erros quadraticos sendo
definida pela equacéo 2.6:

E=--3, (di-y)° (2.6)
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Na equagéo acima, E é o erro médio total cometido pela rede, N é a quantidade

de padrdes que forma o conjunto de treinamento, d; é a saida desejada para o i-

ésimo padrdo fornecido a rede como entrada e y; é o valor produzido pela rede como
saida para o i-ésimo padrao.

O algoritmo backpropagation € um algoritmo supervisionado ja que trabalha
com pares de valores (entrada, saida-desejada). Quando ndo ha o conhecimento a
priori da saida desejada para o padrdao de entrada, o algoritmo de treinamento é dito
nao-supervisionado. Supervisionado e nao-supervisionado sdo as duas principais
classificagdes de algoritmos quanto a forma de aprendizagem.

Formado por duas etapas bem definidas chamadas de fase forward (fase
responsavel por calcular as saidas de cada nodo para cada padrdo de entrada
apresentado a rede) e fase backward (fase responsavel por atualizar os pesos das
conexf0es da rede através da retro-propagacao do erro cometido pela rede), o
algoritmo backpropagation é descrito como:

Algoritmo 1 — Pseudo-codigo Backpropagation

1. Inicializar pesos e bias
Apresentar o padrao de entrada juntamente com sua respectiva saida desejada
Propagar esse padrédo de camada em camada de forma que seja calculada a
saida para cada nodo da rede

4. Comparar a saida gerada pela rede com a saida desejada e calcular o erro
cometido pela rede para os nodos da camada de saida

5. Atualizar os pesos dos nodos da camada de saida com base no erro competido
por tais nodos

6. Até chegar a camada de entrada:

a. Calcular o erro dos nodos da camada intermediaria baseado no erro
cometido pelos nodos imediatamente seguintes ponderado pelos pesos
entre os nodos da camada atual e os nodos imediatamente seguintes

7. Repetir os passos 2, 3, 4, 5 e 6 até obter um erro minimo ou até atingir um
dado numero de iteragoes
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O erro cometido por um nodo j da camada de saida é formalizado pela
equacgao 2.7:

O valor dj € a saida desejada para o nodo, y; € a saida que foi produzida

pela rede, f' é a derivada da funcao de ativagéo para o valor net;, que por sua vez

representa a ativagéo do nodo jdada pela equacao 2.8:
n
netj = 2i=1Xi Wji (28)

O valor n representa o nimero de nodos da camada imediatamente anterior

conectados ao nodo j, X; é a saida de cada nodo da camada anterior que serve como

entrada do nodo j e Wji € 0 peso associado a conexao entre cada nodo da camada

imediatamente anterior € o0 nodo j.

Para um nodo j da camada intermediaria, seu erro é dado pela equagéao 2.9:
8j = (net;) Y 8 Wy (2.9)

O valor &,, representa os erros cometidos pelos nodos imediatamente a direita

de j e an representa os pesos das conexdes existentes entre j e 0s nodos

imediatamente a sua direita.

Por fim, a formula de ajuste dos pesos pode ser definida pelas equagdes 2.10 e
2.11:

Wii(k+1) = Wj; (k) + AWj; (2.10)

AW;; = néjx; (2.11)

Em 27, N é um valor no intervalo (0,1) que representa a taxa de
aprendizagem, lambda (&;

]) € 0 erro produzido por um nodo da camada de saida ou

camada intermediaria e X; € o valor de entrada do nodo j.
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2.6 Overfitting

RNAs possuem a capacidade de aprender através de exemplos. Antes de
passar pelo algoritmo de treinamento, a massa de dados que compde o problema é
dividida em dois conjuntos disjuntos chamados treinamento e teste. Tais conjuntos
possuem, respectivamente, as funcdes de ajuste de pesos e de medir a capacidade de
generalizacao da rede.

Durante o processo de treinamento, a rede esta sujeita a sofrer um problema
chamado overfitting ou problema do sobre-ajuste dos pesos. Tal problema é
caracterizado como a perda da capacidade de generalizagao, ou seja, a diminuicao da
capacidade de fornecer respostas coerentes para padrées que nao foram utilizados
para treina-la. O overfitting ocorre quando a rede passa a “decorar” os padrbes de
treinamento incorporando até eventuais ruidos presentes nos dados. Essa
memorizacdo dos dados de treinamento estd associada ao grande numero de
conexdes presentes na rede neural. NUmero esse mais do que 0 necessario para
aprender o problema em questao [24].

O numero de conexdes esta atrelado a definigdo, por parte do projetista da
rede neural, do numero de camadas escondidas e do numero de nodos em cada
camada escondida. Esses parametros devem ser definidos de forma que a estrutura
da rede possa resolver, satisfatoriamente, o problema em questéo.

Uma rede com muitos nodos e, consequentemente, com muitas conexoes,
além de levar a um aumento no tempo necessario de treinamento, acarreta a
memorizagdo dos dados de entrada (overfitting). Em contrapartida, um numero
insuficiente de nodos na(s) camada(s) escondida(s) implica outro problema
denominado underfitting, que é a incapacidade da rede neural de resolver o problema
abordado, isto &, a rede neural possui uma complexidade inferior ao problema. Logo, a
estimacdo desses parametros torna-se um ponto critico no projeto de redes neurais
que deve ser definido com muito cuidado por parte do projetista.

Com o intuito de evitar a incidéncia de overfitting, uma parte do conjunto
original de treinamento é reservada para formar o conjunto de validagcédo e o restante
dos padrdes do conjunto original de treinamento forma o novo conjunto de
treinamento. Os padrdes do conjunto de validagcao ndo sao usados para treinar a rede,
eles possuem uma fungao especifica.

A fungéo do conjunto de validagdo é mensurar a capacidade de generalizagao
da rede durante a fase de treinamento, interrompendo, precocemente, o processo de

treinamento. O treinamento devera ser interrompido quando o erro do conjunto de
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validacdo comecar a subir em relacdo ao erro do conjunto de treinamento por um
namero n consecutivo de vezes (n € um parametro livre da rede). Esse crescimento do

erro indicara a reducao da capacidade de generalizacao da rede [6].

2.7 O problema do Minimo Local

Outro problema que acomete os algoritmos baseados em gradiente
descendente e que tem influéncia direta no desempenho de redes neurais artificiais
treinadas com tais algoritmos € a ocorréncia dos minimos locais.

Visto que o algoritmo backpropagation € basicamente uma técnica de “subida
de encosta”, ele corre o risco de ficar preso em minimos locais onde qualquer pequena
mudanga nos pesos sinpticos acarreta um aumento da fungao de custo [9].

Entretanto, em algum lugar do espaco de busca ha um conjunto de pesos
sindpticos para o qual a funcao de custo é menor do que o minimo local [9].

Do exposto, vemos que a finalizagcao precoce do processo de treinamento em
um minimo local deve ser fortemente combatido. Na figura 8, € mostrada uma
superficie de erro na qual ha dois pontos de minimos locais € um ponto de minimo

global (resposta étima para o problema).

& Erro

Minimos Minima
locais aobal

! \
) I.l
W

r i
% f s g |
o N |/
|
|

Y
1

h,

Superficia de Ermmo

Figura 8 - Minimos locais e minimo global em uma superficie de erro

Algumas alternativas foram propostas com a intengéo de evitar a ocorréncia de
minimos locais durante a fase de treinamento. Sao elas:
e Utilizagcao de taxa de aprendizado decrescente;
e Adicao de neurbnios nas camadas intermediarias;
e Utilizacdo do termo momentum;

e Adicao de ruidos aos dados.
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Dentre as técnicas acima, a adicdo do termo momentum é uma das mais
adotadas [25]. O termo momentum passa a ser mais um parametro ajustavel no

projeto de redes neurais artificiais sendo definido pela equagéo 2.12.

@ = a W (l) - W(t-1)) (2.12)

Com a adigao desse termo, a velocidade no processo de treinamento sofre um
aumento, reduzindo as oscilagdes em regides préximas a minimos locais. A equagao

de ajuste dos pesos com o termo momentum passa a ser definida pela equagéo 2.13.

Wii(t + 1) = W (t) + nd; (1) X;(t) + a (Wj; (1) - Wy (t— 1)) (2.13)

2.8 Consideracoes Finais

Neste capitulo, vimos como as redes neurais sdo largamente utilizadas na
resolucao de problemas do mundo real, apresentando resultados satisfatérios, em sua
grande maioria. Além da sua inspiracao biolégica, foram cobertos os principais tépicos
referentes ao projeto de RNAs, com foco nas redes MLP, como por exemplo, os tipos
de funcdo de ativacao, o algoritmo de treinamento e a arquitetura. Ademais, foram
apresentados alguns dos problemas mais comuns que afetam as redes MLP treinadas
com algoritmo backpropagation.

