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RESUMO

Esta tese apresenta um estudo a respeito de possiveis interagdes entre os principais
paradigmas que compdem a 4rea de inteligéncia computacional: redes neurais artificiais,
sistemas fuzzy e computacdo evolutiva. Como principais contribui¢gdes, sdo propostas duas
novas estratégias de solu¢do de problemas de engenharia: as redes neurais hibridas e as redes
neurofuzzy heterogéneas. A rede neural hibrida corresponde a uma extensdo dos modelos de
aproximacdo por busca de projecdo, onde sdo consideradas também composicdes
multiplicativas das funcOes de ativagdo dos neurdnios escondidos. A arquitetura neurofuzzy
heterogénea, diferentemente das arquiteturas neurofuzzy tradicionais, utiliza neurdnios légicos
que podem ter pares distintos de normas triangulares. Os resultados de simulacdes
computacionais mostram que os dois novos modelos propostos sao bastante promissores, no
sentido de que eles sdo capazes de fornecer solugdes de melhor qualidade do que os modelos

convencionais.

ABSTRACT

This thesis presents a study on possible combinations of the main paradigms that
compose the field of computational intelligence: artificial neural networks, fuzzy systems and
evolutionary computation. Among other contributions, two new engineering problem-solving
strategies are proposed: hybrid neural networks and heterogeneous neurofuzzy networks.
Hybrid neural networks correspond to an extension of project pursuit learning models, where
multiplicative compositions of the hidden neurons’ activation functions are also considered.
Differently from traditional neurofuzzy architectures, heterogeneous neurofuzzy networks
employ logical neurons that may have distinct pairs of triangular norms. Simulation results
show that these new proposed models are very promising, in the sense that they are capable of

providing higher quality solutions than traditional models.
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Capitulo 1

Introducao

busca por sistemas artificiais que apresentam algum tipo de comportamento

inteligente, similar ao exibido por muitos sistemas bioldgicos (incluindo seres

humanos), sempre fascinou muitos cientistas. Os sistemas bioldgicos sdo resultado
de um longo processo de evolugdo natural, e apresentam caracteristicas como adaptabilidade,
tolerdncia a falhas e robustez a variacdes ambientais. Tais caracteristicas sdo bastante
desejaveis em sistemas de engenharia, levando diversos pesquisadores a propor estratégias
que procuram emular alguns dos aspectos observados em sistemas biol6gicos naturais. Dentre
as areas de pesquisa que procuram por sistemas artificiais inteligentes, uma das mais
promissoras € a chamada inteligéncia computacional.

A inteligéncia computacional compreende paradigmas computacionais que procuram
desenvolver sistemas que apresentam alguma forma de inteligéncia similar a exibida por
determinados sistemas biologicos. Alguns dos paradigmas que compdem a inteligéncia
computacional foram de fato inspirados em sistemas bioldgicos (como as redes neurais
artificiais e a computacdo evolutiva), enquanto que outros, apesar de ndo terem inspirag@o
bioldgica, tentam gerar sistemas que produzam algum tipo de comportamento préximo ao
observado em sistemas naturais (como por exemplo, o raciocinio aproximado dos sistemas
Juzzy).

Métodos baseados nestes paradigmas invariavelmente demandam uma quantidade
grande de recursos computacionais, seja no desenvolvimento ou no uso das ferramentas de
solucdo. Entretanto, nos ultimos anos, temos observado um desenvolvimento estrondoso da
tecnologia de microprocessadores e memoria e, como conseqli€ncia, temos & nossa disposicéo
cada vez mais recursos computacionais a baixo custo. Este fato tem levado a um interesse

crescente da comunidade cientifica nos métodos baseados em inteligéncia computacional.



Métodos que, até algum tempo atrds, seriam considerados infactiveis do ponto de vista
computacional, puderam ser efetivamente implementados e testados. Como a tecnologia dos
computadores continua a se desenvolver rapidamente, temos cada vez mais recursos
computacionais a disposicdo e, como conseqiiéncia, podemos esperar grandes

desenvolvimentos na drea de inteligéncia computacional.

1.1 Inteligéncia Computacional

BEZDEK (1994) sugere que um sistemé € computacionalmente inteligente quando:
trabalha apenas com dados numéricos (baixo nivel), tem um componente de reconhecimento
de padrdes, e ndo usa conhecimento no sentido da inteligéncia artificial cldssica
(conhecimento simbdlico, ndo-numérico); e, adicionalmente, quando ele exibe (ou comega a
exibir):

1. adaptabilidade computacional;

2. tolerdncia computacional a falhas;

3. velocidade de processamento compardvel a de processos cognitivos humanos;

4. taxas de erro que se aproximam do desempenho humano.

A drea de inteligéncia computacional engloba diversos paradigmas computacionais
diferentes. Os principais paradigmas da inteligéncia computacional so:

* Redes Neurais Artificiais: sistemas de processamento de informagdio formados pela
interconexo macica entre unidades simples de processamento, denominadas neurdnios
artificiais. Os neurdnios artificiais recebem essa denominagio porque foram originados a
partir de um modelo matematico de um neurdnio bioldgico. Vérias arquiteturas de redes
neurais ja foram propostas na literatura, sendo a arquitetura multicamadas a mais popular.
As mais atraentes propriedades destas arquiteturas sdo a sua capacidade de aproximacio
universal e de aprendizado a partir de exemplos.

o Sistemas Fuzzy: os sistemas fuzzy sdo baseados no conceito de conjunto fuzzy. Os
conjuntos fuzzy surgiram como uma nova forma dé representacdo de conceitos como
imprecisdo e incerteza. Os conjuntos fuzzy sdo especialmente adequados na descricdo de
sistemas de processamento de informag@io complexos, nfio-lineares ou nfo claramente

definidos. Observe que, além de trabalhar com dados numéricos, os sistemas fuzzy



também sdo capazes de realizar processamento simbdlico, através de uma base de regras
fuzzy.

e Computacdo Evolutiva: a computacio evolutiva € formada por algoritmos inspirados na
teoria da evolucdo natural de Darwin. A computacdo evolutiva tem sido muito aplicada
em problemas de otimizacdo, em especial naqueles em que técnicas tradicionais de
otimiza¢do ndo sdo aplicaveis (ou apresentam desempenho insatisfatério).

O interesse na busca por sistemas computacionais que explorem possiveis
combinacdes entre os paradigmas acima tém crescido de forma expressiva nos dltimos
tempos. Diversos pesquisadores tém constatado que as técnicas acima s3o, em muitos
aspectos, complementares. Assim, muitas pesquisas t€m sido realizadas no sentido de
investigar possiveis formas de cooperacdo entre estes métodos, e mesmo entre métodos de
inteligéncia computacional e métodos tradicionais de engenharia. O principal objetivo dessas
pesquisas € desenvolver sistemas que sejam eficientes, robustos, ficeis de operar, e capazes
de fornecer solugdes de qualidade para problemas complexos.

E importante notar também que os paradigmas acima citados (especialmente sistemas
fuzzy e redes neurais artificiais) tém sido empregados com sucesso em diversas aplicacGes
praticas, algumas disponiveis comercialmente, principalmente em aplicacdes de eletronica de
consumo e automacdo industrial. Tem-se observado, na prética, que tais sistemas de fato
apresentam desempenho extraordindrio, que ndo poderia ser obtido se apenas técnicas
convencionais de engenharia fossem empregadas (HIROTA & SUGENO, 1995; SIMPSON, 1996).

Nesta tese, procuramos investigar algumas possiveis interacdes entre os paradigmas da
inteligéncia computacional. Foram estudadas redes neurais construtivas, € o desempenho de
alguns algoritmos construtivos foram comparados. Redes neurais evolutivas foram
investigadas, € sdo apresentados resultados de simula¢des computacionais comparando o
desempenho entre algoritmos genéticos e um método de segunda ordem no treinamento de
redes peurais artificiais. Além disso, foram desenvolvidas duas arquiteturas baseadas em
inteligéncia computacional: uma rede neural hibrida e uma rede neurofuzzy heterogénea.
Estas arquiteturas correspondem a extensdes de arquiteturas ja propostas anteriormente.
Nosso principal objetivo ao propor estas arquiteturas foi o de gerar sistemas mais adaptados,

dedicados a um problema particular. Um sistema dedicado a um determinado problema pode



apresentar diversas vantagens em relagdo a modelos mais genéricos, como por exemplo maior

robustez e uso mais eficaz dos recursos computacionais disponiveis.

1.2 Organizacao da Tese

O Capitulo 2 apresenta uma introdugfo as redes neurais artificiais multicamadas. S3o
apresentados conceitos basicos relacionados as redes neurais multicamadas que serdo
importantes em capitulos subseqiientes. O algoritmo de retropropagacdo do erro, usado no
processo de treinamento de redes neurais multicamadas, é apresentado em detalhes. Redes
neurais artificiais sdo apresentadas como modelos de aproximagcio de funcdes e o teorema da
aproximacao universal € introduzido.

No Capitulo 3 sdo abordados os conceitos basicos relacionados 2 computacdo
evolutiva, em especial aos algoritmos genéticos. Sdo apresentados conceitos relativos 3
evolugdo natural, que inspiraram o desenvolvimento de algoritmos computacionais
evolutivos. Sdo apresentadas, em linhas gerais, as principais abordagens evolutivas ja
propostas na literatura. O restante do capitulo é dedicado ao estudo dos al goritmos genéticos,
e aos seus principais componentes: codificacdo de individuos, operadores genéticos
(crossover e mutacao) e selecdo de individuos. Por fim, é introduzida a teoria dos esquemas,
proposta para explicar o funcionamento de um algoritmo genético.

As redes neurais construtivas sfo introduzidas no Capitulo 4, e compreendem
algoritmos para defini¢do automética de redes neurais artificiais, que comecam com alguma
arquitetura minima e vdo acrescentando neurdnios ou camadas de neurdnios até que um
determinado nivel de erro seja atingido. Sdo apfesentados alguns conceitos basicos a respeito
de redes neurais construtivas e sdo descritos trés algoritmos construtivos: o cascade-
correlation, o aprendizado por busca de projecdo e o A*. Sdo entio apresentados resultados
de simula¢bes computacionais envolvendo os trés algoritmos mencionados, a fim de
comparar o seu desempenho (em termos de arquitetura final obtida).

O Capitulo 5 € dedicado ao estudo das redes neurais evolutivas, que correspondem a
métodos que combinam computacdo evolutiva e redes neurais artificiais. A computacgio
evolutiva pode ser empregada no treinamento ou na definicdo de arquiteturas de redes neurais

artificiais. E apresentada uma revisdo bibliogréfica de alguns dos principais métodos ji



propostos na literatura, relacionando computac@o evolutiva e redes neurais artificiais. Sdo
apresentados resultados de simulagdes computacionais comparando o desempenho de
algoritmos genéticos e um método de segunda ordem no treinamento de redes neurais
artificiais.

O Capitulo 6 introduz as redes neurais hibridas, um modelo de rede neural artificial
mais genérico, que pode ser visto como uma extensdo de modelos de aproximagio por busca
de projecdo. E apresentada uma extensdio do algoritmo de retropropagagio, que permite
realizar o treinamento de redes neurais hibridas. Um algoritmo genético € proposto para
selecio adequada de funcdes de ativagdo e operadores para a rede neural hibrida. Sdo
apresentadas diversas simulagbes computacionais com o objetivo de testar as potencialidades
das redes neurais hibridas. Também s@o apresentados resultados comparando o desempenho
de redes neurais hibridas com o de outras arquiteturas.

Uma arquitetura neurofuzzy heterogénea para classificacdo de padrdes € apresentada
no Capitulo 7. Esta arquitetura se distingue das arquiteturas neurofuzzy tradicionais pela
possibilidade do uso de pares de normas triangulares distintos em cada neurdnio da rede. Um
algoritmo genético € utilizado para escolha de pares de normas triangulares para cada
neurdnio da rede. Sdo apresentados resultados de simula¢cdes comparando o desempenho de
redes neurofuzzy heterogéneas com o de outras arquiteturas em problemas de classificacio de

padroes.



Capitulo 2

Redes Neurais Multicamadas

edes neurais artificiais tém sido aplicadas com sucesso nos mais diversos

problemas. Dentre as principais dreas de aplicacdo de redes neurais artificiais

podemos citar: sistemas de controle (WHITE & SOFGE, 1992), reconhecimento de
padrdes (BISHOP, 1995) e aproximacdo de funcdes (VON ZUBEN, 1996). Embora existam
inimeras arquiteturas de redes neurais, a arquitetura multicamadas €, sem divida, a mais
freqiientemente encontrada na literatura. Entre as razdes para a sua popularidade podemos
citar sua capacidade de aproximacdo universal e sua flexibilidade para formar soluctes de
qualidade para uma ampla classe de problemas, a partir de um mesmo algoritmo de
aprendizado.

Neste capitulo, apresentaremos os principais tdpicos relacionados as arquiteturas
multicamadas, € que serdo importantes no desenvolvimento deste trabalho. Em especial,
descreveremos com grande detalhe o algoritmo de retropropagagcdo de erro utilizado no
treinamento de redes neurais artificiais multicamadas. Este algoritmo foi um dos principais
responsaveis pelo ressurgimento do interesse da comunidade cientifica em redes neurais, apds
um periodo de grande ceticismo em relacdo as suas potencialidades. Apresentaremos também
as redes multicamadas como modelos para aproximacdo de func¢des e discutiremos a

importante propriedade de aproximacdo universal apresentada por estas arquiteturas.

2.1 Modelo de Neuronio

Um neurdnio € a unidade fundamental de processamento de informacdo de uma rede
neural (HAYKIN, 1999). A Figura 2.1 mostra o modelo de um neurbnio artificial. Podemos

identificar trés elementos basicos no modelo:



Entrada fixa xo = —1 @

([ x Fungdo de

Ativacio

Ativacio

Entradas < ,
Y

O —»

Jungdo de
soma

Pesos
sindpticos

Figura 2.1 Modelo de neurénio.

1. Um conjunto de sinapses ou conexdes de entrada, sendo cada entrada ponderada por um
peso sindptico. Sendo assim, um sinal x; na entrada da sinapse j conectada ao neurénio k é
multiplicado pelo peso sindptico wy;. Observe a ordem adotada para os indices (subscritos)
na nota¢do aqui empregada: o primeiro indice se refere ao neurbnio em questio e o
segundo indice ao terminal de entrada da sinapse ao qual o peso se refere. Quando uma
entrada fixa estd presente (entrada x; na Figura 2.1), entdo o peso sindptico
correspondente € denominado peso de polarizacdo.

2. Uma jungdo de soma, responsdvel pela combinacdo aditiva dos sinais de entrada,
ponderados pelos respectivos pesos das sinapses do neurdnio.

3. Uma fung¢do de ativagdo geralmente ndo-linear e de formato sigmoidal, representando um
efeito de saturacdo na ativagdo de saida y, do neurbnio. Tipicamente a excursdo da
ativagfo do neurdnios € confinada ao intervalo (0, 1) ou (-1, 1).

Podemos descrever o modelo de neurbnio ilustrado na Figura 2.1 pelo seguinte par de

equacgoes:
Vi = iwkixj (2.1
j=0
e
Yi :f(vk)’ (2.2)



onde xg, X1, ..., Xp S80 0s sinais de entrada, wyo, Wii, ..., W, S80 0s pesos sindpticos do neurénio
k, v é o nivel de ativagdo interna ou potencial de ativacdo do neurbnio k, f(-) é a fungéo de
ativagdo e yx € a ativacdo de safda do neur®nio k.

Observe na Figura 2.1 a presenca de uma entrada de polarizacdo fixa xo=—1. Esta
entrada, juntamente com o peso wyg a ela associada, tem o efeito de transladar a funcdo de
ativacdo em torno da origem (transformagdo afim), fazendo com que a ativacéo interna v, do
neur6nio nio seja nula quando todas as demais entradas {xj, xa, ..., x,} forem nulas. Podemos

observar mais claramente este efeito de polarizacdo se rescrevermos a Equaggo (2.2) como
4
Y = F| D wyx; —wyg |- (2.3)
=t

A entrada de polarizacido xp poderia assumir qualquer outro valor fixo diferente de
zero. Alguns autores fazem uma distin¢do entre os termos polarizagio (quando a entrada fixa
assume o valor xo =+1) e limiar (quando xo =—1). Neste trabalho usaremos sempre o termo
polarizacio, independente do valor que a entrada fixa xo assumir.

Podemos escrever a ativacdo do neurdnio em notacio vetorial, como segue:

e sejax=[xgx ... x,,]T o vetor de entradas do neurdnio k;
® sejaw=[wro Wi ... wk,,]T o vetor de pesos do neurdnio k;

entfo a ativacdo yy € dada por
Y (W, x)= f(wa).

2.1.1 Tipos de Funcao de Ativacao

A funcdo de ativagao f(-) € responsdvel por definir a ativagfo de saida do neurdnio em
termos do seu nivel de ativag@o interna. Podemos identificar trés classes principais de fungéo
de ativacdo:

1. Fungao Sinal (Heaviside). Para este tipo de funcggo, ilustrada na Figura 2.2(a), temos

f(v)z{l sev>0

0 sev<O

Assim, a ativagdo de um neurdnio k que usa este tipo de funco de ativaco € dada por



L£3 , (%3 (%3

(a) (b) (©

Figura 2.2 Fungdes de ativagdo: (a) fungdo sinal, (b) fun¢do linear por partes (a = 0.5), (c) funcdo sigmoidal.

|1 sev, >0
Yo sev, <0’

onde v € 0 nivel de ativagdo interno do neurdnio, definido na Equacio (2.1). Um neurdnio

com esta funglo de ativacdo € conhecido como modelo de McCulloch-Pitts, em

homenagem ao trabalho pioneiro de MCCULLOCH & PITTS (1943).

1. Fungdo Linear por Partes. Para a fungdo linear por partes, ilustrada na Figura 2.2(b),

temos

0, sev<~a
f(v)= v+a, se—a<v<a.
1, sevz2a

No limite, quando a tende a zero, esta funcdo se aproxima assintoticamente da funcdo

sinal.

Fungdo Sigmoidal. A funcdo sigmoidal € a funcfo de ativacdo mais utilizada em redes
neurais artificiais. Ela € definida como uma fun¢do monotdnica crescente que apresenta
propriedades assintéticas e de suavidade. Um exemplo de funcdo sigmoidal é a chamada
fungdo logistica, definida por

l+e™

) 2.4)

onde a € o parametro de inclinagdo da funcgo sigmoidal. Variando o parimetro a podemos

obter fungbes sigmoidais com diferentes inclinagdes, como mostrado na Figura 2.2(c).
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Aqui também, no limite, quando a tende a infinito, esta fun¢do se aproxima da fungio
sinal.
Em muitas situacdes € desejével termos uma fungio sigmoidal que varie entre —1 e +1.

Nestas situacdes, uma funcdo comumente empregada € a tangente hiperbdlica, definida por

_1-e™

=tgh| X |=12¢
f(V)-—tgh(Z) T

1+e”

2.2 Redes Neurais Multicamadas

As redes neurais multicamadas s@o arquiteturas onde os neurdnios sfo organizados em
duas ou mais camadas de processamento, j4 que sempre vai existir pelo menos uma camada
de entrada e uma camada de saida. Estas arquiteturas sdo as mais freqlientemente encontradas
na literatura referente a redes neurais artificiais.

As redes neurais com apenas duas camadas sdo constituidas de uma camada de entrada
que se conecta a uma camada de neurdnios de saida. Os neurdnios da camada de entrada sdo
neurdnios especiais, cujo papel € exclusivamente distribuir cada uma das entradas da rede
(sem modificé-las) a todos os neurdnios da camada seguinte. A forma mais simples deste tipo
de rede neural, consiste de um tnico neurdnio na camada de saida, sendo conhecido como
perceptron. A Figura 2.1 € um exemplo de um perceptron, com p neurdnios na camada de
entrada e um unico neurdnio na camada de saida, de acordo com a notagdo adotada nesta
secdo. Um exemplo de rede neural com apenas duas camadas ¢ apresentado na Figura 2.3(a),
com 3 neurdnios na camada de entrada € 4 neur6nios na camada de saida. O perceptron foi
objeto de intensa pesquisa durante os anos 50 e 60, mas em 1969, M. Minsky e S. Papert
provaram matematicamente que este tipo de estrutura de processamento apresenta limitacGes
importantes e podem ser aplicadas com sucesso a uma classe muito restrita de problemas
(MINSKY & PAPERT, 1988). Mais especificamente foi provado que o perceptron é capaz de
resolver apenas problemas linearmente separdveis.

No entanto, com a utilizacdo de redes de mtiltiélas camadas com pelo menos uma
camada escondida (camada que n3o € nem entrada, nem saida), ou perceptron multicamadas

(MLP - multilayer perceptron), muitas das limitagdes apresentadas pelo perceptron deixam
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Figura 2.3 Redes neurais em camadas: (a) rede com apenas duas camadas de neurdnios, (b) rede com uma

camada de entradas, uma camada escondida e uma camada de saida.

de existir. Na Figura 2.3(b) apresentamos uma rede neural com uma camada escondida. Por
simplicidade, esta arquitetura € referida como uma rede 3-4-2, isto €, 3 neurdnios de entrada,
4 neurdnios escondidos e 2 neur6nios de saida. Como outro exemplo, uma rede neural com p
entradas, h; neurbnios na primeira camada escondida, 4, na segunda camada escondida e q

neurdnios na camada de saida € dita ser uma rede p-h;-hs-q.

2.3 Aprendizado Supervisionado

A mais importante propriedade de uma rede neural artificial € sua capacidade de
aprendizado. Uma rede neural aprende através de um processo iterativo de ajustes aplicados
aos seus pesos sindpticos e limiares, o qual pode ser expresso na forma de um algoritmo
computacional.

Nédo existe uma definicdo precisa universalmente aceita de “aprendizado”. No
contexto de redes neurais artificiais, HAYKIN (1999) define aprendizado da seguinte forma:
“Aprendizado € um processo pelo qual os parametros livres de uma rede neural sio adaptados
através de um processo de estimulo pelo ambiente no qual a rede estd inserida”. Assim, um

processo de aprendizagem de uma rede neural implica na seguinte seqiiéncia de eventos:
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1. arede neural € estimulada pelo ambiente de informacio;

2. aestrutura interna da rede ¢ alterada como resultado do estimulo;

3. devido as alteracdes que ocorreram em sua estrutura interna, a rede tem modificada sua
resposta aos estimulos do ambiente.

Um tipo particular de aprendizado serd de especial interesse para este trabalho: o
aprendizado supervisionado. Este tipo de aprendizado é caracterizado pela presenga de um
“professor” externo. A func@o do “professor” durante o processo de aprendizado é suprir a
rede neural com uma resposta desejada a um determinado estimulo apresentado pelo
ambiente. Definimos um sinal de erro como a diferenga entre resposta desejada e a resposta
observada na saida da rede neural. Os pardmetros da rede s@o entdo ajustados de acordo com
o sinal de erro. A Figura 2.4 apresenta um diagrama de blocos de um sistema com
aprendizado supervisionado.

Uma forma de implementar uma estratégia de aprendizado supervisionado em redes
neurais é através de procedimentos iterativos de correcdo de erro. Seja si(n) a resposta
desejada para um neurdnio k no instante n e seja yin) a resposta observada para este
neurénio. A resposta yi(n) € produzida por um estimulo (vetor) x(n) aplicado a entrada da
rede da qual o neurbnio k faz parte. O sinal de erro para o neurdnio k € definido como a

diferenca entre a resposta desejada e a resposta observada:

Vetor descrevendo

o estado do
ambiente
Ambiente “Professor”
Resposta
desejada
/ Resposta +

. .. observada
Dispositivo de >

aprendizado

Sinal de erro

Figura 2.4 Diagrama de blocos de um sistema com aprendizado supervisionado.
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€ (n) =5 (l’l) i (l’l) .

O objetivo do procedimento de aprendizado por corre¢do de erro é minimizar alguma
fungdo de custo baseada no sinal de erro ex(n), de modo que a resposta observada de cada
neurdnio da rede se aproxime da resposta desejada para aquele neur6nio, em algum sentido
estatistico. De fato, uma vez definida um fung@o de custo, o problema de aprendizado torna-se
um problema de otimiza¢&o. Uma fung¢do de custo comumente empregada é a soma dos erros

quadrdticos:

1
J==Yel(n),
2%

onde o somatdrio € realizado sobre todos os neurdnios da camada de saida da rede neural. A
rede neural aprende através da minimizagdo de J em relago aos pesos sindpticos da rede.
Note que J define uma superficie de erro sobre o espago dos pesos. Se P é o niimero
de pesos ajustéveis da rede neural, entdo J : R — R. A superficie de erro é caracterizada pela
presenca de minimos locais e um ou mais minimos globais. Os métodos de otimizacdo
utilizados na minimizagdo de J usualmente recorrem a informacio de gradiente do erro para
ajustar os parametros da rede. Teoricamente, estes métodos sempre atingem um ponto de
minimo da superficie de erro, mas observe que nada se pode afirmar sobre a natureza (local

ou global) do ponto de minimo obtido a partir de uma condic3o inicial arbitréria.

2.4 O Algoritmo de Retropropagacao (Backpropagation)

O algoritmo de retropropagacdo de erro, ou sirﬁplesmeme retropropagagdo, é um
algoritmo utilizado no treinamento de redes neurais multicamadas com uma ou mais camadas
escondidas. Basicamente, o algoritmo de retropropagacio consiste em dois passos de
computagdo: o processamento direto € o processamento reverso. No processamento direto,
uma entrada € aplicada a rede neural e seu efeito é propagado pela rede, camada a camada.
Durante o processamento direto, os pesos da rede permanecem fixos. No processamento
reverso, um sinal de erro calculado na saida da rede é propagado no sentido reverso, camada a
camada, e ao final deste processo os pesos sdo ajustados de acordo com uma regra de

corre¢do de erro. O treinamento de uma rede através de retropropagacio ¢ realizado de forma
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supervisionada, ou seja, € apresentada a rede uma determinada entrada (exemplo) e também €
disponibilizada a resposta desejada para aquela entrada. A seguir, apresentamos em detalhes o
algoritmo de retropropagacao.

O sinal de erro na saida do neurdnio j na iteragdo » (isto €, apresentacdo do n-€simo

padréo de treinamento) € definido por
e;(n)=s,(n)—y,;(n), (2.5)

onde s;(n) é a resposta desejada para o neur6nio j da camada de saida. O valor instantdneo do
erro quadrético para o neurdnio j € definido por %ef(n). A soma dos erros quadrdticos

instantdnea da rede € entdo definida por

e(n) .—.—;-zej. (n), (2.6)

jeC

onde C € o conjunto que contém todos os neurdnios da camada de saida da rede. Seja N o
nimero total de padrdes de treinamento contido no conjunto de treinamento. O erro

quadrdtico médio € entdo definido por

E, = %}-ie(n). 2.7

n=l1

Observe que a soma dos erros quadriticos instantaneos, e portanto o erro quadritico médio, €
uma funcgdo de todos os pesos sindpticos da rede, ja que sdo eles que definem a fungdo de
transferéncia ou mapeamento de entrada-saida da rede neural. Para um dado conjunto de
treinamento, &, representa uma funcdo de custo, isto €, uma medida de desempenho da rede
neural. O objetivo do processo de treinamento é justamente minimizar &,,.

Inicialmente, consideramos um método de treinamento em que os pesos sdo ajustados
padrdb—a—padrﬁo. Os pesos da rede sdo ajustados de acordo com o erro computado para cada
padrdo apresentado a rede. Uma outra possibilidade de treinamento € o treinamento em lote
ou batelada (batch), que serd considerado posteriormente.

Considere a Figura 2.5, que mostra o neurdnio de saida j, alimentado pelas ativagdes
de todos os neurdnios da camada imediatamente anterior. O nivel de ativacdo interno do

neurbnio j é dado por
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Figura 2.5 Neur6nio de safda j, cujas entradas séo as ativacdes de todos os neurdnios da camada

imediatamente anterior.

v, (n) ZEWﬁ (n)y,(n) s (2.8)
i=0

onde p € o nimero total de entradas (excluindo a polarizag¢go) aplicadas ao neurdnio j, ou seja,
o nimero de neurdnios da camada imediatamente anterior. Portanto a ativagio y;(n) do

neurdnio j € dada por
yi(m)y=f(v;(n). (2.9)
Para minimizar o erro quadrdtico médio, necessitamos primeiramente determinar o gradiente

instantineo 0&(n)/dw;i(n). Aplicando a regra da cadeia, podemos expressar este gradiente

como

88(7’!) _ 88(7’1) aej (n) ayj(n) aV}- (n)
ow;(n)  de;(n) dy;(n) dv;(n) ow, (n)

(2.10)

Derivando a Equagdo (2.6) em relagéo a ej(n), obtemos

de(n)
de.(n)

J

e;(n). (2.11)

Derivando a Equagéo (2.5) em relagdo a y;(n), obtemos

de, (n) B
Iy (n)

-1. (2.12)

Agora, derivando a Equagdo (2.9) em relaggo a vj(n), obtemos
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dy;(n) _
W, (n)

£, @), 2.13)

onde o simbolo ~ significa derivacio em relagdo ao argumento. Finalmente, derivando a
Equacdo (2.8) em relagdo a wj(n) obtemos

v, (n)
ow ; (n)

=y,(n). (2.14)

Substituindo as Equacdes (2.11) a (2.14) na Equacéo (2.10), obtemos

D — e ()£, )y, ). @.15)
ow ; (n) : I

que € a equacdo da derivada do erro instantaneo &n) em relacdo ao peso sinaptico wy(n) do
neurdnio j da camada de saida. Observe que a Equagdo (2.15) corresponde a um componente
do vetor gradiente do erro, cujos elementos representam a derivada parcial de &(n) em relagdo
a todos os pesos da rede neural, arranjados em uma ordem fixa, mas arbitrdria. Definindo o

gradiente local d,(n) como

_ 0g(n) 9e;(m) Ay, (n)

) = =e, (v, )
= 3y ) oy~ I, (2.16)
podemos rescrever (2.15) na forma
9e(n) _
i NOMOE 2.17)

il

Para minimizar o erro, vamos aplicar aos pesos uma corre¢do proporcional ao oposto
do gradiente do erro, pois vamos caminhar no espaco de pesos na direcdo oposta ao do

gradiente. Matematicamente, podemos expressar esta regra de ajuste na forma:

0e(n)
ow ; () ’

w,(n+1) = w, () ~7(n) (2.18)

onde 1)(n) € o passo do algoritmo na iteragdo n. Note que, no algoritmo de retropropagacéo

original, proposto por RUMELHART ef al. (1986), € utilizado um passo constante durante todas
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as iteracSes do algoritmo, passo este conhecido como taxa de aprendizagem. Da teoria de
otimizag@o nao-linear de fungdes € sabido que hd alternativas melhores a esta abordagem,
como o uso de procedimentos de busca unidimensional para determinar 7(n) a cada iteracgo
do algoritmo (veja, por exemplo, LUENBERGER (1984) ou BAZARAA et al. (1992)).