3 OTIMIZACAO GLOBAL

O uso de RNAs na solugdo de determinados problemas ndo se mostra uma
tarefa facil. Como visto anteriormente, o projeto de uma RNA é um trabalho empirico
em que varios dos parametros ajustaveis que a constituem devem ser estimados pelo
projetista da rede neural.

Dependendo da experiéncia do projetista e de seu conhecimento tedrico acerca
de RNAs e da natureza do problema a ser solucionado, o resultado obtido pode ser
satisfatério ou estar longe do esperado.

Diante desse cenario, técnicas das mais variadas tém sido usadas para
otimizar RNAs com o intuito de tirar do projetista essa responsabilidade, eliminando
assim os erros decorrentes da ma escolha feita pelo projetista [26].
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A aplicacdo dessas técnicas ao projeto de RNAs origina os Sistemas
Inteligentes Hibridos (SIHs), uma das areas de pesquisa mais promissora e estudada
na atualidade [27].

Sistemas Inteligentes Hibridos sdo sistemas que combinam as potencialidades
de duas ou mais técnicas, formando um novo sistema que se mostra mais eficaz na
resolucdo de um dado problema quando comparado com as técnicas originais
separadas. Quando uma das técnicas envolvidas é uma rede neural artificial, o SIH
recebe o nome de SNH (Sistema Neural Hibrido) [6].

No campo dos SlHs, diversos trabalhos tém sido desenvolvidos utilizando
técnicas de otimizacao global e redes neurais artificiais, sendo os algoritmos genéticos
[28], simulated annealing [29] e tabu search [30] as técnicas de otimizagdo global mais
adotadas, como sera visto na subsecao 3.4.

3.1 Algoritmos Genéticos

Pesquisando na literatura que trata de otimizacao de redes neurais artificiais,
constata-se a grande utilizacdo de algoritmos genéticos (AGs) para tal tarefa. Uma
caracteristica que contribui para essa larga utilizacéo € o fato dos algoritmos genéticos
terem, assim como as RNAs, uma inspiragéo biologica.

Os AGs foram inspirados na teoria da evolugcao das espécies, elaborada pelo
cientista Inglés Charles Darwin em sua obra de titulo “A origem das espécies” [31]. Por
sua vez, as RNAs foram inspiradas no cérebro humano [7].

Segundo Murray [32], os AGs sao a técnica de otimizagcdo mais adequada para
solucionar problemas de otimizagdo de topologias de RNAs uma vez que o cérebro
humano é resultado do processo de evolugao biolégico.

Segundo Pham et al. [33], Algoritmo Genético € uma técnica de pesquisa
randémica direcionada, criada por Holland [28] em 1975 capaz de achar a solugao
6tima global de um problema de otimizagdo em complexos espagos de busca
multidimensionais.

Diferentemente de outras técnicas de otimizagédo, os AGs realizam uma busca
paralela no espaco de solugdes visto que um AG trabalha com um conjunto de
solugdes simultaneamente.

A esse conjunto de solucgdes, é dado o nome de populacdao. Cada solugcéao da
populacao recebe o nome de individuo, cromossomo ou genétipo. A cada individuo da
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populacdo esta associado um valor denominado aptiddo que mede a qualidade da
solugéo para resolver o problema em questéo [28].

Um algoritmo genético € um algoritmo iterativo, logo, ele funciona através de
uma sequéncia de iteracdes também chamada de geracdes. A cada geracado, a
populagao passa pelos processos de selegao (escolha dos individuos mais aptos para
reprodugéo) e reprodugédo (combinagcdo e/ou modificagdo das informagdes contidas
nos individuos originais para gerar novos individuos) [34].

Abaixo, segue o pseudo-codigo de um AG.

Algoritmo 2 — Pseudo-cédigo Algoritmo Genético

t « 0 indice de geragdes inicial

P(t) « inicializa P(t): populagao € inicializada

Avalia P(t): Aptidao dos Individuos da Populagao é avaliada
Para t = 0 até critérios de parada:

0o~

a. t«<t+ 1:indice da geragao é atualizado

Pais(t) < seleciona Pais de P(t): Pais sdo selecionados

Filhos(t) < recombina Pais(t): Filhos sdo gerados por recombinacao
Filhos(t) < muta Pais(t): Filhos sdo gerados por mutacéao

Avalia P(t): Aptidao dos Individuos da Populagéo € avaliada

~ ® oo T

P(t) < seleciona sobreviventes P(t): Individuos sobreviventes sao
selecionados para a proxima geragcao
5. Retorne a melhor solucao de P(t)

Na figura 9 é mostrado um fluxograma de um algoritmo genético com as suas
principais etapas.
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Figura 9 - Fluxograma de um Algoritmo Genético

AGs nao usam muito conhecimento a priori sobre o problema a ser otimizado e
nao lidam diretamente com os parametros do problema. Eles trabalham com as
codificagbes dos parametros [33]. Assim, para que seja obtido sucesso ao utilizar AGs,
gue nem sempre € conseguido, para solucionar problemas de otimizagao, alguns

requisitos devem ser obedecidos. Sao eles:

1. Como representar os parametros do problema;
2. Como criar a populacao inicial de possiveis solucoes;
3. Como selecionar ou criar um conjunto de operadores genéticos;
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4. Como projetar uma interface entre o problema e o AG propriamente, de
forma que o AG tenha conhecimento sobre a aptidao de cada solucgéo.

A representacao dos individuos tem um grande impacto no desempenho de um
AG. Dependendo do tipo de representagado escolhido, pode haver um acréscimo ou
decréscimo no tempo computacional exigido pelo AG para manipular as solugdes [32].

Os dois métodos mais comumente usados sdao a codificacdo binaria e a
codificagdo real. Na codificagdo binaria, um individuo é representado como uma
cadeia de bits. A principal desvantagem desse método esta na quantidade de bits
necessaria para representar um individuo. Se muitos bits forem necessarios para
representar uma solugdo candidata, o desempenho do AG é comprometido pela
dificuldade de manipulagdo. Em contrapartida, se poucos bits forem usados,
informacdes Uteis podem ser descartadas devido a escassez de bits para representar
com precisdo uma solugao [35].

Ja a codificacao real tem a vantagem de nao precisar codificar e decodificar
constantemente as solugcbes candidatas. Porém, sofre pela falta de operadores
genéticos para manipular solugdes codificadas dessa maneira.

Os AGs trabalham em cima de uma populacdo inicial. A formacdo dessa
populacao inicial se da através de duas maneiras: uma forma consiste em usar
solugbes produzidas randomicamente. Este método é aconselhado para problemas
em que nao ha um conhecimento a priori sobre a natureza do problema. A outra
maneira emprega um conhecimento a priori sobre o problema de otimizacdo em
questao. Neste caso, esse conhecimento é usado para obter um conjunto de critérios
de forma que as solugdes que satisfazem esses critérios sao reunidas para formar a
populacao inicial.

A diferenca principal entre os dois métodos, em termos de eficiéncia, esta no
tempo necessario para convergir para uma solugdo 6tima. A segunda maneira de
formar uma populagéao inicial requer menos tempo do que a primeira para convergir
[33].

Os operadores genéticos sado responsaveis pela sele¢cdo dos individuos mais
aptos da populagao para reproduzirem e pela garantia da diversidade génica. Muitos
desses operadores foram inspirados na natureza e o seu uso esta atrelado a maneira

como o individuo foi codificado [33].
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O operador genético de selegcdo desempenha um importante papel no processo
evolucionario que é o de direcionar a busca para regides em que se encontram as
melhores solug¢des para o problema abordado [33].

Os dois principais operadores de selecdo sdo a selecao proporcional (método
da roleta) e a selecdao baseada no ranking. No método da roleta, individuos da
populacao ocupam espagos (slots) na roleta proporcionais aos seus valores de aptidao
de forma que individuos com maiores valores de aptiddo terdo maiores chances de
serem selecionados para a fase de reprodugéao [34].

No método de sele¢cao baseado no ranking, cada individuo gera um numero de
descendentes que é baseado no rank que lhe é atribuido e ndo no valor de sua
aptidao [36].

Depois de selecionados os individuos, tem inicio o processo de reprodugéo. Os
operadores genéticos responsaveis pela etapa de reprodugédo sdo os operadores de
mutagao, recombinagao e inversao.

A mutacao e a inversdo sao operadores unarios, isto €, trabalham em cima de
um unico individuo, que modificam os genes (parametros do problema codificados) de
um individuo, forgando o algoritmo a buscar novas areas do espaco de busca para
serem exploradas. Por sua vez, a recombinagdo € um operador binario no qual um
novo individuo é gerado a partir das informacdes genéticas dos individuos pais [33].

Por fim, o projeto da interface entre 0 AG e o problema esté fortemente ligado a
maneira como as solugdes estdo codificadas (codificacao binaria ou real) e ao tipo de
problema que esta sendo tratado.

3.2 Simulated Annealing

A técnica simulated annealing € inspirada no processo de esfriamento de
so6lidos no qual os soélidos tém reduzidas as suas temperaturas lentamente até que
sejam formadas estruturas cristalinas perfeitas [29].

Na analogia entre um problema de otimizagdo combinatéria e o processo de
aquecimento (annealing), os estados dos solidos representam as possiveis solugdes
para o problema de otimizag¢ao, as energias dos estados correspondem aos valores da
funcdo objetivo computados para estas solugcdes e o estado de energia minima
corresponde a solucéo 6tima do problema [33].
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O algoritmo é formado por um sequéncia de iteracdes onde cada iteracao
consiste em mudar randomicamente a solugcao corrente a fim de criar uma nova
solugdo na vizinhanca que seja melhor do que a solucéo atual [29].

Uma vez criada a solugcdo, o custo dessa nova solucdao é computado e a
variagao no custo € usada para decidir pela aceitagdo ou ndao da nova solugdo como
solugdo atual. Se a variagao for negativa, a solugdo produzida é tirada do posto de
solucao atual. Caso contrario, ela é aceita de acordo com o critério Metropolis baseado
na probabilidade de Boltzman [37].

Segundo esse critério, se a diferenca (AE) entre os valores da fungao de custo
das solugdes atual e produzida for igual ou maior que zero, um valor randémico (&) no

intervalo fechado [0,1] € gerado a partir de uma distribuicdo uniforme.

AE
Se § < ¢"T) | entdo a nova solugédo produzida é aceita como solugao atual.

Caso contrario, a solugao atual ndo sofre alteragéo.
Abaixo, segue o pseudo-cédigo do algoritmo simulated annealing:

Algoritmo 3 — Pseudo-cédigo Simulated Annealing

1. so < Solucdo inicial em S
2. T, < Temperatura inicial
3. Parat=0atél-1:
a. Geranova solugao S’
b. Se f(S") < f(5)
C. Siy1 < S’
d. sendo

F(8)-rsp
e. S;41 < S’ com probabilidade e  Ti+1

f. Atualiza temperatura T;
4. Retorne S;

No algoritmo acima, S representa o espaco de possiveis solugdes e f
representa uma fungédo de custo real. O objetivo do algoritmo é encontrar 0 minimo
global s, tal que f(s) < f(s'), vV s" € S. O algoritmo tem fim quando é atingida a
guantidade maxima de iteracées (l), retornando a melhor solu¢do encontrada (solugéao
atual) [38].
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3.3 Tabu Search

O algoritmo de busca tabu search foi desenvolvido independentemente por
Glover [39] e Hansen [40] para solucionar problemas de otimizagdo combinatéria.

Tabu search é um método de busca iterativa e € caracterizado pelo uso de uma
memoria flexivel. A cada iteragao do algoritmo, um nimero limitado de novas solugdes
€ gerado e avaliado. Dessa quantidade de solugbes avaliadas, a melhor solugdo, em
termos de fungédo de custo, é aceita como a nova solugdo atual mesmo que o seu
custo seja maior do que o custo da solugdo corrente. Assim, explorando a vizinhanga e
escolhendo a melhor solugdo dessa vizinhanga para substituir a solugdo atual, o
algoritmo tabu search consegue escapar de minimos locais [30].

Durante as iteragdes, o algoritmo faz uso de uma lista (memdria) onde sao
armazenadas as N solugdes visitadas recentemente. A finalidade da lista é evitar que
haja ciclos durante a exploragdo da vizinhanga sinalizando quais movimentos devem
ser evitados (tabu) nas proximas iteragoes [33].

O tamanho da lista tabu é um fator crucial que influencia diretamente o
desempenho do algoritmo. Ao definir o tamanho da lista, deve-se tomar cuidado para
gue nao seja escolhido um valor muito pequeno ocasionando, assim, ciclos na busca e
limitando o espaco de busca a pequenas regides, nem que seja escolhido um valor
muito grande, acarretando um aumento no custo computacional [33].

Definido o tamanho da lista como T, serdo armazenadas na meméria as T
solugbes recentemente visitadas. Quando o tamanho da lista é atingido, a solugéo
mais antiga armazenada na lista é removida para que seja armazenada a nova
solugéo que nao é tabu, obedecendo a politica FIFO (first-in-first-out).

No algoritmo, S representa o espago de possiveis solugoes, Sgsr representa a
melhor solu¢do encontrada até o momento e f representa uma funcao de custo real. O
objetivo do algoritmo é encontrar o minimo global s, tal que f (s) < f (s'),Vs' € S. 0O
algoritmo tem fim quando € atingida a quantidade maxima de iteragdes (l) retornando a

melhor solugdo encontrada (Szsr). Abaixo, segue o pseudo-codigo:

Algoritmo 4 — Pseudo-codigo Tabu Search

1. so < Solucdo inicialem S

2. Atualize Sgsr com s, (melhor solugéo encontrada até o momento
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Insira sy na lista tabu

Parat=0atél-1:
a. Gere um conjunto de novas solugdes a partir da solugao atual
b. Escolha a melhor solugéo S’ desse conjunto que nao seja tabu
C. Sz S’
d. Atualize a lista tabu inserindo S; 4
e. Atualize Sggr s€ f (Siv1) < f (Sgsr)

5. Retorne Sgsr

3.4 Trabalhos Relacionados

Em [5], sdo apresentados varios artigos que tratam da integracdo das trés
técnicas de otimizacdo abordadas nesse trabalho (tabu search, simulated annealing e
algoritmos genéticos) para diferentes aplicagdes como, por exemplo, roteamento de
veiculos [40], planejamento de engenharia [42] e segmentacdo de imagens [43].

Zanchettin propbés em sua tese a integracdo das trés técnicas para a
otimizacdo dos pesos e da arquitetura de redes neurais do tipo MLP.

Sao muitos os trabalhos que tratam da otimizagdo da arquitetura, dos pesos e
dos parametros livres dos algoritmos de treinamento, mas pouco se produz no campo
da otimizagéo da fungéo de ativagdo dos nodos que constituem a rede neural, embora,
tenha sido demonstrado o importante papel da fungdo de ativagédo no projeto das
redes neurais artificiais e o impacto significante no desempenho das mesmas [15].

Como o foco do presente trabalho é a otimizagao da fungéo de ativagao dos
nodos, serdo discutidos adiante artigos que trabalham em cima desse tépico.

Em Yung et al [44], é apresentada uma aplicacdo original para otimizagao dos
pesos e da arquitetura de RNAs onde os parametros da arquitetura (valores dos
pesos, numero de camadas escondidas, numero de nodos em cada camada e tipo de
funcdo de ativacdo dos nodos) foram codificados através de um esquema de
codificagcdo numérico misto. Os pesos foram codificados através de numeros reais e
os outros parametros foram codificados através de nimeros inteiros. Como funcdes de
ativacéo, foram utilizadas as fungdes sigmoéide logistica, linear, tangente hiperbdlica e
funcdo de base radial. Os resultados foram obtidos validando o sistema com uma
Unica base de predicdo. Todo o processo evolutivo foi conduzido por um algoritmo
evolucionario (AE).
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Abraham [3] propés um AE para otimizagdo do algoritmo de aprendizagem, da
funcéo de ativacao e da arquitetura de RNAs. O esquema de codificacao adotado foi o
binario e as uUnicas funcbes de ativacdo usadas foram a sigmédide logistica e a
tangente hiperbdlica. O algoritmo foi validado apenas com bases de predigao.
Abraham relata a obtencao de bons resultados e destaca a influéncia das fungdes de
ativagdo na velocidade de treinamento e no desempenho da generalizagéo.

Yao et al [45] propuseram um método automatico para projetar RNAs com
diferentes fungdes de ativagéo para os nodos de diferentes camadas. Foram utilizados
um AE e novos operadores de mutagdo para conduzir a otimizagdo simultanea da
arquitetura e dos pesos. As func¢des de ativagdo adotadas foram a fungdo gaussiana e
a sigmoide logistica.

Ferentinos [46] tratou da otimizacdo dos parametros do algoritmo de
aprendizado, da arquitetura e dos tipos de funcao de ativagdo. A codificagédo binaria foi
utilizada e o processo evolucionario foi conduzido por um unico AG. Como fungdes de
ativacdo, foram usadas a sigméide logistica e a tangente hiperbdlica. Ferentinos
aponta como vantagens do seu método a busca automatica por configuracdes de
RNAs 6étimas, a diminuicao da interferéncia humana, a robustez quando aplicado a
redes feedforward e a capacidade de explorar o processamento paralelo. Como
desvantagens, ele aponta a incidéncia em minimos locais quando a populacao inicial
do AG é muito pequena e automatizacdo incompleta ja& que os parametros do AG
devem ser escolhidos pelo usuario.