Observe, das Equagdes (2.16) e (2.17), que um fator fundamental para o célculo do
gradiente do erro € o sinal do erro e;j(n). Devemos entdo considerar dois casos distintos: no
caso I, o neurdnio j € um neurénio da camada de saida da rede e no caso II, o neur6nio Jjéum
neurdnio pertencente a uma camada escondida, sendo entdo denominado neurdnio escondido.
O caso I € bastante simples, pois as saidas desejadas para a rede neural sdo conhecidas. J4 no
caso II, ndo sabemos qual a saida desejada para um neurdnio escondido, e portanto, nio é
possivel calcular diretamente o sinal de erro. Este problema é resolvido de forma bastante
elegante através da retropropagacdo do erro de saida através da rede.

Consideraremos agora os casos I e II individualmente.

Caso I: Neuronio j é um Neuronio de Saida

Quando o neurdnio j € um neurdnio de saida, sabemos qual é a saida desejada di(n)
para o neurdnio. Assim, podemos usar a Equagdo (2.5) para calcular o sinal de erro ej(n)
associado ao neurdnio j, com si(n) = dj(n). Com o erro ej(n) determinado, € direto o célculo de

&i(n) usando a Equacdo (2.16).

Caso II: Neurénio j é um Neurdonio Escondido

Quando o neurdnio j € um neurdnio escondido, nio hi nenhuma saida desejada pré-
especificada para o neurdnio. Assim, o sinal de erro de um neurdnio escondido deve ser
calculado em termos dos sinais de erro de todos os neurdnios aos quais o neurdnio escondido
estd diretamente conectado. Considere a Figura 2.6, que mostra o neurdnio j como um
neurdnio escondido da rede. Da Equacgdo (2.16), podemos redefinir o gradiente local oi(n)

para o neurdnio escondido j como

_ de(n) dy; (n) __9&(n)
dy; () dv,(n) Iy, (n)

6,(n)= flv,my), (2.19)
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na qual fizemos uso da Equagdo (2.13). Para calcular a derivada parcial d&(n)/dyj(n), podemos

proceder como segue: da Figura 2.6, podemos ver que, para o neurdnio k pertencente a

camada de saida,

1
e(n) = —2-24 (n). (2.20)

keC

Derivando a Equac@o (2.20) em relag@o a y;(n), obtemos

de(n) __ze de, (n)

= ) . 2.21
Iy, (n) £y, (n) 22D

Usando a regra da cadeia para calcular dei(n)/dyj(n), podemos rescrever a Equagio (2.21) na

forma

oe(n) Ze ) de, (n) dv, (n)

Iy,(m) 4 v, () oy, (n) 2:22)
O erro na saida do neur6nio & € dado por
e,(m)=d, (M)=y,(m)=d,(n)— 1, (v, (n), (2.23)
onde vi(n) é o nivel de ativagdo interna do neurbnio k. Portanto,
gi E’z == (v, (). (2.24)

Da Figura 2.6, podemos ver que o nivel de ativagfo interna do neurdnio & € dado por

Neur0nio j Neurdnio £

() @—2

> yi(n)

¥p(n)

Figura 2.6 Neur6nio escondido j conectado a um neurdnio de saida k.
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ve(n) =Y we(n)y,(n), (2.25)
j=0

onde g € o numero total de entradas (excluindo a polarizagdo) aplicadas ao neurénio k.

Derivando a Equacdo (2.25) em relac@o a yj(n) obtemos

v, (n)
T s (). (2.26)
dy;(my Y
Assim, substituindo as Equacdes (2.24) e (2.26) na Equacgo (2.22) obtemos a derivada parcial
desejada:
88(11) ’
==Y e n)f, (v,(n)w,.(n) =
3y, (n) 2 e R ey

(2.27
= _2 6k (l’l)ij (l’l)
k

onde, na segunda linha, fizemos uso da defini¢do de gradiente local §(n) dada na Equagdo
(2.16), com o indice j substituido por &.
Finalmente, substituindo a Equagdo (2.27) na Equagdo (2.19), obtemos a expressio

para o gradiente local §(n) para o neurbnio escondido j:

5.(n)= fj'(vj(n))’25k (myw,(n). (2.28)
k

O termo f j.'(v) (n)) na Equagdo (2.28) depende apenas da fun¢do de ativacdo

associada ao neurdnio j. O termo restante, isto €, o somatdrio sobre k, depende de dois
conjuntos de termos. O primeiro conjunto de termos, os &(n), exigem o conhecimento dos
sinais de erro e(n), para todos os neurdnios localizados na camada imediatamente posterior a
camada onde se encontra o neurdnio J, e que estdo diretamente conectados ao neurdnio j; veja
a Figura 2.6. O segundo conjunto de termos, os wyi(n), consiste nos pesos sindpticos
associados a estas conexoes.

Podemos agora resumir os resultados obtidos para o algoritmo de retropropagacdo. Em
primeiro lugar, a derivada parcial da soma dos erros instantineos (Equagéo (2.6)) em relacio

ao peso wj;(n) que conecta o neurdnio i ao neurdnio j € definida por
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Derivada do . Sinal de entrada
Gradiente e .
Erro em =— do neurdnio j

Relagdo a wy(n) local §(n) yi(n)

Em segundo lugar, o cilculo do gradiente local §(r) depende do neurdnio j ser um neurdnio

de saida ou um neurdnio escondido:
1. Se o neurdnio j é um neurdnio de saida, §(n) € igual ao produto da derivada f i'(v‘,. (1))

pelo sinal de erro ej(n), ambos associados ao neurdnio j; veja Equacéo (2.16).

2. Se o neurdnio j é um neurdnio escondido, §(n) € igual ao produto da derivada f j'(vj(n))

associada ao neurdnio j e a soma ponderada dos &s calculados para os neurbnios da

camada posterior que estdo conectados ao neurdnio j; veja Equacdo (2.28).

2.4.1 Os Dois Passos de Computacao

O algoritmo de retropropagacdo envolve a execugdo de dois passos distintos de
computagio: o processamento direto (forward) e o processamento reverso (backward).

O procedimento direto € executado no sentido entrada — saida da rede. Neste caso,
um exemplo de treinamento é apresentado a rede e as saidas de todos os neurdnios sdo
computadas, usando as Equagdes (2.8) e (2.9). Comparamos entdo as saidas da rede com as
saidas desejadas e calculamos o erro, usando as Equacdes (2.5) e (2.6).

O processamento reverso € executado no sentido saida — entrada. Neste caso, os
sinais de erro s@o propagados da saida para a entrada, camada a camada, através dos célculos
dos &s (gradientes locais) para cada neurdnio da rede. Para os neurdnios de saida, S é
calculado usando a Equacdo (2.16) e os respectivos pesos sdo ajustados usando a Equagéo
(2.18). Com os &'s da camada de saida calculados, usamos a Equagdo (2.28) para calcular os
&'s dos neurdnios localizados na camada imediatamente anterior a camada de saida; os pesos

destes neurdnios s@o entdo atualizados segundo a Equag@o (2.18). Continuamos este

procedimento camada a camada, at€ que a camada de entrada seja alcancada.

2.4.2 Funcoes de Ativacao

Observando as Equacdes (2.16) e (2.28), vemos que precisamos conhecer a derivada

da funcdo de ativagdo f(-) para calcular os gradientes locais 6. Assim, vemos que
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diferenciabilidade ¢ uma propriedade fundamental que deve ser apresentada pela fungdo de
ativagdo. Uma das fung¢bes mais utilizadas € a funcdo logistica, definida na Equacio (2.4).
Assim, para um neurdnio j, teremos

1

e~vj(n)

y(n)=f,(v,(n)=
1+

onde vi(n) € o nivel de ativagio interna do neurdnio j. Uma caracteristica interessante da

funcdo logistica € que sua derivada pode ser expressa em termos da ativagio y;(n), a saber:
fiv,m)=y,ml-y,;m].

A funcdo logistica € limitada, assumindo valores no intervalo (0, 1). Em muitas

situagdes, € desejavel termos ativagdes dos neurdnios no intervalo (—1, 1). Uma fungdo muito
utilizada nestes casos € a tangente hiperbélica:

—bv,(n)
l—e

f;(v,‘(n)) =a 'tgh(b'v,‘(n)):a’ —bv,(n)
7 : 1+e™

onde a e b sdo constantes de escalamento. Valores tipicos paraa e b sio a=1,716 ¢ b =2

(HAYKIN, 1999).
2.4.3 Modos de Treinamento

Uma apresentacdo completa do conjunto de treinamento durante o processo de
aprendizagem € denominada época. Dado um conjunto de treinamento, o algoritmo de
retropropagacdo pode ser executado em dois modos distintos:

1. Modo padrao-a-padrdo ou instantineo (pattern mode): os pesos sdo atualizados apos a
apresentacdo de cada padrdo a rede neural. Mais especificamente, considere uma época
consistindo da apresentacdo de N exemplos (padrdes) de treinamento organizados na
ordem [x(1)d(D)], ..., [x(M)d(N)]. O primeiro .exemplo da época [x(1)d(1)] é
apresentado a rede, e a seqiiéncia de processamentos direto e reverso é realizada,
resultando no ajuste de pesos da rede, incluindo os pesos de polarizacio. Entdo o segundo
exemplo da €poca [x(2) d(2)] é apresentado, e a seqiiéncia de processamentos direto e

reverso € repetida, e os pesos sdo novamente ajustados. Este processo continua até que o
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2.

dltimo padrdo [x(V) d(V)] seja apresentado a rede, finalizando a época. Neste modo, €
importante apresentar os padrdes em ordem aleatéria a cada época, ja que a ordem de
apresentacao dos padrGes de treinamento nao representa nenhuma informacgio que deva
condicionar o processo de ajuste de pesos.

Modo por lote ou batelada (batch mode): os pesos sdo ajustados somente apds a
apresentacdo de todos os exemplos que constituem uma época. Para uma determinada
época, definimos a fun¢do de custo como o erro quadratico médio, definido na Equagio

(2.7), e que reproduzimos aqui em forma expandida:

1 N
E, = “2__]-\7—226’2(”)'

n=l jeC

A corregdo a ser aplicada a cada peso wj; serd proporcional a derivada parcial de &, em

relagdo a wj;. Assim,

de, _ 1 26

awﬁ N % ow. ’

r

onde, para calcular de(n)/dw;; procedemos da mesma forma descrita anteriormente.

O desempenho de um modo ou outro de treinamento depende do problema em

questdo. MOLLER (1993) argumenta que o modo instantdneo parece apresentar melhor

desempenho em problemas caracterizados por um conjunto de treinamento grande contendo

um grande niimero de informagdo redundante e por superficies de erro ndo muito complexas.

O modo por lote, entretanto, € superior em problemas que nfo apresentam estas

caracteristicas. MOLLER (1993) também argumenta que o modo instantidneo ndo € consistente

com a teoria cldssica de otimizacdo, embora se assemelhe a certos tipos de processos

estocasticos.

2.4.4 Critério de Parada

. ; P ‘o P
Seja o vetor de pesos w* € R, onde P é o nimero de pesos ajustdveis da rede neural,

um minimo local ou global da superficie de erro definida no espago de pesos, €: R* — K.

Uma condig@o necesséria para w* ser um minimo € que o vetor gradiente Ve da superficie de
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erro em relagdo a w se anule em w = w*. HAYKIN (1999) sugere trés possiveis critérios de

parada para o algoritmo de retropropagacio:
1. O algoritmo de retropropagagio converge quando a norma euclidiana do gradiente do erro

”Ve” for inferior a um limiar pré-especificado e arbitrariamente pequeno.

2. O algoritmo de retropropagagdo converge quando a taxa de variacdo absoluta no erro

quadratico médio por época for suficientemente pequena.

3. O algoritmo de retropropagacdo converge quando [Ve|<&, onde & é um limiar

suficienternente pequeno, ou quando &,,(w)<7, onde 7 é um limiar suficientemente

pequeno.
2.4.5 Inicializacao dos Pesos

O primeiro passo do algoritmo de retropropagacio &, obviamente, a inicializac@o dos
pesos da rede, o que corresponde a defini¢cdo de um ponto inicial da superficie de erro. Uma
boa escolha inicial dos pesos € fundamental para um bom desempenho do algoritmo de
retropropaga¢@o. Uma inicializag@o inadequada (ponto inicial mal localizado) pode fazer com
que o algoritmo de treinamento fique preso em um minimo local ou apresente problemas
numéricos que de outra forma poderiam ser evitados. Como usualmente nfio temos nenhuma
informagio que possa ser diretamente empregada na inicializagio dos pesos da rede, um
método comumente utilizado € inicializar os pesos aleatoriamente, com distribui¢io uniforme
sobre um pequeno intervalo em torno do zero.

Diversos métodos de inicializagdo de pesos ja foram propostos na literatura (por
exemplo, KIM & RA(1991), BOERS & KUIPER (1992), NGUYEN & WIDROW (1990)).
DE CASTRO & VON ZUBEN (1998) propuseram um método de inicializaco no qual os dados
de treinamento s&o utilizados para inicializar os pesos da rede de forma que os neurdnios
estejam operando inicialmente nas proximidades de sua regifio mais linear, tendo obtido
resultados superiores, em média, a todos os demais resultados que ja haviam sido
apresentados  na  literatura e que foram considerados  para comparagao.
DE CASTRO et al. (1998) utilizaram algoritmos genéticos para extrair caracteristicas
importantes de um bom conjunto de pesos iniciais para treinamento. Basicamente, o processo

evolutivo mostrou que os melhores e piores conjuntos de pesos iniciais correspondiam a casos
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caracterizados por apresentarem valores absolutos médios elevados, enquanto que conjuntos
de pesos iniciais caracterizados por apresentarem valores absolutos médios reduzidos
apresentavam um desempenho intermedidrio. Sendo assim, como né@o se sabe a priori como
deve ser a distribuic@o inicial de pesos, € grande a possibilidade de produzir um conjunto

inicial ruim caso se adotem valores absolutos médios elevados.
2.4.6 Resumo do Algoritmo de Retropropagacao

A seguir, apresentamos resumidamente os passos do algoritmo de retropropagagao.
Consideramos, aqui, a versdo instantdnea do a]goritmb; para a versdao por lote, apenas
algumas pequenas modifica¢Oes precisam ser incorporadas, tendo sido apresentadas na Secdo
24.3.

1. Inicializagdo. Inicialize os pesos da rede aleatoriamente em um intervalo pequeno ou
segundo algum método mais refinado proposto na literatura.

2. Processamento direto. Apresente um padrdo a rede. Compute as ativacdes de todos os
neurdnios da rede e entdo compute o erro quadratico instantineo.

3. Passo reverso. Calcule os gradientes locais &'s para cada neurdnio da rede, no sentido
retroativo (isto €, da saida para a entrada), camada a camada. Se o neurénio em questio
for um neurdnio de saida da rede, use a Equacéo (2.16), sendo use a Equacdo (2.28).

4. Teste de parada. Teste o critério de parada adotado. Se satisfeito, termine o algoritmo;

senfo volte ao passo 2.

2.5 Métodos de Segunda Ordem

Como discutimos anteriormente, o treinamento de redes neurais multicamadas € um
problema de otimiza¢do ndo-linear de uma funcdo de custo, que mede o erro quadrético
médio produzido pela saida da rede neural frente a uma saida desejada. Este fato traz grandes
vantagens devido a vasta literatura existente sobre métodos de otimizacdo ndo-linear, onde
podemos encontrar uma grande variedade de métodos poderosos para otimizacio que podem
ser prontamente aplicados ao problema de treinamento de redes neurais, caso se disponha de

informacdes suficientes acerca da fungdo de erro a ser minimizada.
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O algoritmo de retropropagagio apresentado na Se¢@o 2.4 é uma implementacio de
um método conhecido como método do gradiente. No método do gradiente, o vetor de
parametros (pesos) sdo ajustados na dire¢do oposta ao do vetor gradiente. O método do
gradiente pode ser classificado como um método de primeira ordem, ja que utiliza apenas a
informagdo do gradiente da fungdo de erro para ajustar os pesos da rede. Os métodos de
primeira ordem sdo conhecidos por serem ineficientes no tratamento de problemas de larga
escala, pois apresentam taxas de convergéncia muito pobres, especialmente em regides
préximas a minimos locais (LUENBERGER, 1984; BAZARAA et al., 1992).

Em vista disso, e do fato de que os dados para treinamento geralmente apresentam
grande dimensionalidade, € justificivel a utilizagfo de um método de otimizaco ndo-linear
de segunda ordem. Nos métodos de segunda ordem, élém do vetor gradiente da funcdo
objetivo, fazemos uso também da matriz hessiana (matriz de derivadas de segunda ordem) da
funcdo erro. Na literatura referente a otimizag¢o ndo-linear, uma classe de algoritmos de
segunda ordem denominados algoritmos de gradiente conjugado é apontada como apropriada
para problemas de larga escala. Apesar de notadamente superiores aos métodos de primeira
ordem, os métodos de segunda ordem também apresentam desvantagens, sendo a principal
delas o alto custo computacional associado ao célculo e armazenamento da matriz hessiana.

DE CASTRO (1998) realizou comparacdes efetivas entre diversos métodos de primeira e
segunda ordem aplicados no treinamento de redes neurais artificiais. Dentre os algoritmos
testados, o algoritmo do gradiente conjugado escalonado proposto por MOLLER (1993) se
destacou por apresentar melhor desempenho na maioria dos problemas considerados. Seu
desempenho pode ser ainda melhor se for adotado 0 método de cdlculo exato da informacéo
de segunda ordem, proposto por PEARLMUTTER (1994). Este algoritmo apresenta as seguintes
vantagens em relac@o a outros algoritmos de segunda ordem:

* ndo possui nenhum pardmetro critico dependente de defini¢do por parte do usuério;
e nenhum procedimento de busca unidimensional é necessirio. Estes procedimentos,

extremamente Custosos computacionalmente, sdo dispensaveis no algoritmo de Méller.
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2.6 Aproximacao de Funcoes

Nesta secdo apresentaremos uma importante propriedade das redes neurais multicamada
com uma dnica camada de neurdnios escondidos. Iniciaremos apresentando o problema geral

de aproximagéo (VON ZUBEN, 1996):

Seja Q uma regido compacta do R™ e seja g: Q < R” — R’ uma fungdo desconhecida
que associa a cada vetor de varidveis de entrada X € Q um vetor de saidas s € R". Se g é uma
funcdo limitada, entdo a imagem de Q sob g € também uma regido compacta g[Q]c R”

definida na forma:
glQ]={e¢(x):xe Q}.

Elementos de um conjunto multidimensional de pares de vetores de entrada-saida
(x5, 8), [=1,...,N, sdo gerados considerando-se que os vetores de entrada x; estdao
distribuidos na regido compacta Q c R™ de acordo com uma fungdo densidade de
probabilidade fixa dp: Q < R™ — [0, 1], e que os vetores de saida s; assumem valores finitos

produzidos pelo mapeamento definido pela fun¢do g na forma:
s, =g(x,)+e,, I=1,...,N,

onde g € R é um vetor de erro aditivo, composto por varidveis aleatérias de média zero e
varidncia fixa, geralmente refletindo a dependéncia de s, [=1,...,N, em relacdo a
quantidades ndo-controldveis (por exemplo, ruido no processo de amostragem) e nao-
observaveis (por exemplo, varidveis ndao-mensuraveis).

Dado o conjunto de dados amostrados {(x,,s, )}, definidos no espago QxR', o

problema de aproximacgdo envolve a determinagdo de um modelo de aproximagéo
g:Q—R" que corresponda a melhor aproximacdo para o mapeamento realizado pela
funcio g: Q — R

Considere agora uma rede neural multicamada com uma tnica camada escondida,
como a ilustrada na Figura 2.7. Nesta figura temos uma rede com m entradas, n neurdnios na
camada escondida e r neur6nios na camada de saida. Consideraremos aqui que todos os

neurdnios da camada intermedidria possuem a mesma funcdo de ativacdo f(-). Assumimos
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também que f(-) € uma func¢do continua, limitada e monoténica crescente. Os neurdnios da
camada de saida possuem como fungdo de ativagfo a funcdo identidade. Os pesos da rede

podem ser arranjados na forma de matrizes, como segue:

Vie Vi Vim Wi Wy Wi,
v v v : w w w
20 Vi 2 20 2 2
V= . "l e W= . "
vnO vnl Vnm Wr() er wrn

Redes neurais com uma tdnica camada escondida sio consideradas estruturas

poderosas para aproximagéo de fungdes. Note que o aprendizado de um mapeamento entrada-
saida a partir do conjunto de dados amostrados {(x,,s, },’L pode ser considerado como a

sintese de um modelo de aproximagdo Z(-) para a fung¢do desconhecida g(-). Podemos entio
usar uma rede neural com uma camada intermedidria e treinamento supervisionado para obter
estimativas § para todo x € €, tal que § = g(x). Da Figura 2.7, vemos que a ativacio do k-

ésimo neurdnio de saida (k= 1, ..., r) é dada por

I 1
S, =wy, +2 wy f Zvﬁxi +Vio || (2.29)
=1 i=i

onde:
e v, 1 #0, representa o peso sindptico que conecta a i-ésima entrada ao j-ésimo neurdnio
escondido;
* vy € a polarizagdo do j-ésimo neurdnio escondido;
* wy, j#0, representa o peso que conecta o j-ésimo neurdnio escondido ao k-ésimo
neurdnio de saida;
® w;o representa a polarizacdo do k-é€simo neurdnio de saida.
Redes neurais com uma camada intermedidria, como as descritas aqui, apresentam
uma propriedade que as tornam bastante atraentes para uso em problemas de aproximacio de
fungdes: a capacidade de aproximacdo universal. Apresentamos entio o feorema da

aproximag¢do universal (CYBENKO, 1989; FUNAHASHI, 1989; HORNIK et al., 1989):
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Figura 2.7 Rede neural com uma dnica camada escondida.

Teorema 2.1 Seja C[€2] o espaco de fungdes continuas em 2, onde Q € uma regifio compacta.

Seg: QcR” — R é1al que g € C[Q], entdo, para qualquer £ > 0, existem n, V e W tal que

dist(g(x), RN"™ (V,W,x))<& Vxe Q,

onde o operador dist(-.-) mede a distdncia entre a func@o g a ser aproximada e a func@o
RN"(V, W, x) produzida pela rede neural. Note que n € o nimero de neurdnios na camada
intermediaria.

O Teorema 2.1 afirma que existe uma rede neural com uma tnica camada escondida, e
com um numero adequado de neurbnios na camada escondida, que seja capaz de aproximar
com precisdo & uma fungdo continua desconhecida, dado um conjunto de amostras para
treinamento {(x, .S, )}IN:l . Observe entretanto que o teorema ndo afirma que uma tnica camada

escondida é 6tima no sentido de tempo de aprendizado ou facilidade de implementacdo e

também ndo indica como obter n, V e W, sendo apenas um resultado existencial.
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2.7 Conclusao

Neste capitulo apresentamos uma introducdo as redes neurais multicamadas. Os
principais pontos abordados foram o modelo de neurnio, o algoritmo de retropropagacio, os
métodos de segundo ordem e a visdo de redes neurais como modelos de aproximacio de

fungdes. Os tOpicos apresentados serdo importantes nos capitulos subsegiientes deste trabalho.
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Capitulo 3

Algoritmos Genéticos

étodos baseados em computaca@o evolutiva constituem uma classe de algoritmos

de busca e otimizacio estocastica inspirados na teoria da evolugdo natural de

Darwin. Estes algoritmos t€ém recebido especial aten¢do nos tltimos tempos por
se tratarem de métodos robustos, capazes de fornecer solu¢des de alta qualidade para
problemas considerados intratdveis por métodos tradicionais de otimizacdo, os quais foram
concebidos para problemas lineares, continuos e diferencidveis. Mas, como observa
SCHWEFEL (1994), o mundo real € nao-linear e dinimico, cheio de fendmenos como
descontinuidade, instabilidade estrutural e formas geométricas fractais. Em problemas em
que precisamos levar em conta tais fendmenos, os métodos tradicionais certamente ndo
apresentardo desempenho satisfatério. Métodos evolutivos sdo uma alternativa para tentar
superar as limitagdes apresentadas por métodos tradicionais, embora ndo garantam a obtengdo
da solugdo exata.

Neste capitulo apresentaremos os principais aspectos relacionados & computago
evolutiva, mais especificamente algoritmos genéticos. Este capitulo encontra-se estruturado
da seguinte forma: na Se¢#o 3.1, apresentamos algumas idéias referentes 2 teoria da evolugéo
natural; na Segdo 3.2, apresentamos a computag@o evolutiva e descrevemos rapidamente as
principais abordagens presentes na literatura; na Se¢éo 3.3 apresentamos mais detalhadamente
os algoritmos genéticos; na Secdo 3.4 apresentamos a teoria dos esquemas e na Se¢do 3.5

apresentamos as conclusdes e algumas perspectivas na drea de computagio evolutiva.

3.1 Evolucao Natural

A evolugdo natural € o processo que guia o surgimento de estruturas organicas

complexas e adaptadas ao ambiente (BACK et al., 1997). De forma sucinta, e com grau
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elevado de simplificagdo, BACK eral. (1997) descreve a evolucdo como o resultado da
influéncia mutua entre a criagdo de informagio genética nova e sua avaliacio e selecdo. Um
individuo de uma populagéo € afetado por outros individuos da populacio (por exemplo,
através de competi¢do por alimentagdo, predadores, acasalamento, etc.) e também pelo
ambiente em que vive (por exemplo, através da oferta de comida, clima, etc.). Quanto maior a
adaptacdo de um individuo a tais condi¢des, maior a chance do individuo sobreviver por mais
tempo e gerar uma prole, que por sua vez herda a informagio genética dos pais
(possivelmente com algum erro de c6pia e sujeita & recombinagfo das informacdes fornecidas
pelos pais). Ao longo do processo de evolugio, vai ocorrendo na populagio uma penetracdo
majoritdria de informagdo genética oriunda de individuos com adaptacio acima da média.
Além disso, o carater nao-deterministico da reprodug@o leva a uma producio permanente de
informagdo genética nova e, portanto, & criacdo de descendentes diferenciados. Para maiores
detalhes, veja ATMAR (1994) e FOGEL (1999).

Individuos e espécies podem ser vistos como uma dualidade entre seu codigo genético
(genotipo) e suas caracteristicas comportamentais, fisiologicas e morfolégicas (fendtipo)
(FOGEL, 1994). Em sistemas evoluidos naturalmente, nfio existe uma relacdo biunivoca entre
um gene (elemento do gendtipo) e uma caracteristica (elemento do fenétipo): um dnico gene
pode afetar diversos tracos fenotipicos simultaneamente (pleiotropia) e uma unica
caracteristica fenotipica pode ser determinada pela interagdo de vérios genes (poligenia). Os
efeitos de pleiotropia e poligenia geralmente tornam os resultados de variagOes genéticas
imprevisiveis. Sistemas naturais em evolugdo s3o fortemente pleiotrépicos e altamente
poligénicos (HARTL & CLARK, 1989). O mesmo nio ocorre em sistemas artificiais, onde uma
das principais preocupagdes € com o custo computacional do sistema. Assim, em sistemas
artificiais, existe uma relagdo de um-pra-um entre genétipo e fenétipo.

O processo de evolugdo pode ser formalizado como segue (ATMAR, 1994;
FOGEL, 1999): considere dois espagos de estados distintos — um espaco de estados genotipico
(de codificag@o) G e um espago fenotipico (comportamental) F. Considere também um
alfabeto de entrada composto de simbolos provenientes do ambiente 1.

O processo de evolugdo de uma populagio em uma geracdo encontra-se

esquematizado na Figura 3.1. Existem 4 mapeamentos atuando neste processo:
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i IXG —>F,
f:F—=F,
L F—>G,
fi:G =G

O mapeamento fi, denominada epigénese, mapeia elementos g; € G em uma colecio
particular de fenétipos p; do espaco fenotipico F, cujo desenvolvimento ¢ modificado por seu
ambiente, um conjunto de simbolos {ij, ..., i} € I. Este mapeamento € inerentemente de
muitos-pra-um, pois existe uma infinidade de genétipos que podem resultar num mesmo
fendtipo; elementos de um conjunto infinito de cédigos ndo-expressos (ndo-participantes na
produgzo do fendtipo) podem existir em g; (ATMAR, 1994).

O mapeamento f3, selecdo, mapeia fendtipos p; em p,. Este mapeamento descreve os
processos de s‘elegéo, imigracdo e emigra¢do de individuos dentro da populagdo local. Como a
selecdo natural opera apenas nas expressdes fenotipicas do gendtipo, o codigo g; ndo estd
envolvido no mapeamento f,. ATMAR (1994) enfatiza que a seleclo atua apenas no sentido de
eliminar as variantes comportamentais menos apropriadas do inevitdvel excesso da

populacdo, j4 que assume-se aqui que Os recursos provenientes do ambiente sdo limitados,

Espaco genotipico G

Espaco fenotipico F

Figura 3.1 Evolugdo de uma populacio durante uma geragio.
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exigindo a competi¢do pela sobrevivéncia. Neste processo de competicdo, a selecdo nunca
opera sobre uma caracteristica simples, isoladamente do conjunto comportamental.

O mapeamento f3, representacdo (ATMAR, 1994) ou sobrevivéncia genotipica
(FOGEL, 1999), descreve os efeitos dos processos de selegio e migragio em G.

O mapeamento f4, mutagcdo e recombinagdo, mapeia cédigos g, € G em g, € G . BEste

mapeamento descreve as “regras” de mutagdo e recombinagdo, e abrange todas as alteracdes
genéticas. A mutagdo € um erro de cépia no processo de transmissio do cédigo genético dos
pais para a sua prole. Em um universo com diferencial de entropia positivo, erros de
replicagdo sdo inevitdveis e a otimizagdo evolutiva torna-se inevitdvel em qualquer populacdo
que se reproduz em uma arena limitada (ATMAR, 1994).

Com a criagdo da nova populag@o de gendtipos g, uma geracio estd completa. A
adaptacdo evolutiva ocorre em sucessivas iteragdes destes mapeamentos.

O bidlogo Sewell Wright propds, em 1931, o conceito de superficie de adaptacio para
descrever nivel de adaptacdo de individuos e espécies (FOGEL, 1999). Uma populacdo de
gendtipos € mapeada em seus respectivos fendtipos que por sua vez sio mapeados na
superficie de adaptacdo. Cada pico (méximo local) da superficie de adaptacio corresponde a
uma cole¢do de fendtipos otimizada, e portanto a um ou mais conjuntos de genotipos
otimizados. A evolugdo € um processo que conduz, de forma probabilistica, populacdes em
direcdo a picos da superficie, enquanto que a sele¢fio elimina variantes fenotipicas menos
apropriadas. Outros pesquisadores propdem uma visdo invertida da superficie de adaptacio:
populagdes avancam descendo picos da superficie de adaptagdo até que um ponto de minimo
seja encontrado.

Qualquer que seja o ponto de vista, a evolucio é inerentemente um processo de
otimizagdo. A selecdo produz fendtipos tdo préximos do 6timo quanto possivel, dadas
condices iniciais, restricbes ambientais e pardmetros evolutivos. Observe, no entanto, que
em sistemas biol6gicos reais, ndo existem superficies de adaptacdo estiticas. O ambiente est4
em constante mudanca, fazendo com que populagdes estejam em constante evolucdo em
direcdo a novos pontos de 6timo. Neste caso, assumindo que as mudancas ambientais sdo
significativas, a taxa evolutiva deve ser suficientemente elevada para acompanhar as

mudancas ambientais.
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3.2 Computacao Evolutiva

A computacdo evolutiva é formada por algoritmos inspirados na teoria da evolugéo
natural de Darwin. A computacdo evolutiva pode desempenhar os seguintes papéis basicos:
e ferramenta adaptativa para solucio de problemas;

e modelo computacional de processos evolutivos naturais.

Os sistemas baseados em computagfio evolutiva mantém uma populacdo de solucdes
potenciais, aplicam processos de sele¢do baseados na adaptagdo de um individuo e também
empregam outros operadores “genéticos”. Diversas abordagens para sistemas baseados em
evolugdo foram propostas, sendo que as principais diferencas entre elas dizem respeito aos
operadores genéticos empregados (uma discussdo sobre operadores genéticos serd
apresentada mais adiante neste capitulo). As principais abordagens propostas na literatura séo:
e algoritmos genéticos; |
e estratégias evolutivas;

e programagdo evolutiva.

Os algoritmos genéticos foram introduzidos por J. Holland em 1975 (HOLLAND, 1992)
com o objetivo de formalizar matematicamente e explicar rigorosamente processos de
adaptagdo em sistemas naturais e desenvolver sistemas artificiais (simulados em computador)
que retenham Os mecanismos originais encontrados em sistemas naturais. Os algoritmos
genéticos empregam os operadores de crossover e mutagdo (a serem apresentados mais
adiante neste capitulo). Os algoritmos genéticos tém sido intensamente aplicados em
problemas de otimizacdo, apesar de ndo ter sido este o propdsito original que levou ao seu
desenvolvimento.

Uma extensdo dos algoritmos genéticos, denominada programagdo genética, foi
introduzida por Koza (1992)". A programacgdo genética teve por objetivo inicial evoluir
programas de computador usando os principios da. evolugdo natural. Atualmente a
programacéo genética tem sido aplicada a uma grande variedade de problemas, como na
sintese de circuitos elétricos analégicos (KOzZA et al., 1997) e na definicdo de arquiteturas de

redes neurais artificiais (GRUAU, 1994).

! J. R. Koza detém uma patente sobre programagio genética.
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Estratégias evolutivas (RECHENBERG, 1973; SCHWEFEL, 1995) foram inicialmente
propostas com o objetivo de solucionar problemas de otimizagio de pardmetros, tanto
discretos como continuos. As estratégias evolutivas empregam apenas o operador de mutacio.

A programacgdo evolutiva, introduzida por FOGEL et al. (1966), foi originalmente
proposta como uma técnica para criar inteligéncia artificial através da evolugdo de mdquinas
de estado finito. A programagéo evolutiva também emprega apenas mutacio. Recentemente, a
programagdo evolutiva tem sido aplicada a problemas de otimizagdo e €&, neste caso,
virtualmente equivalente as estratégias evolutivas; apenas pequenas diferencas no que diz
respeito aos procedimentos de selecio e codificagdo de individuos estdo presentes nas duas
abordagens atualmente (FOGEL, 1994).

Apesar das abordagens acima citadas terem sido desenvolvidas de forma
independente, seus algoritmos possuem uma estrutura comum. Usaremos o termo algoritmo
evolutivo para denominar todos os sistemas baseados em evolugdo. A estrutura de um
algoritmo evolutivo estd ilustrada na Figura 3.2 (MICHALEWICZ, 1996).

Um algoritmo evolutivo € um algoritmo probabilistico que mantém uma populacdo de
individuos P(t)= {r,’ . ..,x;} na iteracd@o (geragdo) . Cada individuo representa um candidato
a solu¢@o do problema em questdo e, em qualquer implementagdo computacional, assume a
forma de alguma estrutura de dados S. Cada solugéo x] € avaliada e produz alguma medida
de adaptacdo, ou fitness. Entdo, uma nova populagdo (iteragdo ¢ + 1) é formada pela sele¢do
dos individuos mais adaptados (passo de sele¢do). Alguns individuos da populacdo sdo
submetidos a transformagdes (passo de alteragdio) por meio de operadores genéticos para
formar novas solugGes. Existem transformagdes undrias m; (mutagdo) que criam novos
individuos através de pequenas mudancas em um individuo (m; : S — S), e transformacdes de
ordem superior ¢; (crossover), que criam novos individuos através da combinacdo de dois ou
mais individuos (¢;: X ... x5 — §). Apés um nimero de geracdes, a condigio de parada
deve ser atendida, a qual geralmente indica a existéncia, na populacio, de um individuo que
represente uma soluga@o quase-6tima (razodvel) para o problema.

As abordagens evolutivas apresentadas nesta secio diferem em diversos aspectos: nas
estruturas de dados utilizadas para codificar um individuo, nos operadores genéticos

empregados, nos métodos para criar a populagdo inicial, nos métodos para selecionar
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procedimento programa evolutivo
inicio
1«0
inicialize P(r)
avalie P(r)
enquanto (ndo condig¢o de parada) faca
inicio
te—t+1
selecione P(?) a partirde P(t— 1)
altere P(1)
avalie P(?)
fim
fim

Figura 3.2 Estrutura de um algoritmo evolutivo.

individuos para a geracdo seguinte, etc. Entretanto, elas compartilham o mesmo principio
comum: uma populacdo de individuos sofre algumas transformacdes e durante a evolugio os

individuos competem pela sobrevivéncia.

3.3 Algoritmos Genéticos

Os algoritmos genéticos empregam uma terminologia originada da teoria da evolugéo
natural e da genética. Um individuo da populacdo € representado por um tnico cromossomo,
o qual contém a codificacdo (genétipo) de uma possivel solugdo do problema (fendtipo).
Cromossomos sdo usualmente implementados na forma de vetores, onde cada componente do
vetor € conhecido como gene. Os possiveis valores que um determinado gene pode assumir
sd0 denominados alelos.

O processo de evolucdo executado por um algoritmo genético corresponde a um
processo de busca em um espaco de solugdes potenciais para o problema. Como enfatiza
MICHALEWICZ (1996), esta busca requer um equilibrio entre dois objetivos aparentemente
conflitantes: o aproveitamento das melhores solu¢des e a exploragdo do espaco de busca
(exploitation X exploration). Métodos de otimizagdo do tipo hillclimbing sdo exemplos de
métodos que aproveitam a melhor solugdo na busca de possiveis aprimoramentos; em
compensacdo, estes métodos ignoram a exploracdo do espaco de busca. Métodos de busca

aleatéria sdo exemplos tipicos de métodos que exploram o espago de busca ignorando o
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aproveitamento de regides promissoras do espago. Algoritmos genéticos constituem uma
classe de métodos de busca de propésito geral que apresentam um balanco notdvel entre
aproveitamento de melhores solu¢des e exploragéo do espaco de busca.

Os algoritmos genéticos pertencem a classe dos algoritmos probabilisticos, mas eles
ndo sdo métodos de busca puramente aleatérios, pois eles combinam elementos de métodos
de busca diretos e estocasticos. Outra propriedade importante dos algoritmos genéticos (assim
como de todos os algoritmos evolutivos) é que eles mantém uma populagio de solucdes
candidatas enquanto que os métodos alternativos, como simulated annealing
(AARTS & KORST, 1989), processam um tinico ponto no espaco de busca a cada instante.

O processo de busca realizado pelos algoritmos genéticos é multi-direcional, através
da manuteng@o de solugdes candidatas, e encoraja a troca de informagio entre as direcdes. A
cada geracdo, solucGes relativamente “boas” se reproduzem, enquanto que solucdes
relativamente “ruins” sdo eliminadas. Para fazer a distingfo entre diferentes solucdes é
empregada uma func@o objetivo (de avaliagdo ou de adaptabilidade) que simula o papel da
pressdo exercida pelo ambiente sobre o individuo.

A estrutura de um algoritmo genético € a mesma do algoritmo evolutivo apresentado
na Figura 3.2. Podemos descrever um algoritmo genético como segue (MICHALEWICZ, 1996).

Durante a iteragdo 7, um algoritmo genético mantém uma populagio de solugdes potenciais

(cromossomos, vetores), P(t) = {x; . & } Cada solucdo x! ¢é avaliada e produz uma medida

de sua adaptacdo, ou fimess. Uma nova populagdo (iteragio r+ 1) é entdo formada
privilegiando a participagdo dos individuos mais adaptados. Alguns membros da nova
populacdo passam por alteragdes por meio de crossover e mutacio para formar novas
solugGes potenciais. Este processo se repete até que um nimero pré-determinado de iteracSes
seja atingido, ou até que o nivel de adaptacio esperado seja alcangado.

Um algoritmo genético para um problema particular deve ter os seguintes
componentes:
* uma representacdo genética para solugbes candidatas ou potenciais (processo de

codificacio);

e uma maneira de criar uma populagéo inicial de solugdes candidatas ou potenciais;
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e uma funcdo de avaliacdo que faz o papel da pressdo ambiental, classificando as solugdes
em termos de sua adaptacio ao ambiente (ou séja, sua capacidade de resolver o
problema);

e operadores genéticos;

e valores para os diversos pardmetros usados pelo algoritmo genético (tamanho da

populacdo, probabilidades de aplicacdo dos operadores genéticos, etc.).
3.3.1 Codificacao de Individuos

Cada individuo de uma populagdo representa um candidato em potencial a solugdo do
problema em questdo. No algoritmo genético cldssico, proposto por HOLLAND (1992), as
solucdes candidatas sdo codificadas em arranjos bindrios de tamanho fixo. A motivagdo para
o uso de codificagdo bindria vem da teoria dos esquemas (schemata theory), que serd
apresentada mais adiante. HOLLAND (1992) argumenta que seria benéfico para o desempenho
do algoritmo maximizar o paralelismo implicito inerente ao algoritmo genético (veja Segdo
3.4), e prova que um alfabeto bindrio maximiza o paralelismo implicito.

Entretanto, em diversas aplicacdes praticas a utilizac@o de codificag@o binaria leva a
um desempenho insatisfatério. Em problemas de otimizacdo numérica com parametros reais,
algoritmos genéticos com representagdo em ponto flutuante freqiientemente apresentam
desempenho superior a codificacdo bindria. MICHALEWICZ (1996) argumenta que a
representagdo bindria apresenta desempenho pobre quando aplicada a problemas numéricos
com alta dimensionalidade e onde alta precisdo é requerida. Suponha por exemplo, que temos
um problema com 100 varidveis com dominio no intervalo [-500, 500] e que precisamos de 6
digitos de precisdo apés a casa decimal. Neste caso precisariamos de um cromossomo de
comprimento 3000, e teriamos um espago de busca de dimensdo aproximadamente 10'%%.
Neste tipo de problema o algoritmo genético cldssico apresenta desempenho pobre.
MICHALEWICZ (1996) apresenta também simulacdes computacionais comparando o
desempenho de algoritmos genéticos com codificacdo bindria e com ponto flutuante,
aplicados a um problema de controle. Os resultados- apresentados mostram uma clara
superioridade da codificagdo em ponto flutuante.

A argumentagdo de MICHALEWICZ (1996), de que o desempenho de um algoritmo

genético com codificag@o bindria € pobre quando o espaco de busca € de dimensao elevada,
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ndo € universalmente aceita na literatura referente a algoritmos genéticos. FOGEL (1994)
argumenta que o espago de busca por si s6 (sem levar em conta a escolha da representaciio)
ndo determina a eficiéncia do algoritmo genético. Espacos de busca de dimensio elevada
podem as vezes ser explorados eficientemente, enquanto que espacos de busca de dimensdo
reduzida podem apresentar dificuldades significativas. FOGEL (1994), entretanto, concorda
que a maximizag@o do paralelismo implicito nem sempre produz um desempenho 6timo.

Fica claro, portanto, que a codificacio € uma das etapas mais criticas na definicéio de
um algoritmo genético. A defini¢do inadequada da codificagdo pode levar a problemas de
convergéncia prematura do algoritmo genético. A estrutura de um cromossomo deve
representar uma solu¢@o como um todo, e deve ser a mais simples possivel. Em problemas de
otimizagd@o restrita, a codificagdo adotada pode fazer com que individuos modificados por
crossover/mutagd@o sejam invalidos. Nestes casos, cuidados especiais devem ser tomados na

definicdo da codificagdo e/ou dos operadores.
3.3.2 Definicao da Populacao Inicial

O método mais comum utilizado na criagdo da populagdo € a inicializacdo aleatdria
dos individuos. Se algum conhecimento inicial a respeito do problema estiver disponivel,
pode ser utilizado na inicializa¢@o da populagdo. Por exemplo, se é sabido que a solucgo final
(assumindo codificacdo bindria) vai apresentar mais 0’s do 1’s, entdo esta informagdo pode
ser utilizada, mesmo que ndo se saiba exatamente a propor¢@o. J4 em problemas com

restri¢@o, deve-se tomar cuidado para ndo gerar individuos invalidos na etapa de inicializac#o.
3.3.3 Operadores Genéticos

Os operadores genéticos mais freqiientemente utilizados em algoritmos genéticos sio
o crossover € a mutagdo. Nesta se¢do apresentamos os principais aspectos relacionados a estes

operadores.

O Operador de Crossover

O operador de crossover ou recombinagdo cria novos individuos através da

combinagdo de dois ou mais individuos. A idéia intuitiva por tras do operador de crossover é
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a troca de informacio entre diferentes solucdes candidatas. No algoritmo genético classico é
atribuida uma probabilidade de crossover fixa aos individuos da populacio.

O operador de crossover mais comumente empregado € o crossover de um ponto. Para
a aplicacdo deste operador, sdo selecionados dois individuos (pais) e a partir de seus
cromossomos sdao gerados dois novos individuos (filhos). Para gerar os filhos, seleciona-se
um ponto de corte aleatoriamente nos cromossomos dos pais, € 0s segmentos de cromossomo

criados a partir do ponto de corte sdo trocados. Ilustraremos este operador com um exemplo.

Exemplo 3.1 Considere dois individuos selecionados como pais a partir da populacao inicial
de um algoritmo genético e suponhamos que o ponto de corte escolhido (aleatoriamente)

encontra-se entre as posicoes 4 e 5 dos cromossomos dos pais:

Ponto de corte

Pai#l: |1]10}1]0fj0}1|1|1]0]1

Pai#2:1011(1(1}0(1|0}1({1]0

Apbs o crossover, teremos os seguintes individuos filho:

Filho#1: {0 (1|1 |1]0|1}1]1]0}1

Filho#2: {110(1{0/0;1]0({1|1]0

J

Muitos outros tipos de crossover tém sido propostos na literatura. Uma extensao
simples do crossover de um ponto € o crossover de dois pontos, onde dois pontos de corte sédo
escolhidos e material genético sdo trocados entre eles. Ilustremos este operador com um

exemplo:

Exemplo 3.2 Considere os mesmos individuos pais do Exemplo 3.1. Suponha que os pontos
de crossover escolhidos estdo localizados entre as posicOes 3 e 4 e entre as posigdes 7 e 8.

Entdo os novos individuos produzidos serdo:
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Filho#1: {1 (0| 110|101 |0]|1

Filho#2: {01 {1001 |1|1]|1]0

-
Outro tipo de crossover muito comum é o crossover uniforme (SYSWERDA, 1989):
para cada bit no primeiro filho € decidido (com alguma probabilidade fixa p) qual pai vai

contribuir com seu valor para aquela posi¢do. Consideremos mais um exemplo.

Exemplo 3.3 Consideremos os mesmos individuos-pai dos exemplos anteriores e seja

p =0,5. Poderiamos entdo obter os seguintes individuos com crossover uniforme:

Pai#l: [1]0]1]0fof1[1]1]o]1] Filho#1: [ 1|1 [1[1Jof1]1[1]1]1]

Pai#2: [0 |1[1[1]0]1]0]1]1]0] Filho#2: [0 0 [1]oJo]1]o 1o 0]

Como o crossover uniforme troca bits ao invés de segmentos de bits (que aqui fazem o
papel dos genes), ele pode combinar caracteristicas independentemente da sua posicdo
relativa no cromossomo.

ESHELMAN ez al. (1989) relata diversos experimentos com vérios operadores de
crossover. Os resultados indicam que o operador com pior desempenho é o crossover de um
ponto; entretanto, ndo hd nenhum operador de crossover que claramente apresente um
desempenho superior aos demais. Uma conclusdo a que se pode chegar a partir destes
resultados € que cada operador de crossover € particularmente eficiente para uma determinada
classe de problemas e extremamente ineficiente para outras.

Os operadores de crossover descritos até aqui também podem ser utilizados em
cromossomos com codificagdo em ponto flutuante. Entretanto existem operadores de
crossover especialmente desenvolvidos para uso com codificacdo em ponto flutuante. Um
exemplo € o chamado crossover aritmético (MICHALEWICZ, 1996). Este operador é definido
como uma combinagéo linear de dois vetores (cromossomos): sejam X; e X, dois individuos

selecionados para crossover, entio os dois filhos resultantes serio x| =ax, +{1—a)x, e
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X =(1—a)x, +ax, onde a € um numero aleatdério pertencente ao intervalo [0, 1]. Este
operador € particularmente apropriado para problemas de otimizacdo numérica com
restricdes, onde a regido factivel é convexa. Isto porque, se X, e X, pertencem 2 regido
factivel, combinagOes convexas de x; e X, serdo também factiveis. Assim, garante-se que o
crossover ndo gera individuos invéalidos para o problema em questdo. Outros exemplos de
crossover especialmente desenvolvidos para utilizacdo em problemas de otimizagdo numérica
restritos e codifica¢do em ponto flutuante sdo o crossover geométrico e o crossover esférico,
descritos em MICHALEWICZ & SCHOENAUER (1996).

Um aspecto importante em um algoritmo genético diz respeito a como escolher os
individuos que serdo submetidos a crossover. Aqui também temos diversas alternativas
possiveis, sendo que entre as mais comuns podemos citar:

e Crossover entre individuos aleatérios: sdo escolhidos individuos da populagdo atual
aleatoriamente ou por meio de roulette wheel (veja Secdo 3.3.4) e efetua-se o crossover.

e Crossover entre individuo aleatério e melhor individuo: é escolhido um individuo da
populacdo atual aleatoriamente ou por meio de roulette wheel, sendo o outro individuo o

melhor individuo da populagdo, e efetua-se o crossover.

O Operador de Mutacio

O operador de mutacdo modifica aleatoriamente um ou mais genes de um
cromossomo. A probabilidade de ocorréncia de mutagdo em um gene € denominada taxa de
mutacdo. Usualmente, sdo atribuidos valores pequenos para a taxa de mutacdo. A idéia
intuitiva por trds do operador de mutagdo € criar uma variabilidade extra na populag@o, mas
sem destruir o progresso ja obtido com a busca.

Considerando codificacdo binéria, o operador de mutag@o padrdo simplesmente troca o
valor de um gene em um cromossomo (HOLLAND, 1992). Assim, se um gene selecionado para
mutacdo tem valor 1, o seu valor passara a ser 0 apds a aplicagio da mutacio, e vice-versa.

No caso de problemas com codificacdo em ponto flutuante, o operador de mutagdo
mais popular € a mutacdo gaussiana (MICHALEWICZ & SCHOENAUER, 1996), que modifica

todos os componentes de um cromossomo X = [x; ... x,] na forma:

x'=x+N(0,0),
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onde N(0, o) € um vetor de varidveis aleatdrias gaussianas independentes, com média zero e
desvio padrao o.

Um operador importante para problemas em que os individuos empregam codificacdo
em ponto flutuante € a mutacdo uniforme (MICHALEWICZ ,1996). Este operador seleciona
aleatoriamente um componente k€ {1, 2, ..., n} do cromossomo X = [x1 ... % ... x,] e gera
um individuo X'=[x,...x;...xn], onde x; é um ndmero aleatério (com distribuicio de
probabilidade uniforme) amostrado no intervalo [LB, UB] ¢ LB e UB sio, respectivamente, os
limites inferior e superior da varidvel x;.

Outro operador de mutagdo, especialmente desenvolvido para problemas de
otimiza¢do com restricdo e codificacdo em ponto flutuante, é a chamada mutacdo ndo-
uniforme (MICHALEWICZ, 1996; MICHALEWICZ & SCHOENAUER, 1996). A mutacio néo-
uniforme € um operador dindmico, destinado a melhorar a sintonia fina de uma elemento
simples. Podemos defini-lo da seguinte forma: seja x' = [x; ... x,] um cromossomo ¢ suponha
que o elemento x; foi selecionado para mutacdo; o cromossomo resultante serd

1+1

x™ =[x, ...x/ ...x, ] onde

, [x, +A(t.UB-x,), com50% de probabilidade
X, = s
Colx, AL, x, —LB), com50% de probabilidade

onde LB e UB sao os limites inferiores e superiores da varidvel x;. A fungio A(¢, y) retorna um
valor no intervalo [0, y] tal que a probabilidade de A(z, y) ser préximo de zero aumenta i
medida que ¢ aumenta. Esta propriedade faz com que este operador inicialmente explore o
espago globalmente (quando 7 € pequeno) e localmente em geragdes avangadas (quando 7 é

grande); MICHALEWICZ (1996) propde a seguinte funcio

Al y)=y- (1= rtmy ),

onde r € um nimero aleatério no intervalo [0, 1], T é o nimero méximo de geracdes e b é um
parametro que determina o grau de dependéncia do nimero de iteragdes (valor proposto por
MICHALEWICZ (1996): b=5). Este operador foi usado com sucesso por
DE CASTRO et al. (1998) na evolucdo de condicdes iniciais para o treinamento de redes

neurais artificiais (veja Secdo 2.4.5).
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Outros exemplos de operadores de mutagdo para problemas de otimizagdo numérica e
com codificacdo em ponto flutuante podem ser encontrados em MICHALEWICZ &

SCHOENAUER (1996).
3.3.4 Selecao de Individuos para a Préoxima Geracao

O algoritmo genético cldssico utiliza um esquerﬁa de selecdo de individuos para a
préxima geragc@o chamado roulette wheel (MICHALEWICZ, 1996). O roulette wheel atribui a
cada individuo de uma populagdo uma probabilidade de passar para a préxima geragdo
proporcional ao seu fitness medido, em relag@o a somatdria do fitness de todos os individuos
da populag@o. Assim, quanto maior o fitness de um individuo, maior a probabilidade dele
passar para a proxima geracdo. Para um exemplo, veja a Figura 3.3.

Observe que a selecio de individuos por roulette wheel pode fazer com que o melhor
individuo da populacdo seja perdido, ou seja, ndo passe para a préxima geragdo. Uma
alternativa € escolher como solu¢do o melhor individuo encontrado em todas as geragdes do
algoritmo. Outra op¢do € simplesmente manter sempre o melhor individuo da geracdo atual na
geracdo seguinte, estratégia essa conhecida como selegdo elitista (FOGEL, 1994;
MICHALEWICZ, 1996).

Outro exemplo de mecanismo de selecdo € a selecdo baseada em rank
(BACK et al., 1997). Esta estratégia utiliza as posicbes dos individuos quando ordenados de
acordo com o fitness para determinar a probabilidade de sele¢do. Podem ser usados

mapeamentos lineares ou ndo-lineares para determinar a probabilidade de selecdo. Para um

N Cromossomo  Fitness  Gravs 9% do Total
1 0001110101 6,0 180 50,0 ONo. 1
2 0101110011 3,0 90 25,0 i No. 2
101010001 1,5 45 12 LINo.3
301 ’ > [INo. 4
4 1101010011 1,5 45 12,5
Total 12,0 360 100,0
25,0%

Figura 3.3 Exemplo de aplicac@o do roulette wheel: cada individuo em uma determinada geracio recebe uma
probabilidade de passar a proxima geracdo proporcional ao seu fitness, medido em relagio ao fitness total da

populagdo.
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exemplo de mapeamento ndo-linear, veja (MICHALEWICZ, 1996). Uma variacdo deste
mecanismo € simplesmente passar os N melhores individuos para a préxima geragdo.
A seguir, citamos alguns outros possiveis mecanismos de sele¢io:
e Seleglo por diversidade: sdo selecionados os individuos mais diversos da populagdo.
* Selecdo bi-classista: sdo selecionados os P% melhores individuos e os (100 — P)% piores
individuos.
* Selecdo aleatéria: sdo selecionados aleatoriamente N individuos da populacdo. Podemos
subdividir este mecanismo de selegcdo em:
e Salvacionista: seleciona-se o melhor individuo e os outros aleatoriamente.

e Nio-salvacionista: seleciona-se aleatoriamente todos os individuos.

3.4 Teoria dos Esquemas

A teoria dos esquemas foi proposta por HOLLAND (1992) para tentar explicar por que os
algoritmos genéticos funcionam. Nesta se¢do, apresentaremos os principais resultados da
teoria dos esquemas: o teorema de crescimento dos esquemas e a hipStese dos blocos
construtivos.

Um esquema € uma representacdo capaz de descrever diversos cromossomos
simultaneamente. Um esquema € construido inserindo um caractere don’t care (*) no alfabeto
dos genes, indicando que aquele gene representa qualquer alelo. Por exemplo, o esquema
[1*01001] representa os cromossomos [1001001] e [110100 1. O esquema
[1*0+*110] representa quatro cromossomos: [1000110],[1001110],[11001 1 0]
e [1101110]. Obviamente, o esquema [1 1100 1 0] representa apenas um cromossomo,
enquanto que o esquema [* * * * % * *] representa todos 0s cromossomos de comprimento 7.
Observe que cada esquema representa 2" cromossomos, onde 7 é o ndmero de caracteres don’t
care “*” presentes no esquema. Por outro lado, cada cromossomo de comprimento m §é
representado por 2" esquemas. Por exemplo, considere o cromossomo [0100100]. Este
cromossomo é representado pelos seguintes 2’ esquemas:

[0100100]
[*100100]
[0*00100].
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[010010%]
[**00100]
[(*1*0100]

[0100T1*%*]
[***0100]

Considerando cromossomos de comprimento m, hd um total de 3™ possiveis esquemas.
Numa populagdo de tamanho n, entre 2™ e n-2" diferentes esquemas podem ser
representados.

A ordem de um esquema S, o(S), € definida como o niimero de 0’s e 1’s presentes no
esquema, isto &, o nimero de posigdes fixas (caracteres diferentes de don’t care) presentes no
esquema. A ordem de um esquema define sua especificidade, de modo que quanto maior a
ordem, mais especifico € o esquema. |

O comprimento definitério de um esquema S, denotado por &S), é a maior distincia
entre posicdes fixas de um cromossomo. O comprimento definitério define o nivel de
compactacdo da informacdo contida no esquema.

O fitmess de um esquema S na geracdo ¢, eval(S, 1), € definido como a média dos fitness
de todos os cromossomos na populagdo representados pelo esquema S. Assuma que ha p

7

Cromossomos {x;1 .

p

} representados pelo esquema S; na geracao . Entao
P
eval(S,,r) = —1—2 eval(xﬁj ),
j=1
onde eval(xﬁj ) é o fimess do individuo Xx; .

Seja tam_pop o tamanho da populagdo. O fitness médio da populagdo na geracio 7,

F (¢) é dado por
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1 tanm _ pap

F(t)= eval(xf )

tam_pop 5
Sejam pc € pm as probabilidades de crossover e mutagdo, respectivamente, e m o comprimento
dos cromossomos. Seja &(S, #) o niimero de cromossomos representados pelo esquema §; na

geracdo r. Pode-se mostrar que (MICHALEWICZ, 1996):

E(S,,r4+1)> é(Si’tz—;X;](S“t)!:]mpc i(i)””(sf )Pm} 3.1

A Equacdo (3.1) € conhecida como equagdo de crescimento reprodutivo do esquema. Esta
equacdo € deduzida assumindo que a fungio de fitness f{-) assume apenas valores positivos.
Se a funcdo a ser otimizada assume valores negativos, um mapeamento entre as funcdes de
otimizacio e de fitness € necessério.

A equacdo de crescimento (3.1) mostra que a selecdo aumenta a amostragem de
esquemas cujo fimess estd acima da média da populagio, e este aumento é exponencial
(MICHALEWICZ, 1996). A selecdo, por si s6, ndo introduz nenhum novo esquema (nao
representado na geragdo inicial em r=0). Esta é a razdo da introdugio do operador de
crossover: possibilitar a troca de informagdo estruturada, ainda que aleatéria. Além disso, o
operador de mutagio introduz uma variabilidade maior na populagdo. O efeito (destrutivo)
combinado destes operadores néo §é significativo se o esquema é curto e de ordem baixa. O

resultado final da equagdo de crescimento (3.1) pode ser formulado como segue:

Teorema 3.1 (Teorema dos Esquemas) Esquemas com comprimento definitério curto, de
ordem baixa, e com fitness acima da média, t8m um aumento exponencial de sua participacio
em geracOes consecutivas de um algoritmo genético.

Prova: Veja HOLLAND (1992).

Uma conseqiiéncia imediata do Teorema 3.1 é que os algoritmos genéticos tendem a
explorar o espago por meio de esquemas curtos e de baixa ordem que, subseqiientemente, sio

usados para troca de informagao durante o crossover.
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Hipétese dos Blocos Construtivos Um algoritmo genético busca desempenho quase-6timo
através da justaposicdo de esquemas curtos, de baixa ordem e alto desempenho, chamados de

blocos construtivos.

Em uma populacdo de tamanho tam_pop, individuos de comprimento m processam
pelo menos 2™ e no maximo 2“7 esquemas. Alguns deles sio processados de forma itil:
sdao amostrados a uma taxa crescente exponencial (desejdvel); e outros sdo quebrados por
meio de crossover € mutagao.

HOLLAND (1992) mostrou que, em uma populagido de tamanho tam_pop, pelo menos
tam_pop® sdo processados de forma ttil. Esta propriedade foi denominada paralelismo
implicito, pois € obtida sem nenhuma exigéncia extra de meméria e processamento.
Entretanto, BERTONI & DORIGO (1993) mostraram que a estimativa tam _pop” é vélida apenas

.

para o caso particular em que fam_pop é proporcional a 2, onde I=Lime e ¢ € a

probabilidade de um esquema ser rompido por crossover.

Note entretanto que, em alguns problemas, alguns blocos construtivos (esquemas
curtos, de ordem baixa) podem direcionar erroneamente o algoritmo, levando-o a convergir a
pontos sub-6timos. Este fendmeno € conhecido como decepgdo. Assim, a hipétese dos blocos
construtivos nf@o fornece uma explicagdo definitiva do porqué os algoritmos genéticos
funcionam. Ela € apenas uma indicagdo do porqué os algoritmos genéticos funcionam para
uma certa classe de problemas.

Algumas alternativas foram propostas para combater o problema da decepgao
(GOLDBERG, 1989b; MICHALEWICZ, 1996). A primeira assume que hd algum conhecimento a
priori da funcdo objetivo para que seja possivel codifica-la de forma apropriada (que forme
blocos construtivos “coesos”). A segunda é a utilizagdo de um operador de inversdo:
selecionam-se 2 pontos em um cromossomo e inverte-se a ordem dos bits entre os pontos
selecionados (alterando-se a codificagdo em conjunto com a operag@o). A terceira opgio é
utilizar algoritmos genéticos messy, que diferem do algoritmo genético cldssico de varias
maneiras: codificacdo, operadores, presenca de cromossomos de tamanho distinto e fases

evolutivas.
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3.5 Conclusoes

Neste capitulo, apresentamos os principais conceitos relacionados & computacio

evolutiva, mais especificamente aos algoritmos genéticos. Foram introduzidos conceitos

relativos a evoluglo natural, computagcdo evolutiva, algoritmos genéticos e a teoria dos

esquemas.