3.5 Consideracoes Finais

Neste capitulo, vimos o funcionamento e as principais caracteristicas de trés
algoritmos iterativos gerais com destaque para os algoritmos genéticos devido a sua
grande utilizagdo em problemas que envolvem a otimizacdo de redes neurais
artificiais. Além disso, foram abordados alguns trabalhos que envolvem otimizagéao de
fungéo de ativagao, assunto pouco tratado na literatura.

4 ALGORITMO GaTSa

Como visto anteriormente, os algoritmos genéticos [28], Tabu Search [30] e
Simulated Annealing [29] sao os algoritmos mais utilizados para solucionar problemas
de otimizagcdo. Como principais caracteristicas de cada método, pode-se destacar a
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capacidade do tabu search de escapar de minimos locais explorando a vizinhanga e
escolhendo a melhor solugéo da vizinhanga como solugao atual. Além disso, o método
tabu search faz uso de uma memaria com o intuito de evitar ciclos (mais de uma visita
a mesma solugao) durante a busca. Ja o0 método simulated annealing consegue evitar
os minimos locais escolhendo entre aceitar ou ndo uma solugéo que deteriore o custo
da solugdo atual. Os algoritmos genéticos, por conseguinte, fazem uso de operadores
genéticos (selecdo, recombinacdo e mutagdo) que sdo aplicados as solugdes
candidatas de modo a obter a melhor solugao a partir da populagéo inicial de solugdes.

Em [5], os pontos fortes dessas trés técnicas sdo combinados originando um
novo algoritmo de otimizagado batizado como GaTSa (acrénimo formado pelas inicias
em inglés das trés técnicas envolvidas).

Essa nova técnica de otimizagdo € formada por duas fases: a fase de
otimizacao global e a fase de otimizagao local. A otimizacdo global é responsavel pela
busca da melhor solugdo presente no espaco de solugbes que forma o problema,
ficando a cargo da integracdo das heuristicas de simulated annealing, tabu search e
algoritmos genéticos. Ja a fase de otimizacao local tem como objetivo realizar o ajuste
fino da solucao retornada pela fase global. Esse ajuste fino é feito por um algoritmo de
otimizacdo local. No referido trabalho, o algoritmo de otimizacao local utilizado foi o
algoritmo backpropagation [8].

A busca pela melhor solugéo realizada pelo algoritmo é feita seguindo uma
abordagem construtiva, de forma que as solugdes iniciais possuem a topologia minima
de uma RNA vdélida. Durante o processo de otimizacdo, conexdes e unidades de

processamento sao adicionadas ou eliminadas a medida que se faz necessario.

4.1 Descricao

Além de serem algoritmos de otimizagdo, funcionarem através de uma
sequéncia de iteragdes para retornar a melhor solugao encontrada durante a busca, as
trés técnicas que formam o algoritmo GaTSa (algoritmos genéticos, tabu search e
simulated annealing) incorporam conhecimento especifico sobre o dominio do
problema para realizar a otimizagéo.

A principal diferenga entre os trés algoritmos estd na maneira como o
conhecimento € utilizado e onde ele é utilizado. Na técnica simulated annealing, o
conhecimento esta na funcao de custo que é utilizada para decidir entre aceitar ou nao

a melhor solucao da vizinhanga como solugéo atual.
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Ja nos algoritmos genéticos, o conhecimento esta presente no valor de aptidao
das solucbes, na selegcdo dos individuos, nos operadores genéticos e na maneira
como sao geradas as novas populacgoes.

No método tabu search, o conhecimento acerca do dominio do problema esta
presente na forma como é gerada a vizinhanga, no tamanho da lista e nas solugdes
tabu armazenadas na lista.

Do exposto, nota-se um ponto forte da técnica proposta que é a maior
quantidade de informacao acerca do problema utilizada durante a busca, advinda das
trés técnicas envolvidas.

O objetivo do algoritmo € retornar a melhor solu¢cdo s do espaco de busca,
sendo formalizado da seguinte forma: seja S um conjunto de solugdes e f uma fungéao
de custo real, o0 algoritmo procura o minimo global s, tal que f (s) < f (s'),V s’ € S.

Abaixo, segue o pseudo-codigo do algoritmo proposto [5]:

Algoritmo 5 — Pseudo-codigo GaTSa

1. Py < populacao inicial com K solugdes s, e tamanho s,

2. Lista < @ (lista tabu)

3. T, < temperatura inicial

4. Atualize Sgsr com a melhor s;, de P, (melhor solugéo até o momento)
5. Atualize Lista « Sggr

6. Parai=0até I, —1

7. Se i + 1 ndo for multiplo de I

8. Tiy1 < T;

9. Senao

10. T;1+1 < nova temperatura

11. Se critério de parada baseado em validacao for satisfeito
12. Interrompa execucao da busca global

13. Aumente o tamanho dos cromossomos de P; inserindo z nodos
14. P, — P,

15. Paraj=0 até g,

16. Gere uma nova populagao P’ a partir de P;

17. P; — P’

18. Escolha a melhor solugéo s, de P; que ndo seja solucao tabu
19. Se f (sk) < f (s1)
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20. Sk+1 < Sk
21. Lista < Lista— (solugdo mais antiga) + (solucao sy)
22. Senéo
F(8N)-rSw)
23. Sk+1 < Sk com probabilidade e Ti+1
24. Lista < Lista — (solugdo mais antiga) + (solucao sy)
25. Se f (Sk+1) < f (SesF)
26. Atualize Sgsr

27. Fixe a topologia contida em Sggr € use o valor das conexdes como valores

iniciais para o algoritmo de busca local

No algoritmo acima, a temperatura € atualizada a cada I; iteragdes. Utiliza-se
um esquema de esfriamento geométrico baseado no calculo de uma probabilidade
(ver secao 4.6). A temperatura desempenha um papel importante no algoritmo da
seguinte maneira: se a temperatura for muito baixa, a exploragcao no espago de busca
fica comprometido visto que em temperaturas muito baixas a chance de aceitar uma
solugéo que deteriore o custo da solugéo atual é reduzida. Por outro lado, se for muito
alta, o algoritmo precisard de muitas itera¢des para convergir.

Para cada iteragdo, uma nova populacao € gerada a partir da populacao atual.
Cada solucao da nova populagédo tem seu custo avaliado e a solugdo com menor
custo é escolhida para substituir a solugao atual.

A memodria da técnica tabu search é utilizada para armazenar as solugdes da
vizinhanga visitadas recentemente de forma a evitar ciclos no processo de busca. A
diferenca para a técnica tabu search original € que nem sempre a melhor solucao da
vizinhanca, em termos da funcdo de custo, é aceita. A solugdo € aceita ou nao
dependendo do célculo de uma probabilidade como em simulated annealing.

O algoritmo tem fim apds serem atingidas as I,,,,, iteragdes ou se o critério de
parada baseado no erro de validagdo for satisfeito. Ao final, a melhor solucdo

encontrada até o momento é retornada Sisr (best so far).

4.2 Representacao das Solucoes

A arquitetura de uma rede neural artificial € formada pelo nimero de camadas
escondidas, pela quantidade de nodos nessas camadas e pela funcao de ativagao dos
nodos das camadas escondidas e de saida [47]. Em [5], o numero de camadas

intermediarias foi fixado, ficando restrito a uma camada intermediaria. As redes,
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inicialmente, sado full-connected, ou seja, entre nodos de camadas adjacentes sao
estabelecidas todas as possiveis conexdes. Assim, a topologia maxima pertimitida por
esse esquema fica definida pela formula 4.1.

Nmax = N1XN2+N2XN3 (41)

Onde N; é o numero de nodos (depende do problema) da camada de entrada,
N3 € o numero de nodos (depende do problema) da camada de saida e N, é o numero
de nodos (definido pelo projetista da rede) na Unica camada intermediaria.

O esquema de codificagédo original proposto por Zanchettin [5] foi uma mistura
do esquema binario e real. Casa solugao s é codificada por um vetor formado pelas C
conexdes e pelos P pesos. A informagéo contida nesse vetor fornece a existéncia ou
nao de uma conexdo entre duas unidades de processamento e o valor do peso
associado a essa conexao. A existéncia da conexdo é representada por um bit de
conectividade possuindo o valor 1 caso a conexao exista e o valor 0 caso nao exista.