Apesar da drea de computagdo evolutiva ter experimentado um crescimento

vertiginoso nos ultimos anos, ainda hd muitas questdes em aberto. MICHALEWICZ (1996)

aponta diregdes na drea de computac@o evolutiva nas quais podemos esperar grande atividade

e resultados significativos, algumas das quais apresentamos a seguir:

Fundamentacio tedrica. Apesar de haver alguns resultados teéricos importantes, € quase
que um consenso que a atual teoria de algoritmos evolutivos ndo € vista como uma base
iitil para praticantes de computacdo evolutiva (EIBEN et al., 1999). Além da complexidade
inerente aos processos evolutivos, muitas modificagdes incorporadas ao algoritmo
genético cléssico (como por exemplo o uso de codificacdo em ponto flutuante ao invés de
codificag@o bindria) impedem a aplicacdo dos conceitos tedricos ja obtidos para o caso
cldssico. Esta € uma das tarefas mais desafiadoras apresentada aos pesquisadores de
computacdo evolutiva.

Sistemas Auto-Adaptativos. Os algoritmos evolutivos classicos exigem defini¢do por
parte do usudrio de diversos pardmetros, como tamanho da populagio e probabilidades de
crossover € mutacdo, e estes pardmetros permanecem fixos durante toda a execucdo do
algoritmo ou s@o alterados arbitrariamente em pontos especificos do processo evolutivo.
Estes pardmetros em grande parte determinam se o algoritmo serd capaz de encontrar uma
solucdo de qualidade e também a eficiéncia na busca desta soluc@o. Entretanto, encontrar
valores apropriados para estes pardmetros é uma tarefa computacionalmente muito
custosa, pois ndo hd uma metodologia eficiente que ajude na definicio dos mesmos.
Assim, muitas abordagens tém sido propostas no sentido de ajustar estes pardmetros
durante a execugdo do algoritmo. Em EIBEN eral. (1999) podemos encontrar diversas
técnicas para o controle dos pardmetros durante a execucdo do algoritmo. Esta parece ser

uma das dreas de pesquisa mais promissoras em computacio evolutiva.
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e Sistemas Co-Evolutives. Em sistemas co-evolutivos, mais de um processo evolutivo
ocorre simultaneamente. Usualmente considera-se mais de uma populagdo (por exemplo,
uma populacao de “presas” e outra de “predadores”) que interagem entre si. Em sistemas
desse tipo, a fung@o de fitness de uma populacdo pode depender do estado da outra
populacdo. Sistemas co-evolutivos podem ser abordagens interessantes para problemas de
larga escala, de modo que um problema complexo é decomposto em sub-problemas
menores. Haveria entdo um processo evolutivo para cada sub-problema, e os processos
estariam todos inter-relacionados.

e Algoritmos de Implementacdo Paralela. Algoritmos evolutivos sdo adequados para
implementacdo paralela. Como observado por GOLDBERG (1989a), ndo deixa de ser
irbnico que, num mundo onde algoritmos seriais sdo paralelizados através de intimeros
truques e contorcionismos, algoritmos genéticos (algoritmos inerentemente paralelos)
sejam implementados serialmente através de truques igualmente anti-naturais. Entretanto,
ndo ha atualmente uma metodologia padréo para paralelizacdo de algoritmos evolutivos.
Para uma andlise das principais abordagens ja4 propostas para a paralelizacdo de
algoritmos genéticos, veja CANTU-PAZ (1998).

Apesar de todas as questdes em aberto, a drea de computagdo evolutiva caminha
rapidamente para o amadurecimento, € tudo leva a crer que os algoritmos evolutivos se

tornardo parte permanente do conjunto de ferramentas de engenharia (GOLDBERG, 1998).
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Capitulo 4

Redes Neurais Construtivas

omo virnos no Capitulo 2, o teorema da aproximacdo universal mostra que redes
neurais artificiais possuem a capacidade de aproximar qualquer mapeamento
continuo com precisdo arbitrdria. Entretanto, este teorema ndo fornece nenhuma
indicacdo a respeito da arquitetura de rede neural necesséria para atingir a precisdo desejada,
sendo apenas um resultado existencial. As redes neurais construtivas s@o algoritmos que, a
partir de uma arquitetura minima, procuram encontrar de forma automatica uma arquitetura
de rede neural Otima para um determinado problema. Neste capitulo, apresentaremos
brevemente trés algoritmos construtivos para o projeto de redes neurais: o cascade-
correlation, o aprendizado por busca de projecdo e o A*. Apresentaremos também uma

comparagio de desempenho dos trés algoritmos.

4.1 Métodos Construtivos

Os métodos construtivos para projeto de redes neurais sdo algoritmos que comegam
com uma arquitetura minima de rede e adicionam neurdnios até que uma solucio adequada
seja encontrada.

Outra forma muito estudada de determinacido automadtica de arquiteturas de redes
neurais sdo os chamados métodos de poda (REED, 1993), cuja idéia € iniciar com uma
arquitetura de dimensdo elevada e ir retirando unidades ou conexdes até que se obtenha uma
arquitetura adequada.

Entretanto, os métodos de poda apresentam invariavelmente os seguintes problemas
(VON ZUBEN, 1996):

e Nio existe um método prético para determinacdo direta de uma arquitetura inicial que

contenha garantidamente tanta estrutura quanto a necessdria para realizar a tarefa de
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aproximagao. Com isso, para aumentar a probabilidade de se escolher uma arquitetura
com tal caracteristica, geralmente adotam-se arquiteturas iniciais fortemente
sobredimensionadas.

* Ja que a maior parte do processo de aproximacdo é realizado considerando-se redes
neurais sobredimensionadas, a demanda por recursos computacionais é grande e parte dos
recursos computacionais utilizados acaba sendo desperdigada toda vez que a poda elimina
estruturas que ja passaram por alguma fase de processamento.

* Como geralmente inimeras redes neurais de diferentes dimensdes sio capazes de
representar solugBes aceitdveis para o problema, a aplicacio de métodos de poda nio
favorece a escolha da solugdo de menor dimensdo, ou seja, aquela com menor niimero de
componentes e operadores.

e Para que métodos de poda sejam computacionalmente factiveis, eles devem estimar o
efeito da eliminagdo de cada recurso individualmente, mas devem eliminar multiplos
recursos simultaneamente. Com isso, ndo é possivel obter uma estimativa confidvel do
efeito que cada operagéo de poda possa vir a causar junto ao erro de aproximagao.

Por operarem no sentido oposto ao dos métodos de poda, os métodos construtivos
podem evitar a ocorréncia de problemas como os mencionados acima. No entanto, pelo fato
de ndo ser possivel garantir que toda incluso de estrutura por parte do algoritmo construtivo
venha contribuir para a solu¢@o do problema, métodos de poda representam um procedimento
complementar importante no sentido de promover a eliminagdo de estruturas
desnecessariamente incluidas.

Portanto, pode-se concluir que um método hibrido contendo etapas construtivas
seguidas de etapas de poda é o mais adequado. Entretanto, em razio de procedimentos de
poda s6 entrarem em operagdo quando o método construtivo falha na definicdo de estruturas

adicionais, o método hibrido é predominantemente construtivo.
4.1.1 Estratégia de Busca no Espaco de Estados

O problema de construgdo de uma rede neural pode ser visto como uma busca no
espago de estados da rede neural (KWOK & YEUNG, 1997). Os componentes principais em
qualquer problema de busca sdo o espaco de estados, o estado inicial, a estratégia de busca e o

critério de terminacdo da busca.
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Espaco de Estados
Dado um espago de fungdes G, para implementar um elemento deste espaco usando
uma rede neural artificial, € necessério especificar:
e [: a quantidade de unidades intermediarias da rede;
e (: o grafo de conectividade, especificando como as entradas, neurdnios escondidos e as
saidas estdo interconectadas; \
e &: aforma das funcdes de ativacdo dos neurdnios escondidos;

e W: os pardmetros de toda a rede, incluindo os pesos € os outros pardmetros associados a

D.
Assim, uma quéadrupla (I, C, ®, W) pode ser unicamente utilizada para especificar um
elemento g€ G. Note que os elementos da quddrupla ndo sdo independentes: o grafo de

conectividade pode ser dado por C(V, E), onde .V € o conjunto de neurdnios e E é o conjunto
de conexdes (pesos). O espaco de estados P corresponde a colegdo de funcdes que podem ser
implementadas por uma dada classe de redes neurais. Cada estado pe P pode ser

representado por p = C(V, E).

Critério de Terminacio da Busca

Critérios muito utilizados para a interrup¢do do procedimento de busca sdo: aguardar
até que o erro de treinamento atinja um determinado limiar, ou até que o erro nédo sofra
decrescimento significativo apds adicionado um determinado nimero de neurdnios
escondidos. As vantagens destes critérios sdo a simplicidade e a facilidade de observacio do
erro de treinamento. Por outro lado, eles requerem a defini¢éo de varios pardmetros por parte

do usuadrio.

Estratégia de Busca

Esta é a parte mais critica dos métodos construtivos (KWOK & YEUNG, 1997). A
estratégia de busca determina como mover-se de um estado para outro no espacgo de estados,
até que a busca seja finalizada. De forma equivalente, determina como o grafo de
conectividade C evolui durante a busca. Seja p; = C(V}, E)) o0 estado atual € p; = C(V,, E3) 0
préximo estado. Nos métodos construtivos, as seguintes propriedades sdo quase sempre

satisfeitas:
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L VicW;

II. E; (o Ez.

Ou seja, neurdnios e conexdes existentes no estado atual devem ser preservados no proximo
estado, e deve haver algumas conexdes adicionais no estado seguinte. Em principio, €
possivel que haja mudanga apenas em E (com V; = V,) para alguns estados sucessivos. Isto
pode levar a varias arquiteturas distintas com desempenho similares, e portanto este esquema
ndo € muito utilizado na préitica. Portanto, geralmente tem-se na pratica V, c V,, com

|Val = | Vi | + 1, onde || denota a cardinalidade de um conjunto.

Transicao de Estados

O mapeamento de transicdo de estados A: S — S, é um componente chave para os
algoritmos construtivos. Os algoritmos construtivos, guiados pelas propriedades I e I acima,
devem especificar as transigdes de estado possiveis, definindo um mapeamento adequado.

A pode ser mono ou multivaridvel. No caso mais simples em que ele é monovaridvel,
existe apenas um estado seguinte a ser explorado. A passagem de estados é representada por
uma cadeia simples de estados (veja Figura 4.1(a)). Um possivel problema € a perda de
flexibilidade.

Em um mapeamento A multivaridvel, geralmente existem vérios préximos estados
possiveis para um determinado estado atual (veja Figura 4.1(b)). Cada um deles é chamado de
candidato; sendo que candidatos diferentes devem possuir diferentes grafos de conectividade,

gerando arquiteturas distintas. A existéncia de maltiplos candidatos permite assim analisar
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Figura 4.1 Mapeamentos de transi¢@o de estados: (a) monovaridvel e (b) multivaridvel.
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vérias arquiteturas de rede distintas, de forma que a escolhida seja a mais adaptada ao

problema.

4.2 O Algoritmo Cascade-Correlation

O algoritmo cascade-correlation (CASCOR), proposto por FAHLMAN & LEBIERE
(1990), tem capacidade de construir redes com miltiplas camadas intermedidrias. O
CASCOR combina duas idéias-chave:

e a arquitetura em cascata, onde neurdnios escondidos sdo incorporados a rede um de cada
vez e ndo alteram os neurdnios j4 incorporados;

e 0 algoritmo de treinamento, que cria € incorpora novos neurdnios escondidos. Para cada
novo neurdnio escondido, tenta-se maximizar a magnitude da correlacdo entre a saida da
nova unidade escondida e o erro residual, o qual deve ser minimizado.

O CASCOR comeca sem nenhum neurdnio escondido. Todas as entradas e a
polarizacdo se conectam as unidades de saida através de pesos ajustaveis, como ilustrado na
Figura 4.2(a).

Os neurdnios escondidos sdo adicionados a rede um por um. Cada novo neurdnio
escondido se conecta a cada uma das entradas originais da rede e também a saida de cada um
dos neurdnios escondidos pré-existentes (Figuras 4.2(b) e (c)). Apenas os pesos da entrada do
novo neurdnio escondido s@o otimizados no momento que o mesmo € adicionado a rede; em
seguida, estes pesos sdo mantidos fixos € apenas as conexdes de saida de todos os neurdnios
sdo treinadas repetidamente. Note que cada novo neurdnio adicionado a rede corresponde a
uma nova camada da rede.

O algoritmo de treinamento comega sem nenhum neurdnio escondido. Nesta etapa
pode ser usado qualquer algoritmo de treinamento para ajustar 0s pesos que conectam as
entradas as saidas. Na proposta original de FAHLMAN & LEBIERE (1990) foi utilizado um
algoritmo denominado quickprop (FAHLMAN, 1988).

Quando o critério de parada do algoritmo de treinamento € satisfeito, € avaliado o
desempenho (erro) da rede junto ao conjunto de treinamento. Se o desempenho da rede é
satisfatério, o CASCOR € terminado; se ndo, haverd algum erro residual que desejamos

reduzir. Tenta-se reduzir o erro residual através da adi¢do de um novo neurdnio escondido 2
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Figura 4.2 A arquitetura em cascata gerada pelo CASCOR: (a) estado inicial, (b) apds a adi¢do do primeiro
neurdnio escondido, (c) apds a adigdo do segundo neurdnio escondido. Conexdes representadas por quadrados
correspondem a pesos congelados imediatamente ap6s serem ajustados durante uma tnica seqiiéncia de épocas,

conexdes representadas por cruzes sao pesos ajustados repetidamente ap6s a introducdo de novos neurdnios.

rede, usando o algoritmo de criagdo de neurdnios descrito a seguir. O novo neurdnio é
incorporado a rede, seus pesos de entrada sdo ajustados até a convergéncia e depois
congelados, e todos os pesos de saida sdo treinados novamente usando o guickprop. Este ciclo
€ repetido até que o erro seja suficientemente pequeno.

Para criar um novo neurdnio escondido, comegamos com uma unidade candidata que
se conecta a todas as entradas da rede e a todos os neurdnios escondidos pré-existentes através
de pesos ajustdveis. A saida desta unidade candidata ainda ndo é conectada a rede.

Apresentamos algumas €pocas do conjunto de treinamento para ajustar os pesos de entrada
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desta unidade candidata. O objetivo deste treinamento é maximizar S, a soma sobre todas as
unidades de saida o da magnitude da correlagﬁo‘entre V, a ativacdo da unidade candidata e E,,,

o erro residual de saida observado na unidade 0. Definimos S como
s=YI>V,-V)E,,~E,]. @.1)
{ p

onde o € a saida da rede na qual o erro € medido e p € o padrio de treinamento. V e E_ sio

os valores médios de Ve E, sobre todos 0s padrdes de treinamento.

Para maximizar S, devemos computar dS/dw,, a derivada parcial de § em relagdo aos

pesos de entrada w; da unidade candidata. De forma similar ao algoritmo de retropropagaco,

podemos expandir e derivar a Equacdo (4.1) para obter

as 7 )¢
- Yo,(E,, -E )1,

Do

onde o, € o sinal da correlagdo entre a ativagéo do candidato e a saida o; f, é a derivada para

o padrdo p da func¢do de ativacdo da unidade candidata em relago a soma de suas entradas; e

I,, é entrada que a unidade candidata recebe da unidade i para o padrio p'.

Apbs computar dS/dw, para cada conexdo de entrada, podemos executar uma subida

pelo gradiente para maximizar S. Observe que novamente estamos ajustando pesos de entrada
de um tnico neurdnio. Nesta etapa, FAHLMAN & LEBIERE (1990) novamente sugerem o uso
do algoritmo quickprop para maximizar S. Apés a convergéncia do algoritmo de maximizacdo
de S, os pesos de entrada sdo congelados e o ciclo continua como descrito acima. A Figura 4.3
apresenta a estrutura bdsica do algoritmo CASCOR.

Ao invés de uma tnica unidade candidata, é possivel usar um conjunto de candidatos,
onde cada unidade tem um conjunto de pesos iniciais diferentes. Todos os candidatos recebem
os mesmos sinais de entrada e o mesmo erro residual para cada padrdo de treinamento. Como
os candidatos ndo interagem uns com os outros nem afetam a rede atual durante o

treinamento, todos os candidatos podem ser treinados em paralelo; incorporamos entdo a rede

! Estritamente falando, a Equacgo (4.1) ndo € diferencidvel nos pontos onde § = 0.
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procedimento CASCOR
inicio
conecte 0s nds de entrada aos nés de saida;
ajuste os pesos das conexdes entre entradas e saidas;
enquanto (nao condi¢do de parada) faga
inicio
adicione um neurdnio escondido;
ajuste as conexdes da entrada do novo neurdnio, com o objetivo de maximizar S (Equagéo (4.1));
congele os pesos da entrada do novo neurénio;
conecte a saida do novo neurdnio as saidas da rede;
ajuste os pesos das conexdes entre entradas e saidas da rede e entre as safdas dos neurdnios
escondidos e as saidas da rede;
fim
fim

Figura 4.3 A estrutura bésica do algoritmo CASCOR.

o candidato com a maior correlacdo. O uso de um conjunto de candidatos € benéfico em dois

aspectos:

e um conjunto de candidatos reduz consideravelmente a probabilidade de existéncia de uma
unidade com participag@o insignificante, ou seja, que um candidato que convergiu para
um minimo local ruim seja permanentemente conectado 2 rede;

e em um computador com processamento paralelo, pode-se acelerar o treinamento, pois

vdrias regides diferentes do espaco de pesos podem ser exploradas simultaneamente.
4.2.1 CASCOR com Func¢oes de Ativacao Distintas

FAHLMAN & LEBIERE (1990) ja haviam sugerido a possibilidade de usar neurdnios
com diferentes funcgdes de ativacdo no conjunto de unidades candidatas, embora nio tenham
implementado esta op¢do em suas simulagdes. ENSLEY & NELSON (1992) implementaram o
CASCOR com a possibilidade de construcdo da rede neural usando candidatos com fungdes
de ativacd@o distintas. Assim, unidades candidatas com fungdes de ativagd@o distintas podem
competir simultaneamente. O CASCOR entdo seleciona o melhor candidato, permitindo
definir qual fun¢&o de ativag@o, a partir de um conjunto finito, é mais adequada considerando-
se o estagio atual do problema. A Tabela 4.1 mostra as fungdes de ativagio candidatas usadas

na implementa¢do do CASCOR desenvolvida neste trabalho.
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Tabela 4.1 Funcdes de ativacio candidatas utilizadas pelo CASCOR.

Ativagdo Expressio Intervalo
Seno f(x) =sen(x) [-1,0; 1,0]
Cosseno S (x) =cos(x) [-1,0; 1,0]
Gaussiana ) =e b [0,0; 1,0]
Inverso da gaussiana F(x) = —e12) [-1,0; 0,0]
Tangente hiperbdlica f(x) =tgh(x) (-1,0; 1,0)

4.3 Aprendizado por Busca de Projecao (Baseado em VON
ZUBEN (1996))

O Aprendizado por Busca de Projecdo (Projection Pursuit Learning — PPL),
compreende uma classe de algoritmos inspirados em técnicas estatisticas baseadas em
modelos de regressao por busca de projecao (Projection Pursuit Regression — PPR).

Modelos de aproximagao de fun¢des por busca de projecdo assumem a forma
g, =3 7,(vIx) (4.2)
j=1

onde x € R™ € o vetor de varidveis de entrada, v; € R" é a diregdo de projegdo (j=1,...,n) e
T . ~
o produto escalar v ;X pode ser tomado, a menos de um fator de escala, como uma projecado

de x na direcdo v;. Observe que o j-€simo termo fi(-) do somatodrio € constante para valores de

x em hiperplanos do R" definidos na forma v}x =c, para c e R constante.

A utilizacdo de modelos na forma da Equacdo (4.2) conduz a processos de
aproximacdo por expansdo ortogonal aditiva que apresentam indmeras vantagens estatisticas e
computacionais (FRIEDMAN & STUETZLE, 1981; VON ZUBEN, 1996). Nestes modelos, os
termos da composi¢do aditiva correspondem a funcGes escalares de expansfo ortogonal a
projecdes unidirecionais, sendo denominado modelo de aproximag&o por busca de projecao.

A projecdo consiste de operagOes lineares em que um mapeamento de uma

determinada dimensao tem suprimidas algumas de suas estruturas de modo a tornar possivel a
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sua representacdo em espagos de menor dimenséo. Neste caso, a estrutura projetada pode ser
considerada como uma “sombra” da estrutura original, fazendo com que as projeces mais
interessantes sejam aquelas que preservam parcelas representativas da estrutura original.

A busca destas dire¢des de projegdo envolve uma série de manipulagdes do conjunto
de dados de aproximagdo disponiveis. Baseadas nos dados de entrada-saida, as direcdes de
projecdo devem enfatizar as relacGes, possivelmente ndo-lineares, existentes entre as varidveis
do problema de aproximacao.

Surge entdo o problema de determinagdo automitica das dire¢des de projecio.
FRIEDMAN & TUKEY (1974) apresentam um método -em que a direcdo de projecdo
corresponde a solugdo que maximiza um determinado indice numérico de projegdo. A partir
daj uma série de indices foram propostos na literatura, cada qual evidenciando um conjunto
particular de caracteristicas a serem atendidas pelos dados projetados.

Em virtude da inexisténcia de um indice de projegdo que se aplique a todos os casos, e
como geralmente ndo existe um conhecimento prévio das caracteristicas presentes nos dados
de aproximacgdo, a utilizagdo de um indice de desempenho na determinagio da direcio de
projecdo, ao invés de determind-la arbitrariamente, permite apenas assegurar um aumento da
probabilidade de se encontrar direcdes de projecdo interessantes.

Uma vez definida uma direcdo de projecdo, fungdes monovaridveis sdo entdo
determinadas de tal forma que sua expansdo em diregGes ortogonais & diregdo de projecio
fornega a melhor aproximagéo possivel com base nos dados disponiveis. No caso de projecdes
unidirecionais, a expansao ortogonal ocorre em hiperplanos do espago de aproximagcio.

Ap6s a defini¢do de uma direcdo de projegio e da correspondente fungio de expansio
ortogonal, uma transformag@o deve ser aplicada ao conjunto de dados para que a informacdo
ja representada seja removida, permitindo o reinicio do processo a partir de uma nova direcéio
de projecdo. A busca seqiiencial de dire¢des de projecdio pode ser implementada na forma
(FRIEDMAN et al., 1984):

1. encontra-se uma dire¢@o de projecdo 6tima;
2. remove-se do conjunto de dados a estrutura resultante da proje¢do dos dados nesta

direcéo;
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3. reinicia-se O processo até que nenhuma outra projec@o revele qualquer estrutura, ou seja,
até que o modelo de aproximacio concorde com os dados amostrados em todas as
projecgoes.

Este procedimento iterativo e construtivo, em que cada novo sub-problema de
aproximacdo deve representar apenas informagdes ndo representadas pelos sub-problemas de
aproximacdo anteriores, produz fungdes de aproximac@o multivaridvel utilizando composigdo
aditiva de fun¢des monovaridveis na forma da Equacio (4.2).

Como as func0es fi(), j=1, ..., n, sdo constantes para valores de x em hiperplanos do
R"™, elas sdo denominadas fungdes de expansio ortogonal a uma determinada diregdo — ridge
functions (DAHMEN & MICCHELLL, 1987). Tomando m = 2 e fi(-) arbitrério, as Figuras 4.4(a) e

(b) permitem verificar esta propriedade (VON ZUBEN, 1996). Observe que a expansio é
ortogonal a direcdo de projegdo v =[10]".

4.3.1 O Problema de Aproximacao Resultante

O problema de aproximacdo por expansdo ortogonal aditiva pode ser completamente
descrito na forma (VON ZUBEN, 1996; FRIEDMAN & STUETZLE, 1981; HUBER, 1985):

e Seja Q uma regido compacta do R" e seja g: Q < R™ — R a funcio a ser aproximada.

N

e O conjunto de dados de aproximagado {(x 1»8)€ R™" xRy € gerado considerando-se que

os vetores de entrada x; estdo distribuidos em Q < R™ de acordo com uma funcio

densidade de probabilidade fixa dp: Q < R™ — [0, 1] e que os vetores de saida s; sfo
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Figura 4.4 Funcio de expansio ortogonal em que v =[1 07 e x = [x; x,]".
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produzidos pelo mapeamento definido pela funcio g na forma:
s;=gx)+g, I=L...,N,

onde & € RN é uma varidvel aleatéria de média zero e variancia fixa.

A fungdo g que associa a cada vetor de entrada x € Q uma saida escalar s € R pode ser

. . . ~ n N
aproximada com base no conjunto de dados de aproximagio {(x,,s,)e R"xRy_, por

uma composi¢ao aditiva de fun¢des de expansio ortogonal na forma:
g =4,00=Y f,v]x),
=

sendo que as fungdes de expansio ortogonal fi(-), por serem constantes em hiperplanos do
espago de aproximagdo, sdo consideradas como uma generalizagio de funcdes lineares.
Por motivagGes de ordem prética, € interessante, sempre que possivel, tomar direcdes de

. ~ I T — -
projecdo de norma unitdria tal que v v,=1,j=1,..,n

Assuma que os primeiros n — 1 termos j4 foram determinados, ou seja, 0s vetores v, € as
fungdes fi(-), j=1, ..., n — 1. Sejam:

n-l

d=s->f"x,) 1=1...N,

j=l
os residuos de aproximagio. Obtenha a dire¢do de projecdo v, e a fungdo f,(-), solugdes do
seguinte problema variacional com restri¢do de suavidade:

min " (¢, - £,(7x, ) +4,0(7,). (43)

Vioo N =

onde A, é um nimero positivo denominado parimetro de regularizagcdo e ¢(f,) é um
funcional que assume valores tanto menores quanto mais suave for a fungo f,. Note que o
segundo termo da Equacfio (4.3) representa o grau de suavidade imposto ao problema.
Para uma discussdo mais aprofundada a respeito da determinagio do parimetro A, e da
funcéo ¢ veja VON ZUBEN (1996).

Faga n =n + 1 e repita o processo a partir do calculo dos novos residuos até que o nivel

de aproximacdo desejado seja atingido.
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4.3.2 Busca da Direcao Inicial de Projecao (Projection Pursuit)

Um problema de aproximacgdo multidimensional por composicio aditiva de funcdes
monovaridveis de expansdo ortogonal pode ser formulado como uma composi¢io de
problemas mais simples na forma da Equacdo (4.3), onde devem ser definidas fungGes
monovaridveis de forma a aproximar proje¢des de g em em planos do espago de aproximacéo.

Uma projegdo linear do R™ para o R* (k<m) pode ser definida como uma

transformac@o linear realizada por qualquer matriz V, de dimenséo m X k e posto k, na forma:
z2=V'x, xe R" eze R*.

A projecdo € ortogonal se as colunas da matriz V forem ortogonais e de norma unitéria.
Para uma tnica diregio de projeciio, a matriz V se reduz a um vetor s € ™. Neste

caso, o método de aproximagfo por busca de projecdo tem por objetivo encontrar a direcio de

projecdo que resolve o seguinte problema:

max I, (v,X,S),

onde Ix(v, X, S) é um indice de projecio, X € R™ é a matriz de dados de entradae S € RV

é a matriz de dados de saida. Com r =1, X e S sdo dados respectivamente por:

Xz[xl X, XN]esz[sl §3 SN]T'

Observe que as direcbes obtidas por indices de projecdo podem ser utilizadas como
condi¢des iniciais para algoritmos iterativos de constru¢do de modelos de aproximacgdo por
busca de projecdo, a serem apresentados mais adiante. Portanto, os indices de projecdo sdo
geralmente aplicados na busca da direg@o inicial de projecdo. Ip(v, X, S) pode também ser
usado como critério de parada, pois € capaz de identificar quando todas as estruturas presentes
nos dados ja foram identificadas.

Como jé enfatizado anteriormente, a busca de projecdes através de indices numéricos
fornece uma dire¢do interessante. Entretanto, € dificil evitar que diferentes conceitos do que
venha a ser uma direcdo interessante se confundam na definicdo de um determinado indice.
Em vista da dificuldade de modelagem de um tnico indice que satisfaca a todas as

expectativas, recorre-se a diversos indices de proje¢do, ‘cada qual fornecendo uma solugzo
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especifica. Em seguida, as solugbes obtidas sdo comparadas e é selecionada aquela que
conduz ao melhor resultado.
Os diversos indices de projecdo jd propostos na literatura podem ser classificados
como segue:
o Indices de projecdo baseados apenas nos ‘dados de entrada: baseiam-se em conceitos
heuristicos e consideram apenas os dados de entrada representados pela matriz X € R™,

ou seja,
1.(v.X,8)=1,(v.X).

e Indices de projecio completos: utilizam também a matriz de saida como informacao
necessaria para obter a dire¢do de projegdo mais interessante, ou seja, sdo funcdes do tipo
Ip(v, X, S).

e Casos particulares: em alguns casos nfo € necessdrio realizar a busca de uma tnica
direcdo de proje¢do a cada iterag@o, enquanto que em outros casos & preciso realizar
buscas de multiplas dire¢Ses em parti¢des do espago de aproximacio. Métodos como
tomografia computadorizada e particdo do vetor de entrada foram desenvolvidos para
lidar com situagdes como essas.

Para uma descricdo detalhada de diversos indices de projegdo ji propostos, veja

VON ZUBEN (1996).
4.3.3 Determinacao da Fung¢ao de Expansao Ortogonal

Uma vez definida a direcdo de projecdo v, e R™ o problema de aproximagao
regularizado, apresentado na Equagdo (4.3), tem por objetivo aproximar uma versdo suave da
projecdo dos residuos da fungio desconhecida g: R™ — R na direcdo v,.

Para v, (n21) fixo, é possivel renomear as projecdes unidirecionais dos dados de

entrada na forma
.
Z, =V, X, l=1...,N.