J& 0s pesos sao representados por numeros reais (R).

s=(CP) (4.2)
C=(crcpuren,,,) ¢ €01}, i=12..,Nyay (4.3)
P = (pu,p2 -"Jmeax), pi €ER, =12, .., Nyax (4.4)

Segundo Zanchettin [5], 0 método foi desenvolvido como um algoritmo iterativo
geral, podendo implementar uma diversidade de problemas, bastando para isso
adaptar a representacao da solucao, fungéo de custo e 0 mecanismo de gerar novas
solugdes sobre o0 espaco de busca.

A modificagéo proposta no presente trabalho, que é a de realizar ndo somente
a otimizagdo da arquitetura e dos pesos simultaneamente, mas também incluir a
otimizacdo da funcdo de ativagdo, foi conseguida através da modificagdo da
representagdo da solugao.

Dessa forma, uma solucao passa a ser formada pelos bits de conectividade
seguidos dos respectivos valores de pesos de forma intercalada concatenados com os
bits que representam o tipo da fung¢éo de ativagéo dos nodos da camada de saida e da
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Unica camada intermediaria. Optou-se por adicionar novos bits a solugdo com o
objetivo de aproveitar os operadores genéticos ja utilizados no trabalho original [5],
nao sendo necessario criar um novo vetor e carrega-lo junto com o vetor que
representa a solugdo ao longo de todo processo evolucionario.

A quantidade de bits usada para indicar qual o tipo de fungao utilizada pelos
nodos da camada intermediaria e da camada escondida depende da quantidade de
fungbes que forma o conjunto de possibilidades. Em [44], sdo usados quatro diferentes
tipos de fungdes. Nesse caso, dois bits seriam suficientes para representar as quatro
fungbes utilizadas na representacao adotada.

No presente trabalho, o conjunto de fungdes utilizado é formado por seis
fungdes. Sendo trés fungdes nativas do Matlab (fungdo sigmdide logistica, tangente
hiperbdlica e funcdo de base radial) [48] e trés fungbes provenientes do trabalho de
Gomes [49], onde ela propbe, implementa e fundamenta, matematicamente, o uso
dessas novas funcdes em redes do tipo multi-layer perceptron. Nesse caso, a
guantidade de bits necessaria para representar as seis funcdes utilizadas seriam trés
bits, gerando oito cadeias de trés bits, sendo mais do que 0 necessario.

Funcoes e seus genoétipos
1-000 logsig 5-100 probit
2 - 001 tansig 6 - 101 clolog
3-010 radbas 7-110 random
4-011 sech 8-111 random

Tabela 1 - Conjunto de func6es usadas com seus genotipos

Na tabela acima, as fungbes 1, 2 e 3 sdo provenientes do Matlab [48] e as
fungdes 4 — 6 sdo provenientes do trabalho de Gomes [49]. Como sao geradas duas
codificagbes extras (mais do que o0 necessario), € gerado um valor randémico no
intervalo [1,6] e a fungédo associada ao valor retornado é atribuida aos genotipos 7 e 8.
Na figura 10, é mostrada uma arquitetura de rede neural e a sua respectiva
codificagéo pelo sistema adotado:
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0 T O A 0 (@ e

Figura 10 - Codificacao de uma rede neural MLP

Na figura acima, os trés pendltimos bits informam que a funcdo de ativagao
usada pelos nodos da Unica camada intermediaria € a funcdo sech e os trés ultimos
bits informam que a fungédo de ativagdo usada pelos nodos da camada de saida é a
funcéo sigmdide logistica (logsig).

4.3 Insercao de Neurdénios na Camada Escondida

Como ja mencionado, o processo de otimizacdo € realizado seguindo uma
abordagem construtiva (linha 13 do algoritmo 5), ou seja, nodos e suas respectivas
conexdes sdo adicionados a medida que forem necessarios visando atingir uma
topologia minima que consiga resolver, satisfatoriamente, variagbes do mesmo
problema.

Com o objetivo de evitar o crescimento demasiado das redes, as unidades de
processamento sdo adicionadas seguindo uma regra probabilistica. Segundo esta
regra, a nova probabilidade de adicionar novas unidades é igual a probabilidade atual
multiplicada por um fator de reducdo (€), que deve ser menor do que 1. A
probabilidade inicial e o fator de reducao (¢) devem ser definidos pelo usuario. Assim,
a probabilidade A; da i-ésima iteragédo é definida pela equacao 4.5.

. — Imax
2= eli_q, sei=kl), k=1.2,.., 7’ (4.5)

A;, caso contrario

4.4 Mecanismo de Geracao de Vizinhanca

A geragao de vizinhanga € usada para obter novas solugdes a partir da solugao
atual (linha 16 do algoritmo 5). A solugéo inicial é gerada de forma aleatéria e
representa uma rede neural de topologia valida, sendo N; (nUmero de nodos de
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entrada) e N; (nUmero de nodos de saida) varidveis dependentes do problema e N,
(nimero de nodos ocultos) menor igual a N;.

Os cromossomos sao classificados por Rank Based Fitness Scalling [50] para
serem selecionados para reproducao posteriormente.

Para selecionar os pais da nova geragdo, utilizou-se Universal Stochastic
Sampling [50].

N&ao foi utilizado elitismo no algoritmo. Para a combinagdo das informagdes
génicas dos pais, foi utilizado o operador Uniform Crossover [51]. Como os pais
podem ter comprimentos diferentes, é utilizada uma mascara com bits aleatérios de
tamanho igual ao menor dos pais, sinalizando em quais pontos as informagdes devem
ser trocadas (ver figura 11). Se o bit da i-ésima posicao da mascara for 0, os bits da i-
ésima posigao dos pais ndo devem ser trocados, caso contrario, sao trocados. O
operador de mutacdo utilizado foi o Gaussian Mutation [52] que adiciona um valor
aleatério retirado de uma distribuicdo gaussiana a cada elemento individuo

selecionado para criar a nova populagéo.

ITH .?'f{'if'.ir}i' (_'f'r:.w.ar ner

A,
»F ]

Pai A 11.3111131.1101.31111
PiB 00000000000

Mascara 0 101 1100110

Filho A 1
Filho B 0

001001001111

|
1011100110

Figura 11 - Recombina¢dao em cromossomos de tamanho diferentes

4.5 Avaliacao de Custo

Como a cada iteragdo novas solugdes sao geradas, uma funcdo de custo se
faz necessaria para avaliar qual das solugdes é a melhor solugdo em termos de funcao
objetivo (linha 18 do algoritmo 5).

Sendo N, as possiveis classes de uma base de dados, a classe verdadeira de
um padrdo x do conjunto de treinamento P, é dada pela equacao 4.6:
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v(X) € {1,2,...,N;},V XE P, (4.6)

Para problemas de classificacdo, a regra adotada para definir a saida da rede
neural foi a regra winner-takes-all. Segundo essa regra, um padrdo que for
apresentado a rede vai pertencer a classe representada pelo neurdnio da camada de
saida com maior valor (0 numero de nodos na camada de saida € igual ao numero de
classes do problema).

Sendo o, (X) o valor de saida da unidade de processamento de saida k para o
padrédo X, a classe associada ao padrao X é dada pela equacao 4.7.

@(X) = argmax 0, (X) ,vx € P, ,ke{1,2,...,N3} (4.7)

De posse da classe real e da classe fornecida pela rede neural, o erro cometido
pela rede para o padrdo X pode ser formulado pela equagéo 4.8.

(1, sed(X) # y(X)
200 = {0, se000) = 10} “4-8)

A partir do erro de um padréo individual, o erro de classificagao para o conjunto
de treinamento P; (porcentagem de padrdes de treinamento classificados de maneira
incorreta) é dado pela equacao 4.9.

100

E(P) = 15 Tx cp, 6(X) (4.9)

onde # P; representa a quantidade de padrées de treinamento.
Por sua vez, a porcentagem de conexdes utilizada pela rede é dada pela
equacéo 4.10:

100

o(C) = yimar ¢, (4.10)

Nmax

onde N4, € 0 nimero maximo de conexdes presente na topologia.
Em [5], sdo descritas as cinco maneiras de se avaliar o custo de uma solugéo

abordadas no presente trabalho. O objetivo de todas elas € minimizar
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simultaneamente o erro de treinamento e 0 nimero de conexdes de topologias de

redes neurais artificiais validas.