Com isso, a fun¢do monovariavel f,(-) deve resolver o seguinte problema de aproximacgao

regularizado:
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1 &
min— > [d, — f,(z)F +1,0(f,).
o N3
onde d; sdo os residuos do processo de aproximagéo, dados por:
n—1
=5, -2 f;(vix), I=L..,N.
j=1

Duas técnicas distintas podem ser empregadas na determinacdo da fungfo de expansdo

ortogonal:

e Solucdo paramétrica: utiliza uma base de fungdes ortonormais, como por exemplo,

polinémios de Hermite (HWANG et al., 1994).

e Solucgdo ndo-paramétrica: uso de splines polinomiais suavizantes (VON ZUBEN, 1996).
4.3.4 O Processo de Ajuste Retroativo

O processo de aproximagdo por expansao ortogonal segue entdo os seguintes passos

bésicos:
e dado o conjunto de dados de aproximacio {(x,,s,)e QXER}L, com QcR”, e seja

g: Q c R™ — RN a fungdo a ser aproximada.

e partindo de n = 1, e construindo o vetor d = [d] ... dn)T na forma:
n-1 T
= S[ _'Efj (V,X[)s l = l"-"N H]
J=l
resolva o seguinte problema de otimizacao:

mm%}—i( [ (v, x)) +A,0(f,)

pela obtengdo sucessiva de valores 6timos para f, € v, na forma:
1. defina um valor inicial para v, empregando algum indice de projecao;
2. para v, fixo, resolva o seguinte problema de otimizagdo (empregando um método

paramétrico ou ndo paramétrico):

min— > (d, = £,V Tf +4,005,);
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3. para f, fixo, partindo do valor atual de v,, resolva iterativamente o seguinte
problema de otimizaggo:
1 E TR
mm-‘z(dz = f. (an)) 5
Va N 1=
e Facan=n+1 e repita o processo a partir do célculo dos novos valores para o vetor de
residuos d enquanto o nivel de aproximagio desejado ainda ndo foi atingido (medido por
algum critério de parada).

Deste processo de aproximagfo resulta, entdo, um modelo de aproximacio por

composicdo aditiva de fungdes de expansio ortogonal, na forma:
~ % T
g = g(x) = Zlfj(va)-
J= .

No entanto, o processo de construcéo deste modelo de aproximacio — descrito acima —
apresenta uma limitag¢do advinda da estratégia de aproximagao empregada, a qual é descrita a
seguir:

1) com base nos dados de aproximagao referentes ao problema de aproximacio original;

2) encontre uma tnica dire¢io de projeg@o e uma tinica fun¢do de expansio ortogonal a esta
direc@o (sujeita a restri¢des de suavidade) que melhor aproxima os dados;

3) remova do conjunto de dados a informacio representada no item (2);

4) enquanto o nivel de aproximacdo desejado ainda ndo foi atingido, retorne ao item (2).

Observe que cada um dos 7 termos da composicio aditiva resultou de um processo de
aproximagdo que tinha por objetivo representar toda a informagdo presente nos dados de
aproximac@o e que ainda ndo tinham sido representadas pelos termos anteriores. Isto implica
que cada novo termo da composicdo aditiva nfo leva em conta a possibilidade de que,
posteriormente, 70ovos termos possam vir a compor o processo de aproximacio.

Tomando qualquer termo da composi¢io aditiva, com excecio do n-ésimo termo, e
denominando-o k£ (1 <k <n), surge a seguinte questdo: o que ocorreria com f; € v; se, na
solucdo do problema:

minj—if-Z(d, —fk(vzx))2 +A,0(f.)

Vi Sk
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em lugarded = [d; ... dy]" tal que

k1
dy=s,- Y f;(vix), [=1...,N,

7=l

se tomasse

n
dy=s5,-> fi(vix), [=1..,N?
ok
Se as duas escolhas para o vetor de residuos d produzirem dados distintos, entdo fi e vy
podem ser (e geralmente sdo) diferentes em cada caso. Conclui-se, portanto, que a solugdo
produzida pelo processo de aproximagdo descrito acima pode deixar de ser 6tima para os
termos ja calculados sempre que um termo adicional for incorporado. Sendo assim, é

recomenddvel a aplicagdo de um processo de ajuste retroativo (backfitting):

e vpara cada j (1 <j<n), omite-se f i(vfx) do somatério e determina-se novos valores

6timos para f; e v;. Repita este processo de ajuste retroativo até a convergéncia, medida

por algum critério de parada.
4.3.5 O Tratamento de Muiltiplas Saidas

Nesta secd@o consideraremos que a fungio a ser aproximada possui mais de uma saida,
ou seja, é do tipo g: QcR" - R, com r> 1. Duas i)ossiveis extensdes para o caso de
miltiplas saidas sdo possiveis: multiplas aproximagdes monovaridveis e aproximacao
multivaridvel.

A forma mais simples de se obter aproximacdes considerando multiplas saidas €
utilizar modelos de aproximacdo independentes, cada um desenvolvido para tratar uma nica
variavel de saida. Sendo r o nimero de varidveis de saida, determinam-se r modelos de

aproximagcdo como segue:
e
A T
gnk.k (X) = kaj(vij)s k= la'“’ra
j=1

um para cada varidvel de saida, produzindo um modelo de aproximagdo na forma:
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£,.(%)
gx)=| 1 | (4.4)
g, (%)

Por outro lado, a possivel existéncia de associacdes entre as varidveis de saida pode
ser explorada na obtengdo de modelos de aproximagio que demandem menos recursos
computacionais ao aproximarem miiltiplas varidveis de saida simultaneamente. Além disso,
modelos computacionais parcimoniosos poderﬁ auxiliar na obteng@o de melhores resultados
em termos de generaliza¢do e também conduzir a modelos mais facilmente interpretdveis.

Assim, cada variavel de saida € aproximada como segue:

gn,k :Zwl\jfj(vjx)a k’—'-‘l,...,l‘, (45)
=1
produzindo um modelo de aproximac@o na forma:
8,1 (%)
gxy=| | (4.6)
&, (X)

Observe que o modelo representado na Equagio (4.4) é um caso particular do modelo

representado na Equacao (4.6), bastando assumir:
[ ] n = an N
k=1

k1 k
. wkj=0,parajSZn,, € j>2ni;

1=} i=]

k-1
b ﬁq‘ = Wk(f], com [ = Zn{ +j.
i=]

4.3.6 O Algoritmo de Aproximacao Construtivo

Na Segédo 2.6 analisamos redes neurais artificiais como um modelo de aproximagcio de
fun¢Ges. Reproduzindo o modelo de aproximagdo de uma rede neural com uma tinica camada

intermedidria (veja Equacio (2.29)) na forma:
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RN (VW x)= > w, f,(VIX=v,) +w, k=1L...,r, 4.7
=1

e comparando com a Equacéo (4.5), verificamos que a tnica diferenca entre os dois modelos
¢ a presenga de termos adicionais na Equacgido (4.7), representando a polarizacdo dos
neurdnios.

Com isso, pode-se concluir que uma rede neural ndo-polarizada com uma camada
intermedidria pode ser considerada o resultado da implementacdo de um método estatistico
especialmente desenvolvido para a geragdo de modelos de aproximagdo na forma da Equacio
(4.6), denominado SMART (“Smooth Multiple Additive Regression Technique”)
(FRIEDMAN, 1984). Quando necessdrio, a polarizacdo pode ser prontamente adicionada,

produzindo um modelo de aproximagdo ¢ formado por uma composi¢do aditiva de fungdes f;
(=1, ..., n) adequadamente transladadas (por v;), rotacionadas (por v;) e escalonadas (por
”v jll). Para cada saida k, as avaliacbes de f; em.projegc“)es de x na direc¢do v; sdo, por sua vez,

adequadamente transladadas (por wyo) e escalonadas (por wy;).

Baseando-se no procedimento de ajuste retroativo apresentado na Secdo 4.3.4,
HWANG et al. (1994) propuseram um algoritmo construtivo para redes neurais com uma
camada escondida, m entradas e r saidas. No entanto, VON ZUBEN & NETTO (1995)
introduziram uma série de aperfeicoamentos ao algoritmo original, produzindo um processo
mais eficiente € menos custoso computacionalmente. Apresentamos a seguir a versdo final do
algoritmo de aproximacio construtivo para miltiplas saidas (VON ZUBEN, 1996):

1. DadosXe R™eSe R, tomej=0eD=8.
2. Utilizando X e D, facaj=j+ 1 e atribua:
¢ um valor inicial para v; € R", empregando indices de proje¢do;
¢ uma forma inicial para f;, empregando um método paramétrico ou ndo-paramétrico;
3. Utilizando X e D, resolva os seguintes problemas em seqiiéncia até a convergéncia
(medida por algum critério de parada):
3.1 fixe f; e obtenha um valor 6timo para vj;

3.2 fixe vj, obtenha um f; 6timo via técnicas de regularizacgo e retorne ao passo 3.1.
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4. Obtenha um valor 6timo para w; empregando o método de otimizacdo da condi¢do de
solvabilidade (VON ZUBEN & NETTO, 1995; VON ZUBEN, 1996).

5. Paracada b tal que 1 <b <, calcule:

j
D=S->w,f(v;X),
k=i

k#b

e repita os passos 3 e 4, com j = b;

6. Por avaliac@o da participagdo de cada neurdnio w, f,(v,X), k=1, ..., na representacdo
da matriz S, aplique um procedimento de poda de neurbnios que nio apresente um nivel
de participa¢do minima.

7. Enquanto um determinado nivel de aproximagdo ndo for atingido (medido por algum
critério de parada), retorne ao passo 2.

A implicagdo prética do método de retroajuste é promover algum tipo de adaptacio

por parte de toda a rede neural sempre que um novo néurdnio for acrescentado. Com 1850,
enquanto que no algoritmo de retropropagacio o ajuste era mais custoso (se aplicava a todos
os neurdnios ao mesmo tempo) mas feito uma tnica vez, aqui o ajuste é menos custoso (se
aplica a um neur6nio de cada vez) mas deve ser feito varias vezes e de forma ciclica. Qutra
caracteristica importante € o fato de que o ajuste de cada neurdnio, mantendo os outros fixos,
¢ feito por camada e também de forma fixa:

e ajusta-se a dire¢do de projecdo (vj);

e ajusta-se a fungfo de ativacdo ou fungdo de éxpanséo ortogonal (f});

e repete-se O processo até a convergéncia.

Note que os os pardmetros correspondentes a camada de saida (w;) sdo obtidos de forma

fechada através da otimizag¢do da condicdo de solvabilidade (VON ZUBEN & NETTO, 1995),

ndo requerendo nenhum processo iterativo de ajuste.

4.4 O Algoritmo A*

O A* € um algoritmo de busca heuristica, que trabalha em grafos cujos nés sio

possiveis solucbes para o problema e os arcos sdo denominados custos. O conjunto alvo G é
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um subconjunto de nds cujos elementos satisfazem um determinado critério de sucesso. Os

objetivos da busca realizada pelo A* sdo:

e se uma solucdo existir, encontrar um elemento do conjunto alvo (admissibilidade);

e encontrar a solucdo com um esforco de busca minimo, em termos do nimero de nds
expandidos (otimalidade).

Seja A = {n} o conjunto de todos os possiveis nds (solucdes) do problema. Observe
que A pode conter infinitos elementos. Para aplicar um algoritmo de busca junto a este
conjunto, precisamos definir relacdes entre seus elementos. Isto € equivalente a definir um
operador de expansio I'(n): A — 2%, onde 2% ¢ o conjunto de todos os subconjuntos de A
(power set de A), que mapeia qualquer né n € A em um conjunto de sucessores (que € um
subconjunto de A).

A idéia bésica do algoritmo A* € que, dado qualquer né n; do grafo, o custo do
caminho 6timo a partir deste né para o né alvo “mais préximo” n¢ seja descrito por uma
funcdo ~*(n;). Obviamente, nem o caminho 6timo nem o custo associado sdo conhecidos.
Entretanto, se o custo puder ser estimado por uma funcéo h(n;), que avalia alguma heuristica
conhecida acerca do problema de busca, entdo podemos quantificar o quio “promissora” € a
expansdo do né n;. A funcdo f(n;) que avalia o quio promissora € a expansdo do né »; € entdo

definida por
fn)=gm)+h),

onde:
e g(n) é o custo do melhor caminho conhecido entre o né inicial g ao né n;;
e h(n;), denominada funcdo heuristica, € uma estimativa do custo do melhor caminho a
partir do nd »; ao elemento mais préximo do conjunto alvo ng.
O algoritmo A* simplesmente segue a estratégia de expandir o né mais promissor.

Duas condicdes sao essenciais para o sucesso do algoritmo A*:

1) Vn: h(n) £ h*(n) (condicdo de admissibilidade);

2) Vn:Vn' e {I'(n)}: h(n) < C(n, n’) + h(n’) (condig¢do de monotonicidade);

onde C(n, n") denota o custo do caminho 6timo entre os nés n e n’. O item (1) acima assegura

que o algoritmo A* encontrard um caminho ao né alvo com custo minimo. Se o item (2) €
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valido, entdo o A* domina amplamente qualquer algoritmo admissivel que use a mesma
informagdo heuristica (isto €, o0 A* expande o menor niimero possivel de nés). A Figura 4.5

apresenta o algoritmo A*. Para maiores detalhes a respeito do A*, veja NILSSON (1986).
4.4.1 O Algoritmo A* na Otimizacao de Arquiteturas de Redes Neurais

A aplicagdo do A* na otimizagfio de arquiteturas de redes neurais artificiais foi
proposta por DOERING ez al. (1997). Neste caso, cada né corresponde a uma arquitetura de
rede neural C(V, E). O operador de expansdo I'(C) gera sucessores da seguinte forma:

1. Variando o ndmero de neurdnios em uma camada escondida: assuma que C é uma
arquitetura com h camadas escondidas (k2 1). Entéo todas as arquiteturas C’ com um
neurdnio adicionado a j-ésima camada escondida, j= 1, ..., h, sdo sucessores de C.

2. Variando o nimero de camadas escondidas: assuma que C é uma arquitetura com r
neurdnios de saida. Entfo a arquitetura C” com uma camada escondida com r neurénios
inserida imediatamente antes da camada de saida é um sucessor de C.

Assim, I'(C) mapeia uma arquitetura com % camadas escondidas em 4 + 1 sucessores.
Note que qualquer arquitetura C € acessivel a partir de uma arquitetura inicial Cy sem

nenhuma camada escondida. Como exemplo, considere uma arquitetura 5-3-3-3 (5 entradas, 3

insira o né inicial ny na lista ABERTA e
calcule fing)

selecione 0 né »; com o menor valor de
avaliagfo da lista ABERTA

se (n; € G)
* Tome n; como solugdo e termine
o algoritmo
senao

®  insira n,; na lista FECHADA

e calcule {f{T'(n;))} para todos os
sucessores que ainda nio foram
gerados (i.e., n3o estio nem na
lista FECHADA nem na lista
ABERTA)

®  marque todos os sucessores
como abertos

Figura 4.5 O algoritmo A*.
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neurdnios na primeira camada escondida, 3 neurdnios na segunda camada escondida e 3
neurdnios de saida). A aplicacdo do operador I a esta arquitetura produz as seguintes
arquiteturas sucessoras: 5-4-3-3, 5-3-4-3 e 5-3-3-3-3. Veja também a Figura 4.6.

Um critério de avaliagdo que determina o conjunto alvo G € definido como:
6 ={c|n© <n,},

onde 71)(C) é o erro de generalizacio estimado aplicado a C e 1 o critério de parada escolhido.
Assim, o conjunto alvo G € composto por todas as arquiteturas que satisfazem o critério de
avaliacdo.

Para aplicar o A*, devemos ainda definir uma funcio de custo e uma fungio
heuristica:
e Funcdo de custo. A cada operag@o de expansio C’ € I'(C) € atribuida uma fungdo vetorial

de custo definida por:

2(C.C) z[mc )——&(C)}

TSL (Cl) - 19L (C)

onde ¢, (C) € o nimero de neurdnios escondidos em C e ¥, (C) € o niimero de camadas

I q/
5-4-5-3)

L s
(5-5-4-3)

escondidas em C.

(5-3-5-3)

54413
TS
(53433 /7" /:(5-6-3-3)

i
(

( O

/4 5-5 3)/4 (5-5-3-3)
-
}%4-3 (5-4-3-3/)4

— O— O—s
(5-3 (5-3-3)  (5-3-3-3)  (5-3-3-3-3)

adi¢do de neurdnios intermedidrios

»
»

adi¢do de camadas intermedidrias

Figura 4.6 Aplicacio sucessiva do operador de expansdo I'(C) a uma arquitetura inicial com 5 entradas, 3 saidas

e nenhum neurdnio escondido.
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» Fungdo heuristica. Seja £(C | L) o erro quadrético médio obtido pela arquitetura C sobre
o conjunto de dados de treinamento L, e seja ef(C|L, T) o erro quadritico médio obtido

por C sobre o conjunto de dados para teste T apds o treinamento utilizando L. Entdo, a

combinacg@o linear

HC) ___é{asL(clL)+fe,(c|L,T)}

0

onde:

hy =0, (Co | L)+ B, (Cy | L.T), &
a+fp=1 o =0,

pode ser usada como funcfo heuristica.
Por fim, de forma a comparar diferentes valores para a fungdo de avaliacio
FC) = g(C) +h(C), precisamos definir a relagdo < no R
e Relagdo <: dados dois vetores a e b pertencentes ao R>, a relacdo linearmente ordenada <

€ dada por

@<b) e (a, <b)Vv((a, =b)A(a, <b,)).

4.5 Comparacao entre CASCOR, PPL e A*

Nesta  secdo, apresentaremos extensdes dos resultados obtidos  por
DE CASTRO et al. (1999), que realizaram uma comparago entre o desempenho dos trés
algoritmos construtivos estudados neste capitulo. Note que o desempenho dos algoritmos foi
medido em termos da parciménia das arquiteturas resultantes.

Para comparar o desempenho dos algoritmos, foram abordados seis problemas
distintos, onde N € o nimero de amostras para treinamento. As fun¢des de ativacio dos
neurdnios no algoritmo PPL foram determinadas de forma paramétrica, utilizando polindmios
de Hermite de ordem 5. A seguir, apresentamos os problemas abordados:

e Paridade 2 (XOR): N=4.
e sin(x)cos(x): N =25.
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e ESP (Estabilizador de Sistemas de Poténcia): problema de mundo real, N = 75.

e IRIS: problema de mundo real (veja Capitulo 7 para uma breve descri¢ao deste problema),
N =150.

e GLASS: problema de mundo real, N = 214.

¢ SOJA: problema de mundo real, N=116.

e FIC: aproximacao de uma fun¢io de interagcdo complicada, N = 225:
F(x0x,) = 191,35+ 57 sen[13(x, — 0,6)* Isen[7x,1].

Em todos os problemas acima, com exce¢do do problema FIC, utilizamos como
critério de parada erro quadratico médio (EQM) inferior a 0,01. Para o problema FIC, por se
tratar de um problema reconhecidamente dificil e também devido ao intervalo diferente de
excursdo da saida desejada, utilizamos como critério de parada EQM < 0,1.

O principal resultado apresentado diz respeito ao nimero de neurdnios e camadas
intermedidrias geradas pelos algoritmos para solucionar os problemas. A Tabela 4.2 mostra os
resultados obtidos pelos métodos construtivos.

A Tabela 4.2 mostra que os algoritmos A* e CASCOR nem sempre precisam
adicionar neurdnios escondidos para resolverem os problemas propostos, dados os critérios de

parada escolhidos.

Tabela 4.2 Func¢Bes de ativagio candidatas utilizadas pelo CASCOR.

~Arquitetura Resultante

CASCOR PPL A*
XOR 2-1-1 2-1-1 221
sin{x)cos(x) 1-2-1 1-3-1 1-6-1
ESP 2-0-5 2-35 205
RIS 493 4-30-3 443
GLASS 9283 9283 9-24-3
SOIA 36-3-1 36-4-1 36-3-1
FIC 2-26-1 2-5-1 2-3-4-1
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Verificou-se que, embora o A* permita a criagio de redes com miltiplas camadas
escondidas, sempre uma rede com uma tnica camada escondida foi obtida para a maioria dos
problemas. Para o problema FIC foi necessario o uso de mais de uma camada escondida.

Outro aspecto interessante € o fato de que o CASCOR sempre escolheu (para os
problemas abordados) como funcdo de ativacdo as fungbes seno e cosseno, embora outras
funcdes estivessem disponiveis.

O algoritmo PPL apresentou bons resultados para problemas que consideram uma
linica saida e poucas entradas, e resultado pobre para um dos problemas cuja rede possui mais
de uma saida (IRIS). Esta € uma das dificuldades do método, e vdrios estudos tém sido
desenvolvidos no sentido de amenizar os seus efeitos (BREIMAN & FRIEDMAN, 1997).
Observe entretanto que, para o problema FIC, também utilizado em HWANG et al. (1994), o
PPL apresentou um desempenho superior aos demais algoritmos. Isto mostra a adequacdo da
estrutura conexionista com uma Unica camada intermedidria cujos neurdnios apresentam
fungbes de ativagdo distintas, particularmente quando aplicada a problemas que exigem maior

flexibilidade do modelo de aproximacao.

4.6 Conclusao

Neste capitulo apresentamos trés dos principais algoritmos construtivos para redes
neurais artificias ja propostos na literatura: o CASCOR, o PPL e o A*. Descrevemos
brevemente cada um desses algoritmos e apresentamos resultados de simulagdes

computacionais comparando o desempenho desses algoritmos.
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Capitulo 5

Redes Neurais Evolutivas

étodos baseados em computacdo evolutiva tém sido propostos como uma

alternativa eficiente e robusta para o projeto de redes neurais artificiais. Estes

métodos podem ser usados para otimizar diversos aspectos de uma rede neural
artificial: pesos, nimero de camadas escondidas, niimero de neurdnios em cada camada
escondida, conexdes entre os neurdnios, etc. Os algoritmos j4 apresentados na literatura se
propdem a definir um ou mais desses aspectos simultaneamente. Neste capitulo iremos
apresentar uma revisao de alguns dos principais métodos baseados em computagdo evolutiva
jé& propostos na literatura para o projeto de redes neurais artificiais. Embora haja uma grande
diversidade de abordagens, o potencial de aplicacdo de computacdo evolutiva no projeto de
redes neurais artificiais ainda ndo foi totalmente explorado, conforme mostram os resultados a
serem apresentados no Capitulo 6, quando algoritmos evolutivos serdo apresentados no

projeto de redes neurais hibridas.

5.1 Redes Neurais e Computacao Evolutiva

Como ja enfatizamos no capitulo anterior, projetar uma rede neural artificial para um
problema especifico nao € uma tarefa ficil. H4 uma grande quantidade de pardmetros a serem
definidos, e alguns poucos principios rigorosos de projeto estéo a disposigéo para defini¢@o da
rede neural. Assim, em muitos casos o projetista depende de sua experiéncia pessoal anterior
ou de procedimentos de tentativa e erro. Os métodos construtivos apresentados no capitulo
anterior s3o uma alternativa para o projeto de redes neurais artificiais, mas o custo
computacional requerido pode ser proibitivo para certas aplicacdes, além da dificuldade

apresentada no tratamento de espacos de entrada de elevada dimensdo. Portanto, o objetivo
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aqui € considerar técnicas avangadas de computagdo evolutiva, as quais também promovem a
obtencdo de arquiteturas de redes neurais dedicadas, ou seja, especificas para cada problema.

Podemos dividir as propostas de combinago de computagiio evolutiva e redes neurais
em dois grupos principais: computacdo evolutiva para treinamento (ajuste de pesos) de redes
neurais e computagdo evolutiva para definigio de arquiteturas de redes neurais. A arquitetura
de uma rede neural compreende os diversos pardmetros envolvidos no projeto de uma rede
neural, como por exemplo nimero de camadas escondidas, nimero de neurdnios em cada
camada escondida, tipo de fungdo de ativagao, etc.

Este capitulo encontra-se dividido da seguinte forma: na préxima secio,
apresentaremos alguns métodos para treinamento de redes neurais usando computagio
evolutiva. Apresentaremos também algumas simulagdes comparando o desempenho de um
algoritmo genético e de um método de segunda ordem no treinamento de redes neurais. A
seguir, discutiremos algumas propostas para defini¢fio de arquiteturas de redes neurais usando

computacdo evolutiva e entdo apresentaremos as conclusdes.

5.2 Computacao Evolutiva para Ajuste de Pesos

Algoritmos evolutivos t€m sido propostos como uma alternativa vidvel para o
treinamento de redes neurais artificiais. A motivagao para o uso de computagdo evolutiva para
treinamento de redes neurais vem das limitages apresentadas pelo algoritmo de
retropropagacéo original. Como todo algoritmo de otimizagio de primeira ordem, o algoritmo
de retropropagagdo converge para minimos locais (que podem ser insatisfatérios para o
problema em questdo) e apresenta desempenho pobre (convergéncia lenta) em problemas de
larga escala (redes neurais podem ter centenas de pesos a serem ajustados). Algoritmos
evolutivos tém capacidade de busca global, portanto tém sido estudados como um método
alternativo para obtencdo de solugdes de alta qualidade no treinamento de redes neurais
artificiais. Note que os métodos que serdo apresentados nesta se¢fo consideram que a
arquitetura da rede ja foi previamente definida (provavelmente de forma arbitraria e, portanto,

ndo otimizada) e se preocupam apenas com o ajuste de pesos da rede.
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A seguir, apresentamos um ciclo tipico de um algoritmo para evolugdo de pesos de
redes neurais (YAO, 1993), assumindo que jd foi definida uma maneira de codificar
geneticamente cada rede neural, que aqui serd denominada um individuo da populagéo:

1. Decodifique cada individuo da geracdo atual num conjunto de pesos e construa a rede
neural correspondente.

2. Calcule o erro quadrético médio entre as saidas da rede e as saidas desejadas para cada
rede neural e defina o negativo do erro como o fitness do individuo que gerou a rede
(outras funcdes de fitness também sdo possiveis).

3. Reproduza um determinado nimero de individuos a partir da populagdo atual com
probabilidade proporcional ao fitness ou outro critério qualquer de sele¢do (veja Segdo
3.34).

4. Aplique operadores genéticos, tais como crossover e mutacao, e obtenha a nova geragao.

Nesta secdo, apresentaremos alguns dos principais métodos jd propostos na literatura
para o treinamento de redes neurais. Apresentaremos também alguns resultados comparando o

desempenho de um algoritmo genético e de um método de treinamento de segunda ordem.
5.2.1 Revisao de Métodos Evolutivos para Treinamento de Redes Neurais

WHITLEY et al. (1990) realizaram experimentos com algoritmos genéticos usando
codificacdo binaria e em ponto flutuante. Para o algoritmo genético com codificag@o bindria
foram testados problemas de aproximacgé@o de fun¢des booleanas (ou-exclusivo, codificador e
dois tipos de somador bindrio). Também € proposto um esquema de mutac¢ao adaptativa com
o objetivo de manter a diversidade da populacdo. O algoritmo genético foi capaz de encontrar
solugdes em todos os problemas, embora tenha apresentado dificuldades em um dos
problemas de somador bindrio. Observe que foi considerado um nimero extremamente
elevado de individuos na populacdo — 3000 individuos para testes com taxa de mutacio fixa e
5000 individuos para testes com taxa de mutacdo adaptativa. Foram relatados também bons
resultados para o algoritmo genético com codificagdo real num problema real de detecgdo de
sinais.

Em FOGEL et al. (1990), € proposto o uso de programagdo evolutiva para o
treinamento de redes neurais. Neste método, os individuos sdo vetores reais, sendo que cada

elemento do vetor representa um peso da rede. Note que a programag@o evolutiva ndo
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emprega o operador de crossover, baseando-se apenas na mutagdo para realizar a busca no
espaco de parametros. Foram testados dois problemas: ou-exclusivo e um problema de
predicdo de octanagem em uma mistura de gasolina. Em ambos os problemas o método
evolutivo foi capaz de encontrar solucdes em um nimero de iteragdes menor do que o
algoritmo de retropropagacao classico.

KORNING (1994) conduziu diversos experimentos com o objetivo de mostrar que é
possivel usar algoritmos genéticos para treinar redes neurais mesmo quando a codificacdo
leva a cromossomos muito longos. Para isso devem ser cuidadosamente selecionados o
método de inicializac@0, a fun¢do de fitness e os operadores genéticos. O método foi testado
em um problema de classificagdo de graos de cereais. Um experimento interessante relatado
pelo autor diz respeito & escolha da fungdo de fitness: em um dos experimentos foi usada
como fungdo de fitness o percentual de classificagdo correta de um individuo (rede neural) e
no outro experimento foi usado o erro quadritico médio obtido pelo individuo. Para o
problema considerado, o uso do percentual de classificagdo como fungio de fitness apresentou
desempenho superior. Apesar de bons resultados terem sido observados, o melhor resultado
(em termos de classificagdes corretas) obtido por algoritmo genético foi inferior ao melhor
resultado obtido por retropropagagio.

CHEN (1998) propde o uso de algoritmo genético com codificagio bindria para o ajuste
de pesos e também para o ajuste de pardmetros relacionados 2 funcdo de ativacdo (ganho e
inclinagdo de uma sigmoéide). S3o apresentados resultados comparando o desempenho do
algoritmo genético e do algoritmo de retropropagagdo padrdo no problema da iris (veja
Capitulo 7). Os resultados mostraram uma superioridade do algoritmo genético sobre o

algoritmo de retropropagacao.

5.2.2 Comparacao entre Algoritmo Genético e Método do Gradiente
Conjugado para Treinamento de Redes Neurais

Nesta se¢do apresentaremos alguns resultados obtidos para o treinamento de redes
neurais utilizando algoritmo genético e o método do gradiente conjugado escalonado
(MOLLER, 1993). Foram testados dois problemas: o primeiro problema consistia no tradicional

ou-exclusivo, e o segundo problema consistia em tentar aproximar a funcéo
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y =1,9{,35+¢"™ sen[13(x, - 0,6)*Isen[7x, 1}, 5.1)

onde foram utilizados 225 padrdes de treinamento uniformemente amostrados no intervalo
[0, 1] x [0, 1] (veja na Figura 5.1 um grafico desta funcdo).

Foram testados dois algoritmos genéticos: o primeiro com o0s pesos com
representacio bindria e o segundo com codificagdo em ponto flutuante. Para o algoritmo com
codificacdo bindria, cada peso foi codificado com 19 bits, que corresponde a um ntimero no
intervalo [-2, 2] com 5 casas decimais. O operador de crossover utilizado foi o crossover
uniforme, o operador mutagdo foi o operador usual de mutacéo e o operador de selecdo foi o
roulette wheel. Para codificagdo em ponto flutuante, foi utilizado o crossover uniforme,
mutacdo gaussiana (com média O e variancia 0,1) e roulette wheel. V

Os 3 algoritmos foram implementados na linguagem C++ e as simulagdes foram
realizadas em uma estagdo Sun Sparc 4. Para cada um dos problemas, foram realizadas 10
simulacdes de cada um dos 3 algoritmos.

Para o problema do ou-exclusivo, foi escolhida uma rede neural com 2 entradas, 1
camada escondida com 2 neurdnios e uma saida (2-2-1). Para os algoritmos genéticos, foram

usados os seguintes pardmetros (sintonizados adequadamente para obtencdo de bom

Figura 5.1 Funcéo utilizada para testar algoritmos de treinamento de redes neurais.
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desempenho):

Codificacdo bindria Codificacio em ponto flutuante

Tamanho da populagao: 100 50
Nuimero de geracoes: 1000 500
Probabilidade de crossover: 0,3 0,4
Probabilidade de mutagéo: 0,01 0,01

Para o algoritmo do gradiente conjugado eécalonado, os pesos foram inicializados no
intervalo [-1, 1] e o critério de parada adotado foi norma do gradiente menor que 10~ ou
nimero de iteragdes igual a 500.