4.6 Esquema de Esfriamento

Para atualizacdo da temperatura que faz parte do codigo referente a técnica
simulated annealing, é utilizado o esquema geométrico de esfriamento (linha 23 do
algoritmo 5), onde a nova temperatura é dada pela temperatura atual multiplicada por
um fator de reducado (r), que deve ser menor do que 1, mas proximo de 1 [53] . A
temperatura inicial T, e o fator de redugé@o sdo parametros de implementagao definidos
pelo usuario, bem como I; (maxima quantidade de iteracdes entre duas atualizagdes
sucessivas da temperatura) e I,,,, (Mmaximo namero de iteragées permitidas). Assim, a

temperatura da i-ésima iteracao é dada pela equacgéo 4.11 abaixo:

P _ Imax
T = {rTi_l, sei=kl;, k=12,.., . } (41 1)

T;, caso contrario

4.7 Critérios de Parada

O treinamento é interrompido quando ¢é satisfeito o critério GL; do Probent [54]
por duas vezes ou se forem atingidas as I,,,,, iteracées (linha 6 do algoritmo 5).

O critério GLs indica a perda de generalizagdo durante o treinamento da rede
neural, sendo utilizado para evitar a incidéncia de overfitting [54]. Esse critério é
definido como o aumento do erro de validacdo em relacdo ao menor erro de validacao
obtido. Nas equacdes 4.12 e 4.13 sdo mostrados, respectivamente, o menor erro de
validagao obtido e a perda de generalizagao obtida durante a i-ésima iteragao:

Eopt(i) = 7}2 va(i’) (4-12)
_ Eyq(D)
GL(l) = 100 X (_Eopt(i) 1) (413)
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Nas equacdes acima, E representa o erro quadratico, E,, (/) representa o erro
do conjunto de validagéo apos a i-ésima iteragéo e E,,. (i) representa o menor erro de

validagao obtido até a i-ésima iteragao.

5 EXPERIMENTOS E RESULTADOS

Esse capitulo trard uma breve descricdo das bases de dados utilizadas bem
como as principais caracteristicas dos experimentos realizados e dos resultados
obtidos. Foram utilizados sete problemas de classificacdo e trés problemas de

previsao.

5.1 Bases de Dados

Esta secéao traz uma descricao das bases de predicao e classificagado utilizadas
nos experimentos como a sua origem, a quantidade de atributos que formam cada

base, dentre outras caracteristicas.

5.1.1 Base de dados do Nariz Artificial

A base de dados do nariz artificial trata da exposicdo de um nariz artificial
utilizando redes neurais artificiais [55] a odores oriundos de trés diferentes safras de
um mesmo vinho tinto comercial (Almadém, Brasil - safra 1995, 1996 e 1997) feito a
base de uvas do tipo merlot. Com esse protétipo foram realizados testes de
sensibilidade no arranjo de seis sensores baseados em filmes de polipirrol (polimero
condutor, geralmente derivado do petroleo, que conduz eletricidade). Os seis sensores
foram preparados com diferentes dopantes, por polimerizacdo in situ (no local de
origem), em substrato de /TO (substrato vitreo condutor).

A base de dados foi montada a partir da equipe multidisciplinar do Projeto
Aroma, formada por membros dos departamentos de Informatica, Fisica e Quimica
Fundamental da Universidade Federal de Pernambuco [56].

O processo para aquisicao dos padrdes de odores do nariz artificial envolveu
trés etapas distintas:

i.  Coleta da linha de base (com duracao de 10 minutos). Os sensores sao

expostos a um gas inerte;
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i. Coleta dos valores de resisténcia do arranjo de sensores, frente ao gas
analisado (com duracao de 40 minutos);
ii. Purga ou limpeza dos sensores com gas Nitrogénio (com duracao

média de 5 minutos).

5.1.2 Base de dados Diabetes

De nome original "Pima Indians Diabetes Database", essa base pertence ao
National Institute of Diabetes and Digestive and Kidney Diseases. A base diabetes
contém dados pessoais e resultados de exames médicos de pacientes, usados para a
classificagdo da chance de um indio Pima ser diabético ou ndo. Todos os pacientes
que formam a base de dados sdo mulheres com idade minima de 21 anos e
pertencentes a linhagem de indios Pima que vivem préximos a Phoenix, Arizona, EUA.
A base foi obtida do repositério UCI [57] de base de dados para aprendizagem de
maquina.

A base é formada por 768 padrdes (pacientes) com 8 atributos continuos, que
correspondem a informagdes médicas:

i.  Numero de vezes que a paciente ficou gravida;
i. Concentragdo de glicose no plasma em teste de tolerancia a glicose
oral de 2 horas;
ii.  Pressao sanguinea minima (diastélica) (mm/Hg);
iv.  Medida das dobras na pele do triceps (mm);
v.  Aplicagdes de 2 em 2 horas de soro com insulina (um U/ml);
vi.  Indice de massa corpérea (peso em Kg/ (altura em m)?);
vii.  Idade da paciente em anos.

A base de dados informa se as pacientes observadas apresentam sinais de
diabetes de acordo com critérios definidos pela Organizagdo Mundial de Saude (World
Health Organization), isto é, se 2 horas apds a aplicagdo de plasma glicose existem
pelo menos 200 mg/dl em qualquer exame correspondendo a duas classes binarias.

A andlise dos dados foi realizada a partir de um algoritmo que gerou resultados
no intervalo [0,1]. Os valores continuos dos intervalos foram transformados em valores
binarios 0 e 1 posteriormente sendo:

i. Valor 0 (zero): indica que o paciente ndo possui diabetes - 500
registros (65,1%);
ii. Valor 1 (um): o paciente possui diabetes - 268 registros (34,9%).
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5.1.3 Base de dados iris de Fisher

Também proveniente do UCI [57], esta base de dados contém 50 instancias de
cada classe, onde cada classe representa um tipo de iris (Setosa, Virginia e
Versicolor). Uma classe é linearmente separavel das outras duas e as outras duas nao
sao linearmente separaveis uma da outra. A base contém 4 atributos e 150 padrées e
foi originalmente apresentada por Fisher [58] ao representar os principios da analise
discriminante. A base de dados possui 150 registros, onde cada registro é formado por
seis atributos:
i.  Numero que representa o tipo da espécie de flor;

i. Nome da espécie (Iris setosa, iris virginia e iris versicolor);

ii. Largura da pétala;

iv. ~ Comprimento da pétala;

v.  lLargura da sépala;

vi.  Comprimento da sépala.

5.1.4 Base de dados Tireodide

Esta base contém informacdes relacionadas a disfuncdo da tiredide. O
problema se resume a determinar se um paciente tem uma tiredide funcionando
normalmente, com niveis excessivos de hormoénio tiredide (hipertiredide) ou niveis
insuficientes desse mesmo horménio. Ha 7200 casos na base, sendo 3.772 do ano de
1985 e 3.428 do ano de 2006 [59]. A classe dos pacientes com niveis excessivos do
hormdnio representa 2,3% (166 casos) dos exemplos, a classe hipotiredide representa
5,1% (386 casos) das observacdes, enquanto que o0 grupo de pacientes com niveis
normais do horménio representa 92,6% (6666 casos) dos padrdes restantes. A base
de dados é muito desbalanceada e é considerada um problema de dificil resolucéo
para métodos convencionais de classificacdo. A base possui 21 atributos com 15
variaveis binarias e 6 continuas, usadas para classificar o paciente em uma das trés

possiveis classes. Essa base também é proveniente do repositério UCI [57].

5.1.5 Base de dados Reconhecimento de Vinho

Os dados que formam essa base sdo provenientes da analise quimica de
vinhos oriundos da mesma regiao da ltalia, produzidos com diferentes tipos de uvas
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[60]. As analises determinaram as quantidades de 13 componentes encontrados em

cada um dos trés tipos de vinho. Cada padrdao € formado por 13 atributos e trés

classes. Esta base também foi obtida do repositério UCI [57].

Abaixo, sdo mostrados os treze atributos:

i.
ii.
ii.
iv.
V.
Vi.
vii.
viii.
iX.
X.
Xi.
Xii.

Xiii.

Teor alcodlico;
Acido malico;

Cinzas;

Alcalinidade das cinzas;

Magnésio;
Fendis;
Flavanéides;

Fenois nao-flavanoides;

Antocianimas;
Intensidade da cor;
Tonalidade da cor;
Taxa de diluigao;
Prolina.

5.1.6 Base de dados Identificacao do Tipo de Vidro

O estudo da classificacdo dos tipos de vidros foi motivado pela investigacao

criminolégica. Na cena do crime, o vidro deixado pode ser usado como uma evidéncia

se for corretamente identificado. Dada essa motivacdo, a presente base, de titulo

original "Glass Identification", trata justamente da classificacdo do tipo de vidro. Essa

base contém 214 registros, que sao formados por 11 atributos (incluindo um

identificador (ID) que foi descartado) e pelo atributo classe que identifica o tipo de

vidro. As possiveis classes (tipos de vidro) sao:
i.

i.

i

iv.

V.