Na Tabela 5.1 apresentamos os resultados obtidos para o problema do ou-exclusivo.
Na Tabela 5.1, AG-bindrio refere-se ao algoritmo genético com codificacio bindria, AG-real
ao algoritmo genético com codificagdo em ponto flutuante e GCE ao gradiente conjugado
escalonado. Melhor EQM € o menor erro quadratico médio (EQM) obtido nas 10 simulagdes,
Pior EQM € o maior EQM obtido, EQM Médio é a médias dos EQM’s nas 10 simulacdes e
Tempo Médio corresponde ao tempo computacional médio de treinamento.

Analisando a Tabela 5.1, vemos que o melhor desempenho em termos de EQM foi
obtido pelo algoritmo genético com codificacdo em ponto flutuante. Entretanto, em termos de
tempo computacional, o algoritmo do gradiente conjugado escalonado obteve um
desempenho muito superior aos demais algoritmos.

Para o problema de aproximagdo da fun¢do apresentada na Equacdo (5.1), foi
escolhida uma arquitetura com 2 entradas, 1 camada escondida com 20 neurdnios e 1 saida (2-

20-1). Os parametros utilizados nos algoritmos genéticos foram:

Tabela 5.1 Resultados obtidos para o problema do ou-exclusivo.

Melhor EQM Pior EQM -~ EQM Médio Tempo Médio
AG-Binirio 0,01012 0,10695 ~0,08805 7min
AG-Real 3,16694 x 10" 0,0625 0,01875 10s
GCE 8,14471 x 10 0,0833392 0,02084 0,08s
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Codificacio bindria Codificacio em ponto flutuante

Tamanho da populagéo: 150A 80
Numero de geracoes: 1000 500
Probabilidade de crossover: 0,3 0,4
Probabilidade de mutacgao: 0,01 0,01

(Aqui também os pardmetros foram sintonizados de tal forma a proporcionar desempenho
satisfatério). Para o algoritmo do gradiente conjugédo escalonado, os pesos foram
inicializados em [—1, 1] e o critério de parada adotado foi norma do gradiente do erro menor
que 10™* ou nimero de iteragbes igual a 1000.

Os resultados obtidos para o problema de aproximacgdo s3o apresentados na Tabela
5.2. Para este problema, o algoritmo do gradiente conjugado escalonado obteve desempenho
superior aos demais, tanto em termos de erro quadritico médio como também em tempo
computacional. Os algoritmos genéticos apresentaram desempenho similar em termos de
EQM, entretanto o algoritmo genético com codificacdo real apresentou custo computacional
muito inferior.

No problema do ou-exclusivo, o algoritmo genético com codificag@o real apresentou
desempenho superior (em termos de EQM) aos demais. Observe entretanto que este problema
é bastante simples, e o desempenho médio do EQM do gradiente conjugado escalonado foi
comparavel ao do algoritmo genético com codificacdo real, € a um custo computacional muito
menor. O problema de aproximacdo da funcdo épresentada na Equacdo (5.1) ¢
reconhecidamente dificil (HWANG et al., 1994). Neste caso, o desempenho do algoritmo do

gradiente conjugado escalonado apresentou desempenho muito superior ao dos outros

Tabela 5.2 Resultados obtidos para o problema de aproximagio de fungdes.

Melhor EQM PiorEQM | EQM Médio Tempo Médio
AG-Binirio 0,00987 0,01031 0,01008 5h13min
AG-Real 0,0092622 0,0991044 0,01850073 37min
GCE 933635 x 10 0,0027966 0,00182104 Smin
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algoritmos.

Observando os resultados, vemos que o algoritmo genético com codificagdio em ponto
flutuante apresentou desempenho superior ao algoritmd genético com codificagdo binéria.
Estes resultados podem ser explicados pelo fato de que a codificagdo bindria nfio preserva
relages de vizinhanca no fendtipo, ou seja, uma modificagio em apenas um bit pode
provocar uma grande variacdo no valor do peso. Tal problema nio é observado na codificacio
em ponto flutuante.

O desempenho superior do algoritmo do gradiente conjugado escalonado pode ser
explicado da seguinte forma: um algoritmo genético, seja com codificagdo bindria ou ponto
flutuante, usa apenas informacdo de ordem zero a respeito da fungfio objetivo, ou seja, usa
apenas o valor da fun¢éo em um determinado ponto. O algoritmo do gradiente conjugado, por
sua vez, usa informag@o até ordem 2 (derivada segunda) da fungo objetivo no processo de
otimizagdo. Se tanto o algoritmo genético quanto o algoritmo do gradiente conjugado usam a
informag@o a sua disposicdo com eficiéncia compativel, entdo parece bastante razodvel
esperar desempenho superior do algoritmo do gradiente conjugado, pois 0 mesmo usa uma
quantidade maior de informacdo disponivel a respeito da funcdo objetivo do que o algoritmo
genético.

E interessante notar que os autores citados na Segdo 5.2.1, em geral, reportam
resultados em que algoritmos evolutivos apresentam desempenho superior ao algoritmo de
retropropagagdo. Entretanto, o algoritmo de retropropagacdo cldssico é um algoritmo de
primeira ordem e, como j& enfatizado anteriormente, algoritmos de primeira ordem
apresentam problemas de convergéncia lenta, e sdo comprovadamente inferiores a algoritmos
de segunda ordem em termos de custo computaéional. Se algum algoritmo de segunda ordem
for utilizado nos problemas testados por esses autores, provavelmente apresentard
desempenho superior aos métodos evolutivos propostos pelos mesmos.

Os resultados observados parecem confirmar a afirmaggo feita por SCHWEFEL (1994):
“Ninguém deveria fazer uso de computagio evolutiva quando bons e velhos métodos como
programacdo dindmica e linear, quase-Newton ou outro método bem fundamentado
teoricamente funciona. Nenhum dos algoritmos evolutivos faria um trabalho melhor nem

mesmo tdo bom quanto eles. Computagio evolutiva deveria ser levada em consideracdo se e
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somente se métodos clissicos para o problema em quest@o nfo existem, nao sdo aplicdveis, ou

obviamente falham.”

5.3 Computacao Evolutiva para Definicio de Arquiteturas de
Redes Neurais

Os métodos baseados em computagdo evolutiva t€ém sido reconhecidos como uma
alternativa bastante adequada para defini¢do automdética da arquitetura de redes neurais
artificiais. O problema de definicdo 6tima de uma arquitetura de rede neural pode ser visto
como uma busca por uma arquitetura que apresente melhor desempenho (de acordo com
algum critétio) em uma tarefa especifica. Ou seja, devemos realizar uma busca em uma
superficie definida pelo nivel de desempenho de arquiteturas de redes neurais no espaco de
arquiteturas, que € composto por todas as possiveis arquiteturas. MILLER et al. (1989)
enumera algumas caracteristicas desta superficie que tornam os algoritmos evolutivos
candidatos bastante atraentes na implementacio de métodos de busca:

e a dimensdo da rede neural € ilimitada, portanto o espago de arquiteturas € infinitamente
grande;

e alteracOes no nimero de neurdnios em uma camada escondida ou de conexdes s&o
discretas, e podem ter efeitos descontinuos no desempenho de uma rede neural, portanto a
superficie de busca no espago de arquiteturas € ndo-diferencidvel;

e a superficie € complexa e ruidosa, pois o mapeamento entre uma arquitetura e seu
desempenho apdés o treinamento € indireto e dependente das condi¢Ses iniciais
(inicializac@o dos pesos);

e redes estruturalmente similares podem apresentar habilidades de processamento de
informacio bastante distintas, de modo que a superficie é ndo-elucidativa (deceptive);

e redes estruturalmente distintas podem apresentas habilidades de processamento similares,
portanto a superficie € multi-modal.

Nesta sec¢do, apresentaremos alguns métodos evolutivos jd propostos na literatura que
abordam o problema de defini¢do de arquitetura de redes neurais artificiais. Note que muitos
destes métodos sdo utilizados na definicio de apenas um ou poucos aspectos da arquitetura,

considerando que os aspectos restantes ja foram previamente definidos (provavelmente de
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forma arbitraria, e portanto ndo-otimizada). Por exemplo, em alguns métodos o nimero de
neurdnios nas camadas escondidas € previamente determinado e o al goritmo evolutivo define
a conectividade entre esses neurdnios. Um ciclo tipico de um algoritmo para evolucdo de
arquiteturas de redes neurais é apresentado a seguir (adaptado de YAO (1993)), assumindo que
ja foi definida uma maneira de codificar geneticamente cada rede neural, que aqui serd
denominada um individuo da populacio:
1. Decodifique cada individuo da geracdo atual em uma arquitetura de rede neural.
2. Treine cada rede neural decodificada com um algoritmo de aprendizado fixo e pré-
definido.
Calcule o fitness de cada individuo baseado nos resultados do treinamento.
4. Reproduza um niimero de individuos a partir da geracdo atual de acordo com algum
critério de selecio.
5. Aplique operadores genéticos, tais como crossover e mutagdo, e obtenha a nova geracdo.

Observe que, em muitos dos métodos evolutivos j4 propostos na literatura, ndo existe
0 passo 2 do algoritmo acima, considerado uma estratégia de busca local em que os pesos da
rede neural sfo determinados através de um algoritmo de treinamento. Ao invés disso, os
pesos sdo representados nos individuos, e portanto sdo determinados pelo préprio processo
evolutivo, ndo havendo a necessidade do passo 2.

Outro aspecto importante relacionado aos algoritmos evolutivos para definicdo de
arquitetura de redes neurais diz respeito & codificagio de arquiteturas em individuos para o
processo de evolugéo (definigdo do gendtipo). De um modo geral, os esquemas de codificacdo
de redes neurais podem ser classificados em duas categorias principais (YAO & L1u, 1997;
BALAKRISHNAN & HONAVAR, 1995):

e Codificacdo direta ou esquema de especificacdo forte: todas as conexdes e nés de uma
arquitetura sio especificados no genétipo (por exemplo, através de representaciio bindria).
A transformagéo de gendtipo em fenétipo é bastante simples. Um exemplo deste tipo de
codificag@o € a matriz de conectividade, proposta por MILLER ef al. 1989).

* Codificacdo indireta ou esquema de especificacdo fraca: apenas as caracteristicas mais
importantes de uma arquitetura, como nimero de camadas escondidas e ndmero de

neurdnios escondidos sdo codificadas. Usualmente estes esquemas exigem um esforgo
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computacional considerdvel no processo de decodificagio do gendtipo em fendtipo. Um
exemplo deste tipo de codifica¢do pode ser visto em HARP et al. (1989).

A grande maioria dos algoritmos propostos na literatura utiliza esquema de
codificacdo direta. A grande vantagem deste esquema € a sua simplicidade. Entretanto,
arquiteturas com muitos neurdnios e conexdes podem levar a cromossomos de comprimento
muito grande. Outra desvantagem relacionada a este esquema de codificacdio é que
arquiteturas incorretas de redes neurais sao geradas com freqii€ncia, exigindo que o algoritmo
tenha que verificar se o individuo produzido € ou ndo valido. Por arquitetura incorreta
entendemos, por exemplo, arquiteturas onde ha neurdnios cuja saida ndo se conecta a nenhum
outro neurdnio ou saida da rede.

Esquemas de codificacdo indireta tentam evitar os problemas apresentados por
esquemas de codificagcdo direta. Usualmente, estes esquemas s3o compactos e evitam o
surgimento de arquiteturas incorretas. Entretanto, o esforco necessdrio para o processo de
codificagdo/decodificacdo de individuos muitas vezes torna estes esquemas pouco atraentes
do ponto de vista pratico.

Uma comparacdo extensa entre diversos métodos de codificacdo pode ser encontrada

em KOEHN (1994).

5.3.1 Revisao de Algoritmos Evolutivos para Definicao de Arquiteturas de
Redes Neurais

MILLER et al. (1989) propuseram um algoritmo com esquema de codificagfo direta,
destinado a definir a topologia de uma rede neural. Os pesos eram determinados através de
retropropagacdo. Foram testados quatro problemas simples, e o algoritmo obteve bons
resultados em todos eles. Um fato interessante a ser destacado é que as melhores redes obtidas
apresentavam arquiteturas nio-convencionais, apresentando, por exemplo, conexdes diretas
entre nés de entrada e de saida.

Em WHITLEY et al. (1990) € proposto um método evolutivo para definigdo da
conectividade de uma rede neural — ou seja, o nimero de neurdnios na camada escondida é
determinado previamente e um algoritmo genético é usado para determinar apenas as

conexdes entre estes neurdnios. Um esquema de recompensa € proposto para privilegiar a

89



evolucdo de arquiteturas neurais parcimoniosas. Foram testados dois problemas bindrios
simples, o somador de 2 bits e o ou-exclusivo.

KITANO (1990) propds um algoritmo genético com codificacio indireta para a
evolugdo de arquiteturas de redes neurais. Os pesos eram determinados usando o algoritmo
quickprop. Em seu método, um cromossomo representa’ regras gramaticais para geracdo de
grafos usando codificagdo bindria. O cromossomo é uma seqiiéncia de fragmentos, sendo que
cada fragmento representa uma regra para a defini¢do de um elemento do grafo. O método foi
testado no problema do codificador/decodificador. Os resultados apresentados parecem
mostrar uma superioridade deste método frente a métodos que usam codificacdo direta,
especialmente quando o tamanho da rede aumenta (esta afirmagdo € contestada por
SIDDIQI & LUCAS (1998), que apresentam resultados que mostram que esquemas de
codificacio direta podem apresentar desempenho tdo bom quanto a codificagdo proposta por
Kitano). KITANO (1994) apresentou uma extensdo de sua proposta ori ginal, em que os pesos
também s&o evoluidos, e posteriormente passam por um processo de ajuste fino por meio do
algoritmo de retropropagacio.

SCHIFFMANN et al. (1992) utiliza um algoritmo genético com esquema de codificacio
direta onde cada rede neural € representada por uma lista encadeada. Esta codificagdo procura
evitar Que arquiteturas invélidas sejam geradas ao longo da evolugdo. Esta codificacdo
também permite que individuos de tamanho diferente sejam submetidos a crossover. Os
autores testam este algoritmo em dois problemas: ou-exclusivo e um problema de predigdo do
estado da glandula tirdide. O problema ou-exclusivo & bastante simples e o algoritmo
conseguiu obter um arquitetura com apenas um neurdnio escondido. O problema da tir6ide é
um problema real de alta dimensionalidade (21 atributos e 3 classes). Neste problema, o
desempenho das arquiteturas obtidas pelo processo evolutivo & comparado com o
desempenho de arquiteturas fixas (pré-definidas). E constatado que as arquiteturas evoluidas
apresentam desempenho superior ao das arquiteturas fixas.

MANDISCHER (1993) usa um algoritmo genético com codificacdo indireta para
determinacdo de topologias de redes neurais. Esta codificagdo também €é proposta com o
objetivo de evitar arquiteturas incorretas. Os pesos da rede sio determinados através de

retropropagag¢do. Um aspecto interessante relativo a esta codificacio é que os pardmetros de
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treinamento para o algoritmo de retropropagacio (taxa de aprendizado e momento) também
s@o codificados no cromossomo. O autor apresenta resultados para problemas de deteccio de
bordas, reconhecimento de digitos escritos a mio e aproximagao de fungdes. O desempenho
das redes obtidas por algoritmo genético € comparado ao desempenho de redes neurais pré-
definidas. Também neste trabalho as redes evoluidas apresentaram desempenho superior em
termos da qualidade da solugdo final.

Uma abordagem baseada em programacio genética, denominada codificago celular,
foi proposta por GRUAU (1994). Cada cromossomo € codificado em &rvores gramaticais,
sendo que cada drvore representa um conjunto de regras para construcio de redes neurais
artificiais. Este método foi usado na definicdo de arquiteturas neurais booleanas, e foi testado
em varios problemas booleanos, como paridade, simetria e decodificador.

MANIEZZO (1994) propde um algoritmo evolutivo denominado ANNA ELEONORA
para determinacdo de conectividade e dos pesos de redes neurais. Uma caracteristica
interessante deste algoritmo € que a granularidade é também incorporada a codificagdo do
individuo. A granularidade € o nimero de bits utilizado na codificacdo dos pesos da rede
neural. Assim, o numero de bits usado na codificacio dos pesos da rede também ¢
determinado ao longo do processo evolutivo. Outro aspecto interessante deste algoritmo € o
uso de um operador local denominado GA-simplex. Este algoritmo foi testado em varios
problemas booleanos e também na evolugdo de redes para o controle de “agentes” que jogam
futebol.

Em LIU & YAO (1996) € apresentado um algoritmo baseado em programagéo
evolutiva para definicdo de arquiteturas de redes neurais artificiais, incluindo a funcio de
ativacdo de cada neurdnio. Neste método, o algoritmo pode escolher entre duas possiveis
fungdes de ativacdo: logistica e gaussiana. Os pesos da rede sdo ajustados através do
algoritmo de retropropagacdo combinado a um algoritho de busca aleatéria. O método é
testado em um problema de predi¢do de presenca ou auséncia de doenca cardiaca. Para
comparagdo, foram usados trés modelos de redes neurais: redes neurais s6 com funcgdo de
ativacdo logistica, redes neurais sé com funcd@o de ativacdo gaussiana e redes neurais com
ambas as fungdes de ativacdo (todos os trés modelos foram obtidos pelo algoritmo evolutivo).

Os resultados obtidos para este problema em particular indicam que redes neurais com ambas
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as funcGes de ativagdo apresentam capacidade de generalizacdo maior que a dos outros dois
modelos (desde que o conjunto de treinamento seja suficientemente grande).

YAO & L1U (1997) apresentaram uma outra versdo do algoritmo proposto em
LU & YAO (1996). Neste novo algoritmo, apenas uma fungdo de ativacio é permitida para
todos os neurdnios da rede. Os pesos da rede sio determinados através de um esquema
hibrido de treinamento, envolvendo o algoritmo de retropropagacio e o simulated annealing
(AARTS & KORST, 1989). Sdo propostos quatro operadores de mutacio: remogao de neurdnio,
remogdo de conex@o, adi¢do de neurdnio e adi¢do de conexdo. Este método adota a seguinte
estratégia na busca por redes neurais parcimoniosas: a remocéo de né ou de conexio & sempre
tentada antes de uma adi¢o de né ou conexdo. Se uma remogio é bem sucedida (fitmess é
maior do que o fitness do pior individuo da populagdo) entdo nenhum outro operador de
mutacdo € aplicado. Este método foi testado em uma ampla gama de problemas - paridade,
diagnéstico médico, avaliagdo de cartdo de crédito e predicio de uma série temporal (série
cadtica de MacKey — Glass). Os resultados obtidos foram comparados aos resultados obtidos
por outros algoritmos propostos na literatura, e o desempenho do método foi superior na
grande maioria dos problemas.

FANG & X1 (1997) propdem um algoritmo baseado em programacéo evolutiva para a
definicdo simultdnea da arquitetura e dos pesos da rede. E adotado um esquema de
codificacdo direta simples, e a fungdo de fitness utilizada é uma combinagd@o entre o erro
quadratico médio da rede, o niimero de neurdnios escondidos e o nimero de conexdes entre
0s neurbnios. S3o empregados quatro operadores de mutacdo estrutural (adicdo de
né/conexdo, remog¢do de nd/conexdo) e um operador de mutacio para os pesos. O método é
testado em um problema de aproximagio de funcdes.

CHEN et al. (1997) apresenta um algoritmo evolutivo simples para determinagdo da
arquitetura de redes neurais com duas camadas escondidas de neurdnios. O algoritmo
emprega trés operadores de mutagdo: alteracdo de A (razdo entre o nimero de neurdnios da
segunda camada escondida e o niimero de neur6nios da primeira camada escondida), adigdo
de conexdes, remogdo de conexdes. O método é testado em problemas de aproximacdo de

funcdes relacionados a inddstria automobilistica. As redes obtidas pelo algoritmo
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apresentaram um menor nimero de neurdnios e precisdo maior do que redes anteriormente
projetadas por especialistas.

Um método baseado em programacdo genética para determinagio de arquiteturas de
redes neurais € proposto por ZHANG et al. (1997). Neste algoritmo, as redes neurais sio
representadas por drvores. Esta representac@o tem a vantagem de dispensar procedimentos de
codificacio/decodificacdo de individuos, pois a avaliagio do desempenho de uma rede pode
ser feita diretamente na drvore. Uma caracteristica marcante deste método é que ele permite o
uso de neurdnios com jun¢do de soma ou jung¢do multiplicativa. Um neurdnio com jungio de
soma € aquele cuja saida é dada pelas equacdes (2.1) e (2.2). A saida de um neurdnio com

jungdo multiplicativa é dada por

y=f[[jwix,)

onde n € o nimero de entradas do neurdnio, f € a fungdo de ativagdo, w; sdo 0s pesos
associados ao neurdnio e x; sdo os sinais de entrada do neurdnio. Os pesos das redes sdo
determinados por outro algoritmo evolutivo (independente do algoritmo principal usado na
determinagdo da arquitetura). O método foi aplicado em dois problemas de predi¢do de séries
temporais: série de MacKey-Glass € uma série obtida de um laser infravermelho.

ZHAO (1997) apresenta um algoritmo co-evolutivo para defini¢io da arquitetura e dos
pesos de redes neurais artificiais. Neste método, uma rede neural é decomposta em vérios
modulos, e cada médulo € otimizado individualmente via algoritmo genético. O algoritmo é
aplicado a um problema de reconhecimento de digitos escritos & mo.

Outro algoritmo co-evolutivo para determinaco de pesos e arquitetura foi apresentado
por MORIARTY & MIIKKULAINEN (1998). Neste método, duas populagbes sdo evoluidas
simultaneamente, uma populacio de neurdnios e uma populacio de redes neurais. O método
foi testado com sucesso em um problema de controle robético.

PuioL & POLI (1998) apresentam um algoritmo baseado em programagio genética
para evolug@o de arquiteturas, pesos e fung@o de ativagfo de redes neurais. Neste algoritmo, é
utilizada uma representagdo dual para redes neurais — as redes s@o representadas por
cromossomos lineares e, em algumas situagdes, convertidas em grafos. Foi proposto um novo

operador de crossover, bastante complexo. Foram apresentados resultados da aplicac@o deste
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método em diversos problemas booleanos. Foram realizados dois testes: o primeiro
considerando redes com apenas uma funcdo de ativacdo (funcdo sinal) e o segundo tendo a
fungdo de ativagdo de cada neurbnio escolhida pelo algoritmo evolutivo. No segundo teste
poderiam ser escolhidas duas fungdes de ativagio — sinal ou sigmoidal. Como foram testados
apenas problemas booleanos, houve um predominio da fun¢do sinal nas solugdes obtidas no
segundo teste. Apesar disso, o desempenho da redes com duas fungdes foi levemente inferior

ao de redes com apenas uma fungdo.

5.4 Conclusoes

Neste capitulo, apresentamos alguns dos principais métodos envolvendo computagio
evolutiva para o projeto de redes neurais artificiais. Foram apresentados métodos evolutivos
para treinamento de redes neurais e para defini¢io de arquiteturas de redes neurais, onde os
pesos podem ou nao ser definidos pelo processo evolutivo. Apresentamos também algumas
simulacdes com o objetivo de comparar o desempenho entre um algoritmo genético cléssico e
um método de segunda ordem no treinamento de redes neurais artificiais. Foi observada uma
clara superioridade do método de segunda ordem, tanto em termos de custo computacional
como em termos da qualidade da solugdo obtida. Parece claro que a computacdo evolutiva
deve ser empregada apenas quando o espaco de busca ndo é diferencidvel, como é o caso do
espaco de arquiteturas de redes neurais. Por fim, baseados nos resultados j4 apresentados na
literatura, devemos ressaltar que € plenamente justificdvel evoluir a arquitetura de uma rede
neural caso se queira obter uma solucdo dedicada e completamente adaptada ao contexto do

problema que se deseja resolver.
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Capitulo 6

Arquiteturas Hibridas de Redes Neurais Artificiais

m capitulos anteriores, apresentamos as redes neurais multicamadas, juntamente

com o algoritmo de retropropagacdo. Estudamos também algoritmos construtivos

associados a estas arquiteturas, como o aprendizado por busca de projecdo
(Projection Pursuit Learning — PPL) e o A*, bem como técnicas de projeto de redes neurais
utilizando computagdo evolutiva.

Considerando os algoritmos e arquiteturas estudadas, e também outras arquiteturas
presentes na literatura, podemos verificar que os algoritmos diferem entre si em trés aspectos
bésicos:
¢ no método usado na determina¢do da dimensao da rede neural;

e no procedimento adotado na escolha da fungio de ativagio de cada neurdnio;
e no tipo de composic¢do das ativagdes dos neurdnios escondidos usada para produzir a saida
da rede.

Os algoritmos de aprendizado mais avangados sdo projetados para tratar todos estes
aspectos simultaneamente, levando a solugdes dedicadas. Neste capitulo, apresentaremos uma
arquitetura de rede neural hibrida e evolutiva, que permite a definicdo de diferentes fungdes
de ativacdo para os neurdnios escondidos e também o uso de composicdes aditivas ou
multiplicativas destas fungdes, ou seja, capaz de lidar com todos os trés aspectos acima

simultaneamente.

6.1 Introducao

No Capitulo 2, apresentamos as redes neurais multicamadas e o algoritmo de retro-
propagacio (backpropagation), usado no treinamento destas redes. Estas arquiteturas neurais,

com uma Unica camada de neurdnios escondidos e submetidas a treinamento supervisionado,
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tm sido aplicadas com sucesso em problemas de aproximagio de funcdes ndo-lineares
continuas e definidas em espacos funcionais compactos. Os resultados mais avancados
também fornecem taxas de convergéncia, estipulando quantos neurdnios escondidos, com
uma dada fun¢io de ativacdo (a mesma para todos os neurdnios) devem ser usados para obter
uma ordem de aproximagdo especifica (BARRON, 1993; DEVORE et al., 1989:
MHASKAR & MICCHELLL, 1994).

Como ja enfatizado no Capitulo 2, o aprendizado de um mapeamento de entrada-saida
a partir de um conjunto de exemplos pode ser considerado como a sintese de um modelo de
aproximacdo g2(-) para a fungdo desconhecida g():QcR™ - R", onde Q é uma regido
compacta.

Para [ =1,...,N, sejam: X, € R™ o vetor coluna de varidveis independentes, s, € R™ o

vetor coluna de saidas desejadas, e €, € R” um vetor coluna de ruido estocéstico aditivo, com

média zero e variéncia fixa. Entdo, um processo de amostragem dado por
SI :g(xl)+8[’l=19-'-9N (6.1)

produz uma matriz de entrada X € ™" e uma correspondente matriz de saida S € R, com
X, € s, como suas respectivas linhas. O objetivo é usar as matrizes X e S para construir o
melhor modelo de aproximagdo g(-), e adotar este modelo para obter uma estimativa §, dado
qualquer x € €, tal que § = g(x).

Os modelos conexionistas tradicionais usados em aproximacio de fungdes, baseados
em redes neurais com uma unica camada escondida, podem ser vistos como consistindo de
uma composi¢@o aditiva ponderada das ativagdes dos neurdnios escondidos, mais um termo
de polarizagdo. Cada ativagdo € também produzida por uma composigéo aditiva ponderada do
vetor de entrada atual x = [x; ... xm]T, mais um termo de polarizacdo. Assim, o componente

estimado §,, k= 1,...,r, do vetor de saida s = [s; ... 5,]" pode ser escrito na forma (veja Figura

6.1):

i=1

S, =wy + Z[wkjf[Zvﬁxi Vo ﬂ , (6.2)
i=1 .
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Figura 6.1 Modelo conexionista tradicionalmente usado em problemas de aproximacgo de fungdes. Todas os
neurdnios escondidos possuem a mesma funcéio de ativagio. Para ndo sobrecarregar a figura, ilustramos uma
rede neural com uma {nica saida (r = 1).

onde:

e 15 é 0 nimero de neurdnios escondidos;

e fé afuncdo de ativacdo dos neurdnios escondidos;

e v; 1 #0, representa o peso sindptico que conecta a i-€sima entrada ao j-ésimo neurdnio
escondido;

e vj € a polarizagdo do j-€simo neurdnio escondido;

* wy, j#20, representa 0 peso que conecta o j-€simo neurdnio escondido ao k-é€simo
neurdnio de saida.

® Wy representa a polarizacio do k-€simo neurdnio de saida;

Observe que este modelo apresenta uma severa limitagdo: todos os neurbnios
escondidos apresentam a mesma funcdo de ativagdo f(-). Se a funcdo de ativagio de cada
neurdnio escondido puder ser apropriadamente e automaticamente definida, entdo melhores
taxas de convergéncia poderdo ser obtidas. Este é exatamente o propdsito do algoritmo
construtivo usando técnicas de aprendizado por busca de projecdo (Projection Pursuit

Learning - PPL), apresentado no Capitulo 4.
Nos modelos gerados pelo PPL, cada neur6nio escondido tem sua prépria fungio de

ativagdo fj, j = 1,...,n. A saida da rede neural pode entdo ser escrita na forma (veja Figura 6.2)

L m »
S, =wy, +Z w f; Zvﬁx,. +Vjo (6.3)
=

i=|
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Figura 6.2 Modelo associado ao processo de aprendizado construtivo usando aprendizado por busca de projecio
(PPL). Aqui, cada neurdnio escondido pode ter sua prépria fungdo de ativacio e, mais uma vez, a rede é

apresentada com uma tnica saida (r = 1).

z

Agora, o processo de aprendizado supervisionado € responsdvel ndo apenas por
determinar valores 6timos para 0s pesos Vi (i=0,..m;j=1,..n) e wy (=0,...nk=1,...r),
mas também a forma 6tima das fun¢des de ativacfio ndo-lineares fiG=1..n).

Observe que, quando as fungdes de ativacdo Ji G=1,...,n) sdo idénticas, entdo as
funcBes de transferéncia das Equagdes (6.2) e (6.3) sdo completamente equivalentes, ou seja,
o modelo da Figura 6.1 € um caso particular do modelo da Figura 6.2.

A despeito de sua maior flexibilidade, a funcgo dé transferéncia associada ao modelo
gerado pelo PPL (Figura 6.2) ainda apresenta uma forte restrigdo: composicio aditiva € a
Gnica maneira de combinar as n fungdes de ativagdo distintas. Para superar esta limitacgdo,
propomos aqui uma arquitetura neural hibrida, que aceita também o operador de

multiplicacao.

6.2 Redes Neurais Hibridas

Os resultados mais avangados disponiveis na literatura a respeito de treinamento
supervisionado em redes neurais com uma camada escondida podem ser classificados em trés
abordagens distintas:

Classe1 as fungdes de ativacdo sdo as mesmas para cada neurdnio escondido, e sio

definidas arbitrariamente ou baseadas em alguma heuristica;
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Classe2 a melhor fun¢do de ativag@o para cada neurdnio escondido € selecionada a partir
de um nimero finito de candidatos;

Classe 3 a forma das fung¢des de ativac@o de cada neurdnio escondido € definida durante o
aprendizado, de forma paramétrica ou ndo-paramétrica.

A principal restricdo destas abordagens € que as ativaces dos neurdnios escondidos
sio combinadas empregando composicio puramente aditiva. Composicdes puramente
multiplicativas também podem ser consideradas (DONOHO & JOHNSTONE, 1989). Entretanto,
quando a natureza do mapeamento a ser aproximado ndo é puramente aditivo ou puramente
multiplicativo, € certamente possivel obter melhores desempenhos considerando uma
composicdo hibrida, com alguns neurdnios contribuindo de forma aditiva e outros de forma
multiplicativa, produzindo o que denominamos rede neural hibrida (IYODA & VON ZUBEN,
1999).

Na Figura 6.3, ilustramos o modelo hibrido proposto, sendo que, sem perda de
generalidade, iremos considerar uma tnica saida (r = 1). A saida da rede neural hibrida € dada

por

camada composigio hibrida
escondida em cascata

+1 Wy e
ky
X1 w3
O
ka

Xm

Wy

Ly

Figura 6.3 Arquitetura hibrida proposta: cada neur6nio escondido pode ter sua prépria funcfio de ativagio, e elas
podem ser combinadas de forma aditiva ou multiplicativa: ©,, i = 1,....n—1 representa o operador soma ou

multiplicagdo.
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§= ("'((216122 )k1@223 )k2®3 "')kn-zen-l 2y (6.4)

onde cada ©;, i = 1,...,n—1 representa ou o operador de soma ou o operador de multiplicacgo, e

kj, j=1,..,n—2, representam os pesos conectando a cascata de composi¢des. Os termos Zj,

Jj = 1,...,n sdo dados por
z; = wjfj zvﬁxi +Vi pJ=ho,n (6.5)
i=l

isto é, z; € a ativa¢@o ponderada do j-ésimo neur6nio escondido.

Observe que, se os operadores ©;, i = 1,...,n—1, representam apenas adi¢io € 0s pesos
ki, j=1,...,n—2 sd30 todos iguais a 1, entdo as redes neurais das Figuras 6.2 e 6.3 sio
completamente equivalentes, o que implica que o modelo PPL da Figura 6.2 é um caso
particular do modelo hibrido da Figura 6.3.

Como o modelo hibrido da Figura 6.3 engloba os modelos de redes neurais artificiais
apresentados nas Figuras 6.1 e 6.2 € evidente que seu poder de aproximagdo € superior ao
apresentado pelos dois anteriores. No entanto, da mesma forma que a manipulacio do modelo
da Figura 6.2 € bem mais complexa que aquela empregada para ajustar os parimetros do
modelo da Figura 6.1, a determinac@o, para cada problema de aplicagio:

1) do ndmero 6timo de neurdnios da camada intermediérﬁa;
2) da melhor fungdo de ativagdo para cada neurdnio;

3) de como elas devem ser compostas; €

4) dos pesos da rede neural,

ndo € um problema elementar.

A solugdo proposta neste trabalho estd vinculada & aplicagio de um algoritmo
evolutivo com busca local.

Neste caso, foi desenvolvido um algoritmo genético para selecionar a melhor
combinagdo de fungdes de ativacdo para os neurdnios da camada escondida, dentre um
conjunto de fun¢des candidatas. O niimero maximo admitido de neurdnios escondidos é dado,
sendo que o processo evolutivo € responsdvel por eliminar os neurdnios considerados em
excesso, se for o caso. O algoritmo genético é também responsavel pela determinacio da

seqiiéncia de operadores na cascata de composi¢des. Cada rede neural candidata, membro da
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populacdo em uma dada geragdo do processo evolutivo, tem seus pesos ajustados por um
algoritmo de gradiente conjugado (processo de busca local), especificamente adaptado para
manipular qualquer seqii€ncia de operadores e qualquer conjunto de fun¢des de ativagdo.

A seguir, examinaremos com detalhes aspectos relacionados ao treinamento da rede
hibrida, e também detalharemos o algoritmo genético desenvolvido para escolha de func¢des

de ativagdo e seqiiéncia de operadores.

6.3 Treinamento da Rede Neural Hibrida: Busca Local

Nesta secdo, apresentaremos a derivagdo de uma expressdo para o gradiente do erro
quadratico médio da rede neural hibrida. Esta expressdo € usada no processo de busca local. O
procedimento que apresentaremos € basicamente o mesmo jé descrito no Capitulo 2.

Observando a Figura 6.3, vemos que os neur6nios que formam a rede (neurdnios da
camada escondida e da composi¢do hibrida em cascata) podem ser interpretados como casos
particulares de um modelo generalizado de neur6nio, apresentado na Figura 6.4. O termo v; é

o nivel de ativagdo interna do neurénio generalizado, e é dado por

1
zw #4;»se ©; € o operador adigdo
v, =17 (6.6)
lH w;q;,se © ; € o operador multiplicagio

iz=)

, Fungdo de
qi Wil ativagio
Vj Yi
7 @ @ O e
: : Ativacio
. . Composigio
aditiva ou
qn multiplicativa
Entradas Pesos
sindpticos

Figura 6.4 Modelo generalizado de neurdnio.
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A ativagdo y; associada ao j-€simo neurdnio na itera¢do [ (isto é, apresentacio do /-

ésimo padrdo de treinamento, /= 1,...,N)
y; D) =f;(v,D) (6.7)

Os neurbnios da camada escondida empregam composi¢do aditiva e fungdes de
ativagdo possivelmente distintas. Por outro lado, os neurbnios responsdveis pela composicio
hibrida em cascata empregam composi¢des possivelmente distintas (aditiva ou multiplicativa)
e funcdo de ativacdo fixa (linear).

Nosso objetivo aqui € o mesmo da Segdo 2.4, isto é, derivar uma expressio para o
gradiente do erro quadrético instantdneo em relagdo aos pesos sindpticos da rede. Os passos
para obtengd@o desta expressao sfo exatamente os mesmos da Se¢do 2.4, entretanto algumas
expressdes devem ser modificadas para levar em consideragdo o fato de que podemos ter
agora composi¢do aditiva ou multiplicativa. Assim, néo repetiremos aqui todos os passos
necessdrios para a derivagéo do gradiente, e sim enfatizaremos as expressdes que precisam ser
modificadas em relag@o as j apresentadas na Secdo 2.4.

Considere novamente a Figura 2.5, onde agora j é um neurdnio generalizado. As
equages (2.5) a (2.13) permanecem inalteradas. Entretanto, a expressio (2.14), que mostra a
derivada do nivel de ativagdo interno em relagio a um peso sinédptico deve ser modificada
para:

y;(l),se ©; € o operador adic;ﬁo‘

ov.(I) »
awj.. O =1y (Z)H W Dy, D), se Gj € o operador multiplicagio - (6.8)
' k=0

ki
de modo que a equacdo (2.15) deve ser rescrita como:

—e;(Df] v,y (D), se ©, € o operador adicdo
oe(l) _ p '
aw . () “1-e; (l)f_,.'(vj Dy, (l)H w, Dy, (1), se ©; € o operador multiplicagéo - (6.9)
n k=0

ki

Definindo, como na Sec@o 2.4, o gradiente local 0i(l) na forma

8, =e,(Df;w,0) (6.10)
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podemos rescrever (6.9) como

=6,(Dy; (1), se ©, &€ operador adi¢do
oe(l) _ ) o 6.11
awj,- D) =31- 5j Dy, (l)];l w, Dy, 1),se © ; € operador multiplicagdo (6.11)

k#i

Observe que aqui também teremos que considerar os dois casos distintos estudados na
Secdo 2.4, ou seja, devemos considerar separadafnente 0 caso em que o neurdnio j € um
neurdnio de saida da rede e o caso em que o neurdnio j € um neurdnio escondido. O primeiro
caso, que denominamos caso I, € trivial, pois conhecemos o valor desejado para a saida do
neurdnio j, e pode-se facilmente calcular o gradiente local §(I) usando a equago (6.10).
Assim, nos deteremos a partir de agora na andlise do caso I, isto €, a computagdo de (/)
considerando que o neurdnio j € um neurdnio escondido.

Considere a Figura 2.6, onde os neurdnios j e k agora sdo neurbnios generalizados do
tipo apresentado na Figura 6.4. As Equacdes (2.19) a (2.24) ndo precisam ser alteradas. A
partir da Equacao (2.25), devemos considerar o fato de que podemos ter composicio aditiva
ou multiplicativa das entradas aplicadas ao neurdnio. Assim, devemos rescrever a Equacéo

(2.25),que da o nivel de ativacdo interna do neurdnio &, na forma

z Wy (l)yj D), se ®j ¢ o operador adicdo

v (D) =47 (6.12)
H Wy Dy i (),se® i € o operador multiplicagdo
=0

onde 7 € o nimero total de entradas aplicadas ao neurdnio k. Diferenciando a equacdo (6.12)

em relacdo a y;(I), obtemos

wy, (1), se ©, € o operador adigdo
ka ) _ '
3y, () 1wy (l)H W, (Dy,, (1), se ©, €o operador multiplicagdo (6.13)

m=0
m j

Substituindo as Equacdes (2.24) e (6.13) na Equaggo (2.22), obtemos
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- zek DO fl v, Dw,; (1), se ©, € o operador adigio
oe() _ | * : ‘
dy; () - Zek D f, @, D)w, (l)H Wi (DY, (1), se ©, &0 operador multiplicagio
-

m=0
m# j

(6.14)

Usando a definigéo de gradiente local &(!), dada na Equacio (6.10), podemos rescrever a

Equacio (6.14) como

- 2 0, (w, (1), se ©, éo operador adigdo
ag(l) - k :
oy, () |- 2 5, Dw, (l)H w,,,(Dy, (1), se ©, é ooperador multiplicacio
k

m=0
m# f

(6.15)

Substituindo (6.15) em (2.19), obtemos o gradiente local (1) para o neurdnio escondido j:

fj'(vj (l))z 6, (Dw,; (), se ©, éo operador adigio
k

0,(h= fj'(vj (l))E 8, (Dw, (I)H WD)y, (1), se ©, éo operador multiplicacio (6.16)
- .

m=0
m# j

Para finalizar, vamos resumir os resultados obtidos nesta se¢io. Nosso objetivo era
derivar uma expressdo para o gradiente do erro quadritico médio em relacdo ao pesos
sindpticos da rede hibrida da Figura 6.3. Cada componente do vetor gradiente é dado por

-6,y ), se © ; € operador adicdo

oe(l) _ P
W =1-6,D)y, (l)]k;l w; (Dy, (1), se © ; € operador multiplicagdo (6.17)

k#i

onde o cdlculo do gradiente local §(/) depende da localizagdo do neurdnio j na rede, isto é, se
o neurdnio j € um neurdnio escondido ou um neurénio de saida da rede:

1. Sej € um neurdnio de saida, entdo §(I) € dado por
5, =e, D fjv; D) (6.18)

2. Sej € um neurdnio escondido, entdo §i(!) € dado por
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fj'(vj (l))E 0, Dw,; (D), se ©, € o operador adigdo
p «

5!' )= fj.’(vj (l))z d, Dw, (l)n w,,,(Dy, (1), se®, éo operador multiplicagdo (6.19)
k

m=0
n#

onde o indice k refere-se a todos os neurdnios que estdo conectados a saida do neurdnio j.

De posse do gradiente, podemos utilizar qualquer método de otimizag@o ndo-linear
que utilize informagdo de primeira ordem para ajustar adequadamente os pesos sindpticos da
rede neural (veja, por exemplo, BAZARAA et al. (1992) ou LUENBERGER (1984)). Também €
possivel utilizar métodos de segunda ordem que usam a informag@o de primeira ordem para
estimar a informacdo de segunda ordem, como o método do gradiente conjugado escalonado
(MJLLER, 1993). Este foi o método utilizado neste trabalho. E possivel também calcular de
forma exata a informacdo de segunda ordem a partir da informacao de primeira ordem e da

aplicagdo de um operador diferencial (PEARLMUTTER, 1994).

6.4 A Abordagem Evolutiva

Neste trabalho, utilizamos um algoritmo genético para escolha do melhor conjunto de
fungdes de ativacdo f; (j = 1,...,n) dos neurbnios da camada escondida, e da melhor seqiiéncia
de operadores ©; (i = 1,...,n—1) da camada de composi¢do hibrida. As fun¢des de ativagdo f;
serdo escolhidas dentre um conjunto finito de candidatos, apresentados na Tabela 6.1.

Na Figura 6.5, apresentamos os graficos das funcdes candidatas. A razdo da escolha
dos 7 primeiros candidatos (funcbes 0 a 6) € que elas estdo entre as classes mais freqlientes
de fun¢do de ativaclo encontradas na literatura. O oitavo candidato (func@o 7) foi incluido
para criar a possibilidade de poda em redes com niimero excessivo de neurdnios. Isto implica
que o algoritmo genético também vai atuar na definicio do niimero 6timo de neurdnios, a
partir de um niimero méaximo fornecido.

O algoritmo genético implementado € basicamente o algoritmo genético tradicional,
estudado no Capitulo 3. A seguir, descrevemos os principais aspectos relacionados ao

algoritmo genético implementado neste trabalho.
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Tabela 6.1 Conjunto de candidatos a fungio de ativagio

Nr. Nome Fun¢ao
0 Tangente hiperbdlica s =1,716tgh 2 x
normalizada 3
‘o 1
1 Logistica s = —
I[+e™
2 Linear §=X
3 Cosseno s = cos(x)
4 Gaussiana s =05
5 Seno hiperbdlico s = senh(x)
6 Cosseno hiperbélico s = cosh(x)
7 Funcdo nula s=0

6.4.1 Codificacao

No esquema de codificag@o adotado, cada individuo da populagio representa uma rede
neural hibrida de tamanho méximo fixo, isto €, com um nimero maximo predeterminado n de
neurdnios na camada escondida e n— | neurdnios na camada de composi¢@o hibrida em
cascata.

A codificagdo € feita da seguinte forma: cada neurdnio da camada escondida &
codificado em um arranjo bindrio de 3 bits, com uma unica seqiiéncia de bits representando
cada uma das fungbes da Tabela 6.1. Se mais fungBes forem incorporadas ao conjunto de
candidatos a fung@o de ativagdo, entdo o nimero de bits deve ser adequadamente redefinido.
Cada neurdnio da camada de composicdo hibrida, por sua vez, € codificado em 1 bit, onde 0
representa o operador adi¢do e 1 representa o operador multiplicagio. Na Figura 6.6,
ilustramos um exemplo deste esquema de codificaciio. Observe que a divisdo do cromossomo
em camada escondida e operadores foi feita para fins de uma melhor visualizagio do processo
de codificag@o. Para propdsitos de evolugdo, o cromossomo da Figura 6.6 é considerado um
Gnica arranjo bindrio de 19 bits. Para um dado n, a dimensdo do arranjo é dada por

3Xn+(n-1)=4xn-1.
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Figura 6.5 Conjunto de funcdes candidatas a funco de ativagio.
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Figura 6.6 Exemplo do esquema de codificagio: rede neural hibrida (fenétipo) e cromossomo correspondente
(gendtipo).
Observe que os pesos da rede neural ndo sdo considerados na codificacdo, pois estes

sdo determinados por um algoritmo de gradiente conjugado (busca local).
6.4.2 Inicializacédo da Populacao

A populagéo do algoritmo genético utilizado tem tamanho fixo, isto €, um ntimero fixo

de individuos em todas as geragdes. A populacdo inicial é gerada de forma aleatéria.
6.4.3 Avaliacao dos Individuos

Para avaliar os individuos da populagio, cada individuo é decodificado na rede neural
correspondente e entdo esta € treinada 5 vezes utilizando o algoritmo do gradiente conjugado
escalonado, proposto por MOLLER (1993). Em cada etapa de treinamento, uma condig¢io
inicial diferente € atribuida aos pesos. Como a busca é local, e portanto depende da condico
inicial, o melhor desempenho nas 5 tentativas é considerado um bom indicador do potencial
efetivo da rede neural.

Sendo assim, o fitness de um individuo € definido por
fitness = —menor _eqm+C (6.20)

onde menor_eqgm € o menor erro quadritico médio obtido das 5 etapas de treinamento e C é
uma constante apropriadamente definida de forma a evitar valores negativos de fitness.
Note que um individuo (rede neural hibrida) ndo € treinado até a convergéncia (isto €,

at¢ um minimo local ser obtido precisamente), mas apenas por um nimero reduzido de
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iteracOes (neste caso 50). Treinar os individuos até a convergéncia, além de nio trazer
contribuicdes significativas quanto ao potencial relativo das redes neurais, aumenta muito o
custo computacional do algoritmo, o que torna seu uso inviavel em problemas de grande
porte. Assim, preferimos limitar o nimero de iteracdes de treinamento, embora de forma
arbitrédria, e usar o erro quadritico médio obtido apds a execucdo deste niimero limitado de
iteracdoes como uma medida aproximada do potencial de um individuo. Para uma ilustracio

desta argumentacao, veja a Figura 6.7.
6.4.4 Operador de Selecao

A cada individuo da populagdo ¢ atribuida uma probabilidade de passar para a
préxima geracao, que € proporcional ao fitness do individuo. Assim, quanto maior o fitness do
individuo, maior a chance deste individuo passar para a préxima geracdo. Neste trabalho,
usamos o esquema de selecdo elitista: o melhor individuo € preservado, ou seja, sempre passa
para a proxima geracdo, e o restante dos individuos € selecionado por roulette wheel
(apresentado no Capitulo 3).

Um aspecto importante a salientar € que quando um individuo passa de uma geragio a
outra sem sofrer crossover nem mutacio (descritos a seguir), ele ndo € reavaliado, passando
para a préxima geracdo com o valor de fitness calculado na geracfo atual. Assim, consegue-se

poupar um tempo computacional consideravel.

erro quadrdtico médio

= -

Xy X X2 X,

Figura 6.7 O individuo x; tem erro quadratico médio menor que x,. Entretanto x, claramente tem um porencial
maior que x;. Esta relac@o entre os potenciais associados a x; € x, pode ser detectada facilmente com poucos

passos de treinamento, sem necessidade de treinarmos os individuos até a convergéncia.
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6.4.5 Operador de Crossover

O operador de crossover utilizado foi o crossover uniforme, descrito no Capitulo 3.
Quando o algoritmo genético chega em geracGes avangadas, observa-se que a populacio
torna-se bastante homogénea (baixo nivel de diversidade), o qué aumenta muito a
probabilidade de termos crossover entre dois individuos idénticos, produzindo individuos
idénticos ao pais. Quando isto ocorre, adota-se o seguinte procedimento:

1. avalie cada um dos dois filhos obtidos usando o procedimento descrito em 6.4.3;

2. compare o melhor fimess obtido dos filhos com o fitness dos pais;

3. se o melhor fitness dos filhos € melhor que o fimess dos pais, entdo substitua o fitness dos
pais, e de todos os individuos idénticos a eles que por ventura houver na populagio, pelo
fitmess do filho mais adaptado. \

O procedimento acima executa uma nova busca local na tentativa de melhorar um individuo e

também assegura que individuos idénticos ndo tenham valores distintos de fitness.
6.4.6 Operador de Mutacao

O operador de mutagdo utilizado foi o operador de mutagfo convencional, onde um bit
selecionado para mutacdo tem seu valor complementado.

No caso da mutacdo, também existe a possibilidade (embora muito baixa) de ser
gerado um individuo jd existente na populagdo. Neste caso, ap6s a avaliacdo do individuo
mutado, verifica-se se o fitness deste individuo é melhor que o dos outros individuos idénticos
a ele; se isto ocorre, entdo o fitness de todos os individuos idénticos ao individuo mutado
assumem o seu valor. Caso contrério, este individuo repetido assume o melhor fitness dos

clones j4 existentes.

6.5 Resultados de Simulacoes

Para avaliar o desempenho das redes neurais hibridas, dividimos as simulacbes em
duas etapas principais. Na primeira, testamos a capacidade das arquiteturas em aproximar
fungGes pertencentes ao prdprio conjunto de fungbes candidatas. Na segunda etapa,
comparamos o desempenho da rede neural hibrida com o de outras arquiteturas em problemas

de aproximagéo de fungdes cujas solugdes ndo pertencem ao espago de funcdes possiveis de
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serem produzidas pelo processo evolutivo. Sendo assim, a solu¢do produzida pelo processo
evolutivo serd sempre a melhor aproximacio possivel, ou seja, o elemento do espaco de

funcdes representdveis que mais se aproxime da solu¢do exata.
6.5.1 Aproximacao de Funcoes do Conjunto de Candidatos

O objetivo desta etapa € verificar se o erro de aproximagdo da rede hibrida cai
assintoticamente a zero quando o problema de aproximagdo de func¢des pode ser resolvido de
forma exata. Isto ocorre quando a fun¢do a ser aproximada g(-) pertence a classe de func¢des
que podem ser geradas pelo modelo de aproximagdo g(-).

Em todas as simulacdes realizadas nesta etapa usamos populagdes fixas composta por
redes neurais hibridas com 5 neurdnios na camada escondida, e 50 dados de entrada/saida
para treinamento, uniformemente amostrados no intervalo [-5, 5]. Sob estas condigdes, o
algoritmo genético foi capaz de encontrar um conjunto de fungdes de ativacdo e uma
seqiiéncia de operadores tais que o erro quadrdtico médio sempre atingia valores muito
proéximos de zero (= 107).

Esta etapa de simulacdo foi subdividida em 3 estdgios, que serdo descritos a seguir.
Em todos os estdgios, o objetivo é resolver problemas de aproximagio de funcdes baseados na
escolha de um modelo de aproximacdo £(-) composto de uma rede neural hibrida com um
dado nimero de neurdnios na camada escondida.

Estagio 1: A rede neural hibrida foi usada para aproximar dados gerados a partir de
uma funcio g(-) suposta desconhecida, que € completamente equivalente a uma rede neural
hibrida com apenas um neur6nio na camada escondida, cuja funcio de ativacdo foi escolhida
dentre os candidatos descritos na Tabela 6.1. Escolhemos a tangente hiperbdlica normalizada

e a funcdo linear como dois exemplos:
2
g,(x)= 1,716tgh[—3~x] e g,(x)=x

Os parametros usados no algoritmo genético foram:
e Tamanho da populagdo: 5
e Nimero méximo de geracdes: 10

e Probabilidade de crossover: 0,25
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e Probabilidade de mutacdo: 0,01

A Figura 6.8 ilustra uma solu¢do encontrada para g;(-) e para g»(-). Um aspecto
interessante a observar tanto na Figura 6.8(a) como em (b), é a existéncia de valores nulos
associados a alguns dos pesos sindpticos, cujo efeito é cancelar o efeito da combinacio de
ativagbes produzidas anteriormente aquela conexfo. Como consegiiéncia pritica, a rede
neural resultante € de fato uma rede com apenas um neurdnio na camada escondida. Como

esperado, as saidas das redes nas Figuras 6.8(a) e (b) sdo dadas por §=1716tgh(2x/3) e

§ = x respectivamente.
Estagio 2: Neste estdgio, tentamos aproximar composicdes de duas fungdes supostas
desconhecidas, ambas escolhidas dentre as funcdes candidatas descritas na Tabela 6.1. As

seguintes fungdes foram consideradas:

g.(x) = +cos(x) e g,(x)=cos?(x)

I+e™

A fung@o gs3(-) € uma composi¢do aditiva das funcdes 1 e 3, ambas descritas na Tabela 6.1. A
fungdo g4(-) € uma composicdo multiplicativa da funciio 3 com ela mesma. Os parametros do

algoritmo genético foram:

§ =-1,09£,(0,40) f, (~x) §=071f,141x)
(@ (b)

Figura 6.8 Exemplos de solugdes obtidas no estdgio | de simulages. Em (a) temos uma solucéio obtida para
&1(-) e em (b) temos uma solugio obtida para g,(-). Os pesos cujos valores ndo foram apresentados tém

participagdo desprezivel na solugfo final.
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e Tamanho da populagdo: 10
e Nimero méaximo de geracdes: 10
e Probabilidade de crossover: 0,25
e Probabilidade de mutacgdo: 0,01

A Figura 6.9 apresenta dois exemplos de solucdes obtidas neste estdgio. Os mesmo
comentérios feitos no estdgio anterior se aplicam também aqui: o algoritmo sempre encontrou
redes neurais com erro de aproximagdo muito pequeno. Um fato interessante a se observar na
Figura 6.9(b) € que a sub-rede acima da linha pontilhada produz uma saida praticamente
constante (= 1,2) na regido de aproximac@o, funcionando assim como uma espécie de
polarizacdo. Observe que as redes da Figura 6.9 correspondem aproximadamente a g3(-) e
g4(-), e foram produzidas pelo processo evolutivo. Entretanto, estas solu¢des ndo sdo tnicas
(j& que o erro quadratico médio final pode ser ligeiramente maior que zero), sendo que foram

obtidas solu¢des com composi¢des diferentes, inclusive com mais de 2 neurbnios efetivos na

camada escondida.

Estagio 3: Neste estigio, consideramos composi¢des mais complexas das funcdes de

ativacdo candidatas. As funcdes consideradas foram:

gs(x)=x+cos(2x) e g, (x)= -
I+e™

§ = 1,01f,(0,91x) + 0,9984 £, (x) §=09883f"(x)
(@ (b)

Figura 6.9 Exemplos de solugdes obtidas no estdgio 2. Em (a) temos uma solug#io obtida para g;(-) e em (b)

temos uma solugéo obtida para gq(-).
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Os pardmetros usados no algoritmo genético foram:
¢ Tamanho da populacio: 20
e Niimero maximo de geragdes: 50
e Probabilidade de crossover: 0,25
* Probabilidade de mutacdo: 0,01
Na Figura 6.10 ilustramos as melhores solucdes obtidas neste estdgio. Aqui, solugdes
com diferentes composi¢des e com mais de 2 (péra g5(-)) e 3 (para g¢(-)) neurdnios escondidos
foram mais freqiientes. Entretanto a solug#o final sempre tinha menos de 5 neurdnios efetivos.
A Tabela 6.2 mostra um sumadrio dos melhores resultados obtidos nos trés estdgios
acima descritos. Aqui, n € o niimero final de neurdnios efetivos na camada escondida, FA é o
conjunto de fungbes de ativagdo encontrado e SC é a seqiiéncia de composi¢coes

correspondentes.
6.5.2 Comparacgéo com Outras Arquiteturas

Nesta secdo, o desempenho da arquitetura hibrida proposta serd comparado com o
desempenho de duas outras arquiteturas muito encontradas na literatura (VON ZUBEN et al.,

1999):

¢ 0O perceptron com uma camada escondida e submetido a treinamento supervisionado por

§=095f,(x)+0,9984 £, (2x) §=f1(x)=0,7653f,(=x) f (~1,28x)

(@) (b)

Figura 6.10 Exemplos de solugdes obtidas no estagio 3. Em (a) temos uma solucdo obtida para gs(-) e em (b)

temos uma solugéo obtida para ge(-).
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Tabela 6.2 Resultados de simulagBes: melhores resultados obtidos na primeira etapa de testes.

Fungdo n FA SC
81 2 3-0 X
82 1 . 2
83 2 3-1 +
ga 2 3-3 X
8s 2 3.2 +
g6 3 2-4-1 X+

gradiente conjugado; e

e o aprendizado por busca de projecédo.

Aqui,

também dividimos as simulagdes em tr€s estdgios, cada um deles

correspondendo a um problema de aproximacdo de fungdes distinto, particularmente

escolhidos para enfatizar os principais aspectos das diferentes abordagens.

Notacao:

P+CG: Perceptron com uma camada escondida + gradiente conjugado
PPL: Aprendizado por busca de projegéo

RNH: Rede neural hibrida

n: nimero de neurénios na camada escondida

SC: seqiiéncia de composicdes

EQM: erro quadritico médio

CC: custo computacional (ntimero de Kflops)

RCA: regido compacta de aproximacao

NA: nimero de amostras de entrada-saida para treinamento

Estagio 4: Neste estigio aplicamos as trés arquiteturas em um problema de

P

aproximacdo de funcdes extremamente simples, que € a aproximagdo da funcio tangente

hiperbdlica:

g, = 1,716tgh(—§-x).
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Tabela 6.3 Resultados obtidos no Estdgio 4.

n SC EQM CcC

P+CG 1 1078 378
PPL 1 107 790
RNH 1 10718 22328

Os resultados obtidos sfio mostrados na Tabela 6.3. Observe que todas as abordagens
obtiveram a mesma solugdo. Embora a rede hibrida tenha obtido um erro quadritico médio
muito menor que as outras abordagens, seu custo computacional foi bem superior.

Estagio 5: Neste estigio, tentamos aproximar uma combinaciio de funcdes do

conjunto de candidatos (Tabela 6.1):

gg(x,y) =cos(x+ y)+ e 05t

Os melhores resultados obtidos neste estdgio encontram-se na Tabela 6.4. Observe que a
arquitetura hibrida obteve o melhor resultado, pois as fungdes que compdem gg(-) fazem parte
do conjunto bésico, embora a um custo computacional superior.

Estagio 6: Neste estdgio, tentamos aproximar a seguinte fungio
g5(x,9) = 190,35+ " sen[13(x - 0.6)* sen(7y)} .

O problema de aproximar go(-) € uma tarefa bastante custosa, como ji observado por
HWANG et al. (1994), no contexto de PPL. A Tabela 6.5 mostra os resultados obtidos.
Novamente, a arquitetura hibrida foi capaz de encontrar uma solugdo melhor que as outras

arquiteturas consideradas, embora a um custo computacional bem mais elevado.

Tabela 6.4 Resultados obtidos no Estdgio 5.

n SC EQM CC
P+CG 12 + 107 85012

“PPL 2 + 107 98242
' RNH 2 + 1077 171244
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Tabela 6.5 Resultados obtidos no estdgio 6.

n SC EQM CcC

P+CG 20 + 107 792870
PPL 5 Aot 107 223709
RNH 4 X+ 107 10891603

Deve-se salientar aqui a existéncia de dois custos computacionais envolvidos na
solucdo do problema de aproximagdo. Um € aquele que estd sendo medido basicamente pela
dltima coluna (CC) das Tabelas 6.3 a 6.5, referente ao custo de se obter a solucdo. O outro é
aquele que estd sendo medido basicamente pela primeira coluna (n) das Tabelas 6.3 a 6.5,
referente ao nimero de neurdnios empregados na solugdo, diretamente vinculado ao custo de
se implementar a solucdo obtida. O resultado obtido no estdgio 6 & particularmente
significativo (veja Tabela 6.5) por demonstrar que composi¢go hibrida de fun¢des de ativacio
pode conduzir a solucbes cuja implementagdo envolve menos recursos computacionais.
Nenhum outro resultado da literatura havia resolvido o problema de aproximar go(-) com

menos de 5 neurdnios.

6.6 Conclusao

Neste capitulo, apresentamos uma nova arquitetura hibrida de rede neural. Esta
arquitetura permite uma composi¢do aditiva ou multiplicativa em cascata de diferentes
funcgoes de ativagdo, selecionados a partir de uma conjunto finito de candidatos.

Um algoritmo genético foi empregado para encontrar o melhor conjunto de fungdes de
ativacdo e a melhor seqiiéncia de operadores para um dado problema, enquanto que um
algoritmo de gradiente conjugado foi responsével pela determinagio dos pesos da rede.

Os resultados obtidos foram bastante promissores em termos de qualidade da solucio
produzida. Na primeira etapa de simulacdes, o algoritmo de aprendizado foi capaz de fornecer
fungdes de ativagao pertinentes € composicdes adequadas, a0 mesmo tempo que encontrou
arquiteturas dedicadas. Na segunda etapa de simulaggo, onde seu desempenho foi comparado

ao de outras arquiteturas, a rede hibrida sempre foi capaz de encontrar solu¢des melhores, seja
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em termos de erro quadrético médio, seja em termos de arquitetura final produzida (embora a

um custo computacional superior).
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Capitulo 7

Redes Neurofuzzy Heterogéneas

este capitulo, iremos apresentar mais uma estrutura hibrida de inteligéncia

computacional. Esta estrutura € baseada numa sinergia entre os trés principais

paradigmas da inteligéncia computacional: redes neurais artificiais, sistemas fuzzy
e computagdo evolutiva. Em linhas gerais, usaremos um algoritmo genético para otimizar
parametros de uma arquitetura neurofuzzy, que pode ser definida como um arquitetura fuzzy
com a capacidade de aprendizado das redes neurais artificiais. Veremos que o problema com
o qual nos defrontaremos € andlogo ao apresentado no capitulo anterior.

Recentemente, diversas arquiteturas neurofuzzy t€m sido propostas na literatura. Estas
arquiteturas diferem basicamente no tipo de neurbnio utilizado, no tipo de informacdo
processada pela rede e na natureza das conexdes. Algumas arquiteturas utilizam neurdnios
légicos, processam sinais reais e utilizam pesos sindpticos também reais. Entre estas
arquiteturas podemos citar CAMINHAS (1997) e FIGUEIREDO et al. (1995). Outras arquiteturas
processam sinais fuzzy e/ou empregam pesos fuzzy, e utilizam neurdnios do tipo perceptron
com alguma fung¢do de ativac@o ndo-linear. Esté tipo de arquitetura emprega aritmética fuzzy
para realizar operacOes de soma e multiplicacio e usa o principio da extensdo
(PEDRYCZ & GOMIDE, 1998) para computar a saida de um neurbnio. Uma visdo geral deste
tipo de rede neurofuzzy pode ser encontrada em BUCKLEY & HAYASHI (1994).

Computacdo evolutiva também tem sido usada em conjunto com arquiteturas fuzzy ou
neurofuzzy. Algoritmos genéticos podem ser utilizados na definicdo de paradmetros de
sistemas fuzzy, como ndimero de fungdes de pertinéncia e ndmero de regras
(TAKAGI & LEE, 1993), ou mesmo no treinamento de redes  neurofuzzy

(BUCKLEY & HAYASHI, 1994; PEDRYCZ, 1995). Algoritmos genéticos também podem ser
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usados para  otimizar a  prépria afquitetura de uma rede neurofuzzy
(KASABOV & WATTS, 1997).

Neste capitulo, apresentaremos em detalhes a arquitetura neurofuzzy proposta por
CAMINHAS (1997), e como uma extensdo importante junto a esta arquitetura, aplicaremos
entdo um algoritmo genético para definir o melhor conjunto de operadores para modelar

conectivos 16gicos utilizados nos neurdnios desta rede neurofuzzy.

7.1 Fundamentos de Sistemas Fuzzy

Os conjuntos fuzzy foram propostos por ZADEH (1965) como uma alternativa
inovadora para formalizar o tratamento de conceitos como imprecisio e incerteza. Na teoria
classica de conjuntos, cada elemento do universo de discurso (dominio ou espaco em que as
variaveis associadas ao problema podem assumir valores) apresenta exclusio completa ou
entdo pertinéncia completa a um determinado conjunto. Na teoria de conjuntos fuzzy, a cada
elemento do universo de discurso sio atribuidos graus continuos de pertinéncia entre 0
(exclus@o completa) e 1 (pertinéncia completa) a cada conjunto definido no mesmo universo
de discurso. Os valores de pertinéncia expressam os graus com os quais cada elemento é
compativel com as propriedades dos conjuntos do universo (PEDRYCZ & GOMIDE, 1998).

Formalmente, conjuntos fuzzy sdo definidos como segue:

Defini¢do 7.1 Um conjunto fuzzy 3 € caracterizado por uma funcio de pertinéncia F
mapeando elementos do universo de discurso X para o intervalo unitirio [0, 1]. Isto &,
F:X—>1J0,1]1. 4

Assim, um conjunto fuzzy 3 em X pode ser representado como um conjunto de pares

ordenados de um elemento genérico x € X e seu grau de pertinéncia: S = {(F(x)/ x)|xe X}.

Defini¢do 7.2 Um sistema fuzzy é composto por uma base de regras e um mecanismo de
inferéncia fuzzy. Um sistema fuzzy faz o mapeamento U — V de um espaco de entrada para
um espago de saida, onde U = UX..xU, € R", Vc R, e X & o produto cartesiano. A base de
regras € constituida de M regras do tipo:

RY:sex| & F! exsé Fl e..ex,é F' entioyé G’

120



onde E’ (i=1,..,n I=1,...,.M) e G’ (I= 1,...,M)~ sdo subconjuntos fuzzy definidos

respectivamente em U, cR (i=1,...,n) e Vc R, com x=[x; ...xn]Te Ue ye V sendo
varidveis lingiiisticas de entrada e saida, respectivamente.

Nio detalharemos aqui o mecanismo de inferéncia fuzzy, sendo que uma abordagem
aprofundada deste conceito pode ser encontrada em PEDRYCZ & GOMIDE (1998). Observe que
a rede neurofuzzy que iremos apresentar implementa uma base de regras fuzzy, junto com o

seu mecanismo de inferéncia.

7.2 Normas Triangulares

Normas triangulares (PEDRYCZ & GOMIDE, 1998) desempenham um papel
fundamental na teoria de conjuntos fuzzy. As normas triangulares fornecem modelos
genéricos para as operagdes de unido e intersecdo em conjuntos fuzzy, e devem possuir as
propriedades de comutatividade, associatividade e monetonicidade. Condi¢Ges de contorno
também devem ser satisfeitas. Portanto, normas triangulares formam classes genéricas de

operadores de unido e intersecido. Formalmente, elas sdo definidas como segue.

Definicao 7.3 Uma norma triangular (t-norma) € um operador t: [0, 11> - [0, 1] satisfazendo

as seguintes propriedades:

e Comutatividade: xty=ytx
e Associatividade: xtt=kxty)tz
e Monotonicidade: Sex<yew=<zentdoxtwsytz

e Condigdes de contorno: Otx=0,1tx =x.0

Definicdo 7.4 Uma s-norma, também conhecida como co-norma triangular, é um operador

- [0, 177 = [0, 1] satisfazendo as seguintes propriedades:

w

e Comutatividade: XSy=ysx
e Associatividade: xs(ysz)=(xsy)sz
e Monotonicidade: Sex<yew<gz,entioxsw<ysz

e Condigdes de contorno: xsO0=x,xs1=1.0
Das defini¢Oes apresentadas acima, pode-se concluir que o operador min (A) é um

exemplo de t-norma, enquanto que o operador max (v) é um exemplo de s-norma. A seguir,
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apresentamos ~ mais alguns exemplos de normas triangulares, extraidos de

PEDRYCZ & GOMIDE (1998).
Exemplo 7.1 Exemplos de t-normas:

T Gy Gy

e xt, y=max(0,(l+ p)x+ y—-l)—-— pxy), p = -1

. xt, y—_-l-min(l,(/(l—x)" +(1-y) } p>0

o xt

* xXt,y=xy
xy
p+(-plx+y—xy)
1

/X +1/y" —1

¢ xtiy= p=20

* xtoy=

o xt,y=% max(O,x” +y? —1), p>0

. xtsyz—————)-c—y*-—-,pe[(),l]
max(x, y, p)
. xtgy-——logp[l-!-(p ”1X”1'"1)},p>0,p¢1
b
e Xxt,y= ] p>0
R (RSSO

x, sey=1
e xt,y=3y, sex=l1
0, casocontririo

Q

Exemplo 7.2 Exemplos de s-normas:

eyl

* x5, y=min(l,x+y-—pxy), p=0

s X
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XS, y.—:min(l,\”/x” +y? ) p>0

xs4y=x+y——xy

xs, y-_—.l-—max((),{/(l—x)” +(1-y)” —l}p>0

(l"x)(l‘}’)) ; pe [0.1]

max((1-x).(1- ). p

XSy y = logp[1+ (pH *IXPH — 1)} p>0,p#l

xsgy=1-—

X

S Y= ,p>0
° =40y + G-y

x, sey=0
X8, y=1y, sex=0

1, casocontrario

As operacdes sobre conjuntos podem ser interpretadas como conectivos légicos. Na

l6gica proposicional bindria, os operadores de intersecdo e unido podem ser identificados com
os conectivos conjuntivos (AND) e disjuntivos (OR), respectivamente. Este também € o caso

da légica fuzzy, onde t-normas e s-normas sdo vistas, respectivamente, como conectivos

conjuntivos e disjuntivos genéricos.

7.3 Neuronios Ldogicos

Os neurdnios l6gicos utilizados em sistemas neurofuzzy podem ser divididos em duas

categorias principais (PEDRYCZ & ROCHA, 1993): neurdnios de agregacdo e neurdnios de
referéncia. Dentre os neurdnios de agregacdo, podemos citar os neurdnios AND e OR

(PEDRYCZ & ROCHA, 1993), OR/AND (HIROTA & PEDRYCZ, 1994) e neurbnios de limiar
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(threshold) (PEDRYCZ & GOMIDE, 1998). Como exemplo de neur6nios de referéncia, podemos
citar os neurdnios de comparacdo (matching), diferenca, inclusio e dominincia
(PEDRYCZ & ROCHA, 1993). Nesta secio, iremos analisar apenas os neurdnios de agregacio
do tipo AND e OR, pois a arquitetura neurofuzzy que iremos considerar utiliza apenas estes
dois tipos de neurdnios.

Sejérn x=[xx... x,,]T e w=lwyws... w,,]T vetores pertencentes ao hipercubo

unitdrio [0, 1]". O neurdnio OR realiza um mapeamento [0, 1]* — [0, 1] descrito por
y = OR(x;w)=OR{x, ANDw,, x, ANDw,,...,x, ANDw },

onde o vetor w representa os pesos de conexdo do neurdnio. Em sistemas fuzzy, conectivos
16gicos sdo usualmente implementados através de alguma s- ou t-norma. Assim, obtemos a

seguinte expressdo para o neurdnio OR (Figura 7.1(a)):
y=Shk tw]. (7.1

i=1

Para o neurbnio AND os operadores. OR e AND sdo invertidos, produzindo a

expressao:
y = AND(x; w)= AND{x, OR w,,x, ORw,,...,x, ORw_},

ou em notacdo de normas triangulares (Figura 7.1(b)):

yszﬁml (7.2)

i=1

;&/, iﬂyx
Xn Xn

y=S[xEtwi] y=T[x,.sw,.]
i=1 =l

(a) (b)

Figura 7.1 Neur6nios légicos: (a) neurdnio OR e (b) neurdnio AND.
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Os neurdnios AND e OR realizam operagdes 16gicas “puras” sobre as entradas. O
papel dos pesos € determinar o nivel de impacto que uma entrada individual pode ter no
resultado da agregacédo. Observe que, quanto maior o valor de uma conexdo em um neurdnio
OR, a entrada correspondente exerce uma influéncia maior na saida do neurdnio. O efeito
oposto € observado no neurdnio AND: quanto mais préximo um peso for de 1, menor serd a

influéncia da respectiva entrada na saida do neurdnio.

7.4 A Rede Neurofuzzy AND/OR

A rede neurofuzzy AND/OR, descrita em CAMINHAS (1997), encontra-se ilustrada na
Figura 7.2. Esta arquitetura foi originalmente proposta para problemas de classificacdo de
padrdes. Um problema de classificagdo de padrdes consiste em, dado um conjunto de padrdes

Xp = [Xp1 -n Xpi - xp,l]T,p =1, ..., P, e um conjunto de classes C = {C}, C,, ..., Cn.} determinar
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Figura 7.2 Rede neurofuzzy AND/OR.
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a classe a que cada padrio pertence. Observe que a rede da Figura 7.2 implementa uma base
de regras fuzzy do tipo (veja fluxo em negrito e hachurado na Figura 7.2):
“Se (x,1 € F, com incerteza wj)) ... e (x, ¢ F* com incerteza Wii) ... € (X, € F com
incerteza wj,) entdo X, pertence a classe / com certeza v;.”

Com relagdo a Figura 7.2, temos:
e Np; € o niimero de subconjuntos fuzzy da entrada i:
* j¢ o indice que indexa um neurdnio do tipo AND. Da forma como foi estruturada a rede,

o indice j € determinado a partir dos indices dos subconjuntos fuzzy das coordenadas de

entrada k;, da seguinte forma

j=flk)=k, + ﬁ (ki — 1{f1 NP, ] (7.3)

i=2 =l

sendo k o vetor que contém os indices dos subconjuntos fuzzy, ou seja, k = [k; ... k; ... k,,]T.
Para exemplificar, suponha que x,; é F', x5 € F,, x,3é F e Np, = Np, = Np; = 3. Neste

casotem-se k; =1, kh=3ekz;=2¢
j=2+(k, =1)Np, +(k, = 1)Np,Np, =2+ (3=1)x3+ (1~ 1)x (3% 3) =8.

®  Xp1 @ Xp, 830 as n coordenadas do padrio x,, (entradas da rede);

* g€ o grau de pertinéncia da varidvel x,,; a0 subconjunto fuzzy F" naregra j;

® w; € o peso da conexdo da entrada i para o neurénio AND indexado por J;

® ;€ o valor da saida do neurdnio AND indexado por j, obtido usando a Equacdo (7.2);

* ;€0 peso da conexdo do neurdnio AND indexado por j ao neurdnio OR indexado por ;

® z € o valor da saida do neurdnio OR indexado por I, que corresponde ao grau de
pertinéncia do padrio x, a classe /, obtido da Equacdo (7.1).

* Z, ¢ o valor que corresponde ao maior grau de pertinéncia e ¢ ¢ a classe a que pertence o
padrio, obtida a partir da defuzzificacdao.

A rede neurofuzzy AND/OR é composta de 4 camadas de neurdnios, detalhadas a

seguir:
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e a primeira camada € responsével pela fuzzificacdo das entradas, ou seja, € responsével
pela transformagdo das coordenadas de entrada em graus de pertinéncia de subconjuntos

Sfuzzy. Assim, cada neurdnio nesta camada representa uma funcfo de pertinéncia fuzzy.

a segunda camada € composta de neur6nios AND, e é responsédvel pela agregacio dos

antecedentes das regras fuzzy.

a terceira camada € composta de neurdnios OR, e é responsavel pela agregacio das regras.

e a quarta camada € composta apenas de um neurdnio, responsavel pela defuzzificacdo. O

critério de defuzzificacdo adotado é o do mdximo.

7.5 Algoritmo de Treinamento da Rede Neurofuzzy AND/OR

O algoritmo empregado no treinamento da rede neurofuzzy AND/OR ¢é do tipo
competitivo, similar ao LVQ (Learning Vector Quantization), ndo necessitando de derivadas
para ajustar os pesos das conexdes. O algoritmo de treinamento é descrito a seguir:

1. gere as func¢des de pertinéncia;
2. gere as conexdes da rede e inicialize os pesos wj; e v;, usando o procedimento descrito na
Secgdo 7.5.2;
3. processo iterativo:
3.1. apresente um padrdo p a rede (normalmente escolhido de forma aleatéria);
3.2. determine os neurénios AND e OR ativos;
3.3. efetue a fuzzificagao,
3.4. determine a classe vencedora;
3.5. atualize os pesos wj; € v; com o objetivo de reduzir o erro atual produzido pela rede;
3.6. teste a condi¢do de parada (todos os padrbes classificados corretamente ou nimero
de iteracOes alcancgado):
e se € satisfeita, v4 para o passo 4;
e se ndo € satisfeita, vd para o passo 3.1;
4. fim.

A seguir, detalharemos cada um dos passos do algoritmo acima.
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7.5.1 Geracao das Funcoes de Pertinéncia

Dois tipos de func¢@o de pertinéncia serdo discutidos:
e tipo I: triangulares normais, uniformemente distribuidas;
e tipo 2: triangulares normais, nao uniformemente distribuidas.
Para os dois tipos, as fungbes de pertinéncia sdo complementares, ou seja, a soma de duas

fungdes sucessivas € 1.

7.5.1.1 Gerac@o de Funcoes de Pertinéncia do Tipo 1

Neste caso tém-se fungdes de pertinéncia como as representadas na Figura 7.3. As
funcdes de pertinéncia sdo definidas pelos parmetros Ximin € Ximex. O centro da funcdo de
pertinéncia indexada por r € a;, que corresponde ao ponto onde a fungfio possui o valor
maximo.

Da Figura 7.3 tem-se

ﬂp}’(xpi):<~'—T~—+l, aierpiga

0, caso contririo

7.5.1.2 Geragao de Funcdes de Pertinéncia do Tipo 2
Em alguns casos, pode ndo ser interessante o uso de fun¢des de pertinéncia do tipo 1,

por exemplo em situagdes onde hd concentragdo de dados em uma regido e dispersdo em
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= A; l
ai; = Ximi ! a; =
i imin ir aini = xima.\'

Figura 7.3 Fungdes de pertinéncia do tipo 1.

xpi

outras. Sendo assim, pode ser mais interessante o uso de fungdes de pertinéncia nio
uniformemente distribuidas.

Um método para gerar automaticamente as fun¢des de pertinéncia € usar um algoritmo
de agrupamento dos padrbes de entrada (clustering), onde os centros dos grupos gerados
correspondem ao centro das fun¢des de pertinénéia, a;r (Figura 7.4). O algoritmo de clustering
usado neste trabalho € baseado na rede neural auto-organizada de Kohonen
(KOHONEN, 1989), ilustrada na Figura 7.5. S@o utilizadas » redes neurais auto-organizadas,
uma para cada coordenada do padrio. Os pesos das redes correspondem assim aos valores dos
centros das fungdes de pertinéncia. O nimero de neurdnios (Np?), que € um dado definido a
priori, corresponde ao numero de fungdes de pertinéncia para a coordenada i (i = 1, ..., n). Ao
final do treinamento da rede, este niimero pode ser reduzido através de um algoritmo de poda
(DE CASTRO & VON ZUBEN, 1999).

A seguir, apresentamos o algoritmo para treinamento da rede neural auto-organizada
usada para geracao automatica das fungdes de pertinéncia:

1. inicializacdes:

® DpPEesos a,.

a; . -1 a.
i alei 1 ap,,

Figura 7.4 Funcdes de pertinéncia do tipo 2.
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Figura 7.5 Rede neural auto-organizada para determinagio dos centros das fungdes de pertinéncia.

a;, =X

imin

a, =a,,_,+A,, parar=273,... Np’

indice de desempenho: idi(r) =0, para r=1,2, ..., Np_, ou seja, as funcdes de

pertinéncia iniciais sdo do tipo 1.

processo iterativo:

2.1. apresente um padrdo p a rede e atualize o peso da conexdo do neurdnio vencedor

2.2.
2.3.

24.

da seguinte forma
4, (p+D=a,(p)+a(pr, —a, (p)]

onde L € o indice do neurdnio vencedor, que é aquele cujo peso da conexdo possui

]

o valor mais préximo de x,,;, ou seja,

L= arg{nrmlxm -a,

reduzir o passo a(p);

atualize o indice de desempenho do neurénio vencedor, fazendo:
id,(L)=id,(L)+1

verifique o teste de parada (por exemplo, se nenhuma mudanca significativa for

percebida nos pesos da rede):

e se ndo € satisfeito, volte ao passo 2.1;
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e se ¢ satisfeito, v para o passo 3;
3. elimine todos os neur6nios cujo valor de id; seja menor que um limiar N (inteiro positivo).
Seja Nne; o nimero de neurdnios eliminados para a coordenada i. O nimero de

subconjuntos fuzzy para a coordenada i € entfo dado por
Np; = Np; ~ Nne, .
4. fim.

7.5.2 Geracao das Conexoes da Rede e Inicializacao dos Pesos wje v;

Neste passo, sdo estabelecidas as conexdes entre os neurénios AND e os neurdnios
OR. Este passo equivale a gerac@o das regras se-entdo. O algoritmo apresentado aqui é uma
adaptacdo da proposta original de NOZAKI er al. (1996).
1. Paraj=1,....M, faga

1.1. geracgdo das conexdes: compute f;paral=1,2, ..., Nc

B=3S Tx. (7.4)

X ,eclassel i=l

onde B é a soma das compatibilidades dos padrdes em cada classe aos
antecedentes (ISHIBUCHI ef al., 1992). Observe que cada neurbnio 1égico AND
determina uma parti¢cdo no espago dos padrées, de modo que, quanto maior a
presencga de padrdes pertencentes a classe / na particdo definida pelo neurdnio

AND j, maior o valor de 3. Determine entfo a classe g tal que

q=arg{m{ax{ﬂ,,...,B,,...,ﬂ,\,c}}. (7.5)

Isto define a conexdo do neurdnio AND indexado por j ao neurdnio OR indexado
por g. Se Bq =0, ou se existir mais de um maximo para ﬁq, entdao o neurdnio AND
J ndo se conecta a nenhuma classe de saida.

1.2. Inicialize os pesos w;; e v; fazendo:

w,=0,Vi=12,....,n e j=12,..,.M,
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ity

e Y B,

Na Equago (7.6), quanto maior a diferenca entre f3, e as demais classes, significa que hd uma

B, =Y B./(Nc—1)

1%

(7.6)

predominincia de padrbes pertencentes a classe ¢ na particio determinada pelo neurdnio
AND j, e mais préximo o valor de v; é de 1. Quando existirem duas ou mais classes
dominantes na parti¢do do espaco definida pelo neurdnio AND j, o valor de v; € préximo de O.
Lembre que v; representa o grau de certeza que se tem a respeito da entrada correspondente do
neurbnio OR. A inicializagdo dos pesos v; segundo a expressio (7.6) reduz o tempo de

treinamento, pois melhora a superficie de separagéo inicial (CAMINHAS, 1997).

Exemplo 7.3 Considere o problema de classificagdo de padrdes ilustrado na Figura 7.6(a),
onde os padrdes ilustrados por circulos correspondem 2 classe 1 e os padres representados
por tridngulos correspondem a classe 2. Suponha que empregamos duas fungdes de
pertinéncia do tipo | para cada coordenada do espago dos padrdes. Observe as parti¢des
formadas pelas fungbes de pertinéncia; cada parti¢do corresponde a um neurdénio AND. Os
rétulos em cada particdo na Figura 7.6(a) correspondem aos indices dos neurbnios AND

obtidos através da Equagdo (7.3). Usando as Equacdes (7.4), (7.5) e (7.6), obtemos a seguinte

tabela:
Neurénio AND B B> Ngzgzzi d(;R Peso v;
1 49.7608 11,6342 1 0,6210
2 18.5939 18,2169 1 0,1024
3 23,0692 26,7551 2 0,0740
4 8.5760 43,3938 - 2 0,6700

Segue uma explicagdo intuitiva para o conjunto de valores apresentados na tabela acima: na
particado 1 da Figura 7.6(a) vemos claramente que hid uma predominincia de padrdes
pertencentes a classe 1, dai o valor elevado de Bi; portanto o neurénio AND, conecta-se ao
neurdnio OR;, com peso de conexdo 0,6201. Na particdo 2, ndo hd predominancia de

nenhuma das classes, daf os valores préximos de f8; e B»; como B; > f, 0 neurdnio AND,
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Figura 7.6 (a) Um problema de classificag@o de padrdes. (b) Rede neurofuzzy AND/OR resultante.

conecta-se ao neurdnio OR;, com peso de conexdo 0,1024. Este valor baixo para o peso de
conexdo indica que temos pouca certeza na classificagdo de um padrio contido na parti¢io 2
do espagco de padrdes. E assim por diante. Na Figura 7.6(b) apresentamos a configuracéo da

rede neurofuzzy AND/OR para este problema. O
7.5.3 Determinacao dos Neurdnios AND e OR Ativos

Considerando fungdes de pertinéncia como mostradas nas Figuras 7.3 e 7.4, para cada
padrdo apresentado os respectivos graus de pertinéncia serdo diferentes de zero para no
méximo dois subconjuntos fuzzy. Estes serdo definidos como subconjuntos ativos, que por sua
vez definem os neurdnios AND ativos. Com isto, dos M neurbnios AND, no maximo 2"

estardo ativos. Estes neurdnios sdo determinados da seguinte maneira:
1. dado um padrio x, =[x, --x,---x,]", sejam k' = [kll k) k;]r o vetor que contém
os indices da primeira fungdo de pertinéncia diferente de zero para cada coordenada do

padrioe k* = [k,Z ok’ k:]r um vetor tal que:

3

e {ki’ +1, se ,Ltkl_, (x,”.)¢l

i P
k; , caso contrario

onde U o (x m.) representa o grau de pertinéncia de x,; ao subconjunto fuzzy indexado por

k!. O niimero de neurdnios AND ativo, Na, é igual ‘a 27, que é no méximo igual a 2",
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-2 +2 X1 -2 +2 X, -2 +2 Xp3

Figura 7.7 Subconjuntos fuzzy utilizados no Exemplo 7.4.

sendo Pa o niimero de elementos tal que k; # k’,parai=1,2, ..., n.
2. Os neurbnios AND ativos podem ser determinados a partir da combinagfo dos elementos

dos vetores k' e k?, como ilustrado no seguinte exemplo, retirado de CAMINHAS (1997).

Exemplo 7.4 Suponha uma rede com 3 entradas definidas no intervalo [-2, +2] e considere 3
subconjuntos fuzzy para cada entrada (Figura 7.7). Para um determinado padrdao p de

coordenadas x, =[0,5 -2 11", tem-se: para xp1 = 0,5 os subconjuntos fuzzy ativos sdo F* e
F}*, para x,» = —2 somente o subconjunto fuzzy F, estd ativo, e para x,3= 1 0s subconjuntos
ativos sio F; e F; , conforme ilustrado na Figura 7.7. Os vetores k' e k® serdo k' = 212"

e k*=[3 1 3]". Combinando k' e k? chega-se aos seguintes vetores: [2 1 217, [2 1 3]7,
31231 3], que, a partir da Equagdo (7.3), permitem identificar os neurénios AND

ativos indexados porjcomo 11, 12,20e21. 0

No exemplo acima, observe que dos 27 neurénios AND, somente Na =2"4=2%=4
sdo ativos. A vantagem do emprego desse passo do algoritmo é que somente 0s neurdnios
AND ativos serdo considerados para efeito de calculo nos passos seguintes.

Seja L* o conjuntos dos neur6nios AND ativos. Este conjunto e as conexdes

estabelecidas no passo 7.5.2 determinam o conjunto Q* que indexa neurdnios OR ativos.
7.5.4 Fuzzificacao

Nesta etapa, sdo calculados os graus de pertinéncia das coordenadas de entrada,

somente para os subconjuntos ativos definidos em k'. No caso em que k! #k? calcula-se

também u 2 (x pi ) Como as funges de pertinéncia sdo complementares, tem-se
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/"Lk,»z (xpi ): 1-—#le (xpi )'
Observe que € necessario calcular apenas 2n graus de pertinéncia.

7.5.5 Determinacao da Classe Vencedora

Para determinar a classe vencedora faca
1. Compute z,VIe Q* (ou seja, somente para os neurdnios OR ativos)

2 = S (vjtyj)’

jelL*

onde

n

Y; =T(Wji ngi)'

i=l

2. Defuzzicacdo para determinacdo da classe vencedora: o indice da classe vencedora g, é

determinado usando o operador max como critério:

Z, =maxiz }

7.5.6 Atualizacao dos Pesos

Os pesos das conexbes sdo atualizados segundo uma estratégia de punicio e
recompensa. Se um padrdo € classificado corretamente, entdo os pesos mais significativos
para esta classifica¢do sdo aumentados; caso contrario, sdo reduzidos. Os pesos w; e v; s3o
entdo atualizados da seguinte forma:

Seja g o indice da classe vencedora, determinada no passo 7.5.5.

Se g é o indice da classe correta, entdo faca

v, (k+1) =v, (k) +a,[1-v, (k)] (1.7
w, (k+1) = w,, (k) +05,[1— w,, (k)] (7.8)

sendo faca
v,(k+1) =v, (k) -y, (k) (7.9)

w, (k+1) =w, (k)—a,w, (k) (7.10)
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sendo / e J os indexadores das conexdes mais significativas para a classificacio, os quais sao

determinados da seguinte forma
J = arg{rnjax v, ty, ]Vje L*ex , e classe q}}

I= arg{ﬂiin{[xﬁ SW; }\11’ =12,....ne j= J}}

Para as Equagdes (7.7) a (7.10), o, 0z, 03 e ou sdo constantes de aprendizado tais que

O<o<<og<lel<omm<<oy<l].

7.6 Redes Neurofuzzy Heterogéneas

A arquitetura neurofuzzy apresentada na secfio anterior, baseada nos resultados de

CAMINHAS (1997), possui as seguintes vantagens: ‘

e geracdo automatica da topologia da rede;

e estratégia de aprendizado competitiva, ndo havendo necessidade de calculo de derivadas,
apresentando por isso itera¢cdes muito rdpidas;

e flexibilidade quanto a utilizacdo de diversas t e s-normas;

e possibilidade de extragéo de regras diretamente da topologia da rede.

Apesar da grande flexibilidade apresentada por esta arquitetura, a escolha adequada de
t-normas € s-normas a serem usadas nos neurdnios 16gicos fica a cargo do projetista da rede.
A escolha € feita através de um processo de tentativa e erro e/ou da prépria experiéncia
anterior do projetista com problemas semelhantes. Usualmente, em um sistema Juzzy, uma
Ginica t-norma e uma Unica s-norma € utilizada para modelar conjungdes e disjuncdes. As
escolhas mais usuais para t-normas sdo min e produto e para s-normas, max e soma
probabilistica.

No contexto da arquitetura neurofuzzy AND/OR, ‘usualmente ¢ empregada uma tnica
t-norma e uma tnica s-norma em todos os neurdnios l6gicos da rede. Observe que a t-norma e
a s-norma escolhidas influenciam na defini¢do da superficie de separacdo final obtida:
CAMINHAS (1997) mostra alguns exemplos dessa influéncia em problemas didaticos de
classificacdo de padrdes. Daqui em diante, denominaremos uma rede neurofuzzy AND/OR

com uma unica t-norma e uma tnica s-norma de rede neurofuzzy homogénea.
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Nesta secdo, propomos uma alternativa para a sele¢do automditica de normas
triangulares a serem usadas em redes neurofuzzy AND/OR. Usaremos um algoritmo genético
para escolher, a partir de um conjunto finito de normas, as normas triangulares mais
adequadas para cada um dos neurdnios da rede neurofuzzy AND/OR. Observe que, diferente
dos sistemas fuzzy tradicionais, esta abordagem permite que cada neurdnio 16gico da Figura
7.2, ou equivalentemente, cada regra de uma base de regras fuzzy use um par especifico de t-
normas e s-normas. Denominamos estas redes