Vi.

Vidro usado para construir janela processado com ar;

Vidro usado para construir janela processado sem ar;

Vidro usado para construir veiculo processado com ar;

Vidro usado para construir veiculo processado sem ar (ndo presente na

base de dados);

Vidro usado na fabricacéo de louca;

Vidro usado na fabricacao de faréis.

Todos os valores dos atributos sdo continuos. Abaixo, seguem as informagoes

que compdem cada registro:
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i.  Numero de identificacao (1 até 214);

i.  Indice de refracéo;
ii.  Sodio (peso percentual no correspondente 6xido);
iv.  Magnésio;

v.  Aluminio;

vi.  Silicio;
vii.  Potassio;
vii.  Calcio;

ix. Bario;

Xx.  Ferro;

xi.  Tipo de vidro.

A base de dados foi obtida do UCI [57].

5.1.7 Base de dados Sobreviventes de Cancer de Mama

De titulo original "Haberman's Survival", essa base contém casos de estudo
conduzidos entre 1958 e 1970 no hospital da universidade de Chicago (EUA) sobre a
sobrevivéncia de pacientes que se submeteram a cirurgia de remocao de cancer de
mama. A base é proveniente do repositério UCI [57], possui 306 registros, onde cada
registro possui 4 atributos incluindo a classe a qual pertence. O problema se resume a
enquadrar um paciente no conjunto dos pacientes que morreram dentre 5 anos apés a
cirurgia ou no conjunto de pacientes que tiveram uma sobrevida de 5 anos ou mais.

Os atributos que formam cada padrao sao:

i. Idade do paciente na época da cirurgia;

i. Ano da realizagédo da cirurgia (ano - 1900);
ii. ~ Numero de nodos positivos periféricos;
iv.  Classe a qual o padrao pertence.

5.1.8 Série Caotica Mackey-Glass

A série Mackey-Glass € uma série temporal continua, unidimensional e
apresenta oscilagbes quase periddicas. Tem como objetivo modelar a dindamica da
producé@o de células brancas do sangue de pacientes com cancer. A série resulta da
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integracao diferencial caética com atraso proposta por Mackey e Glass [61], dada pela
equacao (5.1):

dx
— = —bx(t) + «

x(t—1
e 51)

A série ndo apresenta um periodo definido de forma clara, sendo sensivel as
condi¢des iniciais e dependente dos valores 7, a € b e x(0), e ainda pode apresentar
comportamente cadtico. Para a construgcéo da série, fixaram-se os parametros a = 0.2,
b=01,7=17,x(0) = 1.2 e x(t) = 0 parat < 0. Foram usados valores no intervalo t €
[0; 2000], onde foram selecionados 1000 pares entrada-saida no intervalo t €
[118;117]. A série Mackey-Glass é reconhecida como uma referéncia no estudo de
aprendizagem de maquina e da capacidade de generalizacdo em diferentes
classificadores.

O treinamento foi realizado usando 500 pontos (f = 118 a t = 618). Destes
padroes, 250 pontos foram utilizados para validagcédo (t = 618 a t = 868), € a rede
neural artificial foi testada com outros 250 pontos (t = 868 a t = 1118). Replicacbes
foram realizadas utilizando os valores da série temporal em diferentes pontos

temporais.

5.1.9 Série Airline Passenger

O conjunto de dados airline passenger foi primeiro utilizado por Brown (1962) e
posteriormente por Box e Jenkins (1976). Esta base mede o numero total de
passageiros em viagens internacionais no periodo compreendido entre janeiro de 1949
e dezembro de 1960. Os dados apresentam ndao-linearidade e exibem um
comportamento sazonal. A ndo-linearidade faz dessa base um candidato para medir a
efetividade de métodos de previséo [62]. A série é formada por 144 valores numéricos.

5.2 Metodologia de Treinamento

O algoritmo utilizado no treinamento da rede neural foi o algoritmo
backpropagation com momento [8]. Cada topologia de RNA valida teve seus pesos

inicializados com valores diferentes e aleatérios. No total, foram 30 inicializacdes.
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O treinamento € interrompido se o critério GLs do Probent [54] for atingido por
duas vezes (para evitar que o treinamento seja interrompido precocemente por
oscilagdes iniciais no erro de validacao), se for satisfeito o critério de progresso de
treinamento do Proben1 [54] com Ps(t) < 0.1 ou se a quantidade maxima de iteracées
I+ = 5000 for alcangada.

Nos experimentos realizados, a base de dados foi dividida em trés conjuntos
disjuntos de dados (Treinamento, Validacao e Teste). A divisdo dos padrdes entre os
trés conjuntos se deu da seguinte forma: 50% dos padrdes formaram o conjunto de
treinamento, 25% dos padrdes formaram o conjunto de validagao e os 25% restantes
formaram o conjunto de teste. Tal divisdo obedece ao relatério [54].

Para tornar o treinamento mais efetivo e rapido, os dados foram normalizados
no intervalo [-1,+1]. A normalizagdo dos dados nao deixa que a rede tenha uma maior
consideragao pelos valores de grande magnitude, confundindo o aprendizado da rede.
Dessa forma, as técnicas de normalizacdo eliminam esse problema convertendo os

dados para intervalos bem definidos.

5.3 Experimentos com a Técnica de Otimizacao GaTSa

A populagéo inicial foi definida com 10 cromossomos. Nao foi utilizado o
elitismo. O operador de recombinagdo génica utilizado foi o Uniform Crossover [51]
com uma probabilidade de 20%. O operador de mutacao foi o Gaussian Mutation [52]
com uma probabilidade de 10%.

O esquema de esfriamento utilizado foi a regra de esfriamento geométrico com
valor inicial para a temperatura igual a 1 e com fator de redugéo igual a 0,9.

O método GaTSa com a otimizagdo de fungcdo € comparado com o método
GaTSa original (sem a otimizagao de fungao).O método GaTSa integra as heuristicas
das técnicas Tabu Search, Simulated Annealing, Algoritmos Genéticos e
Backpropagation. Além disso, realiza-se uma busca construtiva baseada na poda de
conexdes (otimizacdo do numero de neur6nios escondidos). Para a realizagdo dos
experimentos, a topologia méaxima da rede neural para cada conjunto de dados foi de :

e Nariz Artificial (Ny = 6, N2 = 10, N3 = 3, Nipax = 90);
o iris de Fisher (Ny = 4, N2 = 5, Ng = 3, Njpax = 35);

e Tireodide (N; = 21, N, = 10, N3 = 3, Njax = 240);

e Diabetes (N1 =8, N> =10, N3 =2, Njpox = 100);

e Mackey-Glass (N; =4, No =4, N3 =1, Nppay = 20);
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e Haberman (N; =3, N2 =5, N3 = 2, Nppax = 25);

e Glass (N1 =9, Ny =5, N3 =6, Npax= 75);

e Wine (N; =13, N2 =5, N3 = 3, Npnax= 80);

e AirlinePassenger (N; =3, N2 =4, N3 =1, Npax= 16)

Para todas as topologias, os valores N; (numero de nodos de entrada) e N3
(nomero de nodos de saida) sdo dependentes do problema. Os valores de N,
(numeros de nodos escondidos) foram definidos empiricamente.

Na tabela 5.1, é mostrado o desempenho médio do algortimo GaTSa com e
sem a otimizacao de fungéo. Para efeito de comparacao, foram avaliados o erro de
classificacdo do conjunto de teste, o numero médio de nodos de entrada, o numero
médio de nodos escondidos, a porcentagem de conexdes da rede neural ao final da
otimizacdo (em relacdo ao numero maximo de conexdes da topologia maxima
permitida) e o SEP (erro percentual quadratico).

Nessa tabela sdo apresentados os resultados médios obtidos em 10
simulacdes onde cada simulacdo compreende 30 execucgdes diferentes do algoritmo.

Tabela 2 - Desempenho médio das técnicas GaTSa e GaTSa + OF (Otimizacao Funcéo)

Base de Dados Valores GaTSa | GaTSa + OF

Erro Class. (%) 0.7914 14.9042

Entradas 5.2267 2.2100

Nariz Artificial Escondidos 4.4867 2.1533
Connec. (%) 36.2254 9.8100
Erro Class. (%) 5.2256 26.3333

Entradas 3.3600 1.5567

iris de Fisher Escondidos 4.1333 1.900
Connec. (%) 31.8538 11.6700

Erro Class. (%) 7.1509 7.8748

Entradas 7.1233 1.7300

Tiredide Escondidos 2.0833 1.6610
Connec. (%) 12.6400 2.8200
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Erro Class. (%) 27.0615 33.2066

Diabetes Entradas 1.5100 1.0500
Escondidos 1.200 1.1100

Connec. (%) 9.0975 6.2100

SEP de Teste 0.7300 7.0390

Mackey-Glass Entradas 1.0533 1.0200
Escondidos 1.0100 1.0333

Connec. (%) 11.4923 12.0400

Erro Class. (%) 52.7885 58.8500

Glass Entradas 7.0300 1.4900
Escondidos 5.7100 1.5467

Connec. (%) 28.5700 3.8700

Erro Class. (%) 7.9259 25.978

Haberman Entradas 12.1567 1.0000
Escondidos 5.7733 1.1300

Connec. (%) 38.9800 11.5100

Erro Class. (%) 26.1711 23.2074

Wine Entradas 1.0033 3.8433
Escondidos 1.0033 2.2500

Connec. (%) 10.1700 8.8200

SEP de Teste 0.9348 5.5489

AirPassenger Entradas 1.0100 1.0000
Escondidos 1.0067 1.0000

Connec.(%) 13.9000 10.7300

Comparando os resultados, verifica-se uma piora, para a maior parte das
bases, no erro percentual de classificagao para o conjunto de teste. Em contrapartida,
constata-se que os valores obtidos pelo método GaTSa sem otimizagao de fungéao
referentes a média do nimero de entradas da rede, a média do nimero de neurdnios

escondidos utilizados pela rede e a porcentagem de conexdes da rede neural artificial
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ficaram muito préximos ou foram maiores (redes com maior nimero de conexdes) do
que os valores retornados pelo método com otimizagéo de fungao.

Para a base Nariz Atrtificial, o nUmero de neurénios na camada de entrada e
escondida, na média, foram menores que os valores obtidos pelo método GaTSa
original. Entretanto, o erro percentual de classificagdo saltou de 0.79% para 14.9%,
sinalizando que o uso das novas fungbes (clolog, probit, radbas e sech) ndo se
mostrou mais eficaz que o uso das fungdes tradicionais (logsig e tansig).

Para as bases de classificagao Tiredide e Diabetes, as taxas de erro percentual
de classificagao obtidas pelo método GaTSa com otimizagédo de fungao ficaram muito
proximas das taxas obtidas pelo método GaTSa sem otimizagdo de fungédo. Além
disso, as redes neurais obtidas pelo método que inclui otimizagdo de fungédo foram
menores do que as redes obtidas pelo método GaTSa.

O método GaTSa com otimizagdo de funcao foi melhor que o método GaTSa,
em termos de erro percentual de classificacao, apenas para a base de reconhecimento
do vinho (wine). Entretanto, a topologia utilizada pelo método GaTSa com otimizagcao
de funcao foi maior do que a topologia usada pelo método GaTSa sem a otimizacao
de funcao, levando a um aumento no tempo de treinamento da rede neural.

Para as duas séries temporais (Mackey-Glass e AirPassenger), os valores do
erro percentual quadratico foram melhores do que as taxas de erro apresentadas pelo
método GaTSa com otimizagdo de fungdo. Embora, tenha apresentado topologias de
redes maiores.

Para todos os conjuntos de dados abordados nesse trabalho, as topologias de
rede neural geradas pelo método GaTSa com otimizacdo de funcdo foram bem
menores que as topologias apresentadas pelo método GaTSa original. Para alguns
casos, o percentual de conexdes da rede neural, na média, ficou entre 2% e 4%.
Como sdo nos pesos que a rede neural armazena o conhecimento adquirido, durante
a fase de aprendizagem, acerca do problema tratado, esse numero reduzido de
conexdes nao se mostra suficiente para que a rede extraia e armazene caracteristicas
importantes sobre a natureza do problema em questao.

O algoritmo GaTSa tira do projetista a responsabilidade de definir uma
topologia maxima para a rede neural. O processo de otimizagdo tem inicio com uma
topologia minima de uma rede neural vélida formada por apenas um neurénio na unica
camada intermediaria. Durante o processo evolucionario, novos nodos podem ser
adicionados a camada intermediaria. Esse processo de adicdo de novos nodos a
camada escondida é controlado pelo valor da temperatura do método Simulated
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Annealing. Como a média dos valores dos nodos escondidos obtida pelo método
GaTSa com otimizacao de funcado se mostra muito baixa, uma medida a ser tomada
seria aumentar o valor de temperatura inicial com o intuito de aumentar o espaco de
busca a ser explorado. Com um valor inicial baixo, a temperatura estaria limitando o
espaco de busca a ser explorado acarretando uma possivel piora do método.

Com um espago de busca maior conseguido através do aumento da topologia
das redes neurais pela insercdo de novos nodos na camada escondida, uma
modificagdo na tentativa de obter melhores resultados seria aumentar o tamanho da
lista tabu do método Tabu Search de modo que fosse avaliado um numero maior de
solugbes para a escolha da melhor solugdo da vizinhanga. O comprimento da lista
tabu pode estar contribuindo para a piora dos resultados, levando a ocorréncia de
ciclos na busca ou deixando de explorar regides promissoras do espaco de busca.

Para a maior parte das bases utilizadas, o uso das novas fungdes (clolog,
probit, sech e radbas) ndo se mostrou eficaz na resolucdo dos problemas propostos.
Como o desempenho dos modelos conexionistas esta fortemente relacionado ao
comportamento (natureza) dos dados, pode-se apontar como causa da deterioracao
dos resultados a nao capacidade das novas funcées de modelar satisfatoriamente os
dados. Uma possivel causa que também pode ser levantada é o uso de funcdes de
ativacao com diferentes faixas de ativagao na camada escondida e de saida.

6 CONCLUSAO

Neste trabalho, foi proposta uma mudanga no algoritmo de otimizagéo global e
local GaTSa [5], que realiza a otimizagdo simultdnea da topologia e dos pesos das
conexdes.

Através dessa mudanca, o algoritmo GaTSa passou a realizar ndo somente a
otimizacdo dos pesos e da topologia de redes neurais do tipo multi-layer perceptron
como também passou a realizar a otimizagdo da funcdo de ativacdo no sentido de
automatizar o processo de escolha da funcdo de ativagdo dos nodos da camada
escondida e de saida.

Para isso, foi utilizado um conjunto de possiveis fun¢des de ativagcao formadas
por trés funcdes (logsig, tansig e radbas) oriundas do Matlab [48] e trés funcdes
(clolog, sech e probit) provenientes do trabalho de Gomes [49].

As contribuicdes do presente trabalho foram a constatagdo de que as funcoes
de ativacdo sigméide logistica (logsig) e tangente hiperbdlica (tansig), utilizadas na
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maioria dos trabalhos cientificos, mostram-se mais eficazes na resolugcdo dos
problemas abordados nesse trabalho e a realiza¢do de testes sobre novas bases néao
exploradas no trabalho original [5].

O uso das novas funcdes de ativacao tanto pelo método GaTSa original como
pelo método GaTSa modificado acarretou resultados piores para a maioria das bases.

Como trabalho futuro, seria interessante realizar novos experimentos seguindo
as hipoteses levantadas na secdo 2.3. Além disso, seria importante explorar a
topologia da rede através da mudanca dos valores dos parametros que podem estar
tento um impacto negativo nos resultados como:

e A taxa que controla o aumento da vizinhanga. Para que sejam
exploradas novas areas no espago de busca, aconselha-se aumentar o
namero de solucdes vizinhas;

e Alterar a forma como estdo codificados os valores das bases. Nos
experimentos realizados, os valores foram normalizados no intervalo [-
1,+1].

e Verificar o desempenho do método quando mudados os valores das

taxas de mutacao e recombinacao génicas.

A questéo da codificacdo dos valores da base pode estar contribuindo para a
piora no desempenho do método devido ao fato de estarem sendo utilizadas fungdes
com diferentes faixas de ativacdo. Dentre as seis fungdes utilizadas, duas (sech e
tansig) possuem faixa de ativacado [-1,+1]. As quatro restantes possuem faixa de
ativacao [0,1]. Com a possibilidade de escolha de uma fungdo para os nodos da
camada escondida com faixa [-1,+1] e de outra fungdo para a camada de saida com
faixa [0,1], pode haver uma perda de continuidade na geragao da superficie de erro da
rede neural pelo uso de fungbes com propriedades distintas nas camadas da rede.
Para constatar essa observacao, seria importante utilizar fungées com a mesma faixa
de ativagdo para formar o conjunto de fungcbes do qual seriam selecionadas as
funcbes para as camadas escondida e de saida da rede.

Outra proposta seria a realizacdo da otimizacao de parametros ajustaveis das
funcbes. No caso da fungcdo sigméide logistica e da tangente hiperbdlica, esse
parametro seria o valor b das equacbes (2.4) e (2.5) que representa o parametro de
inclinagédo da curva sigméide.
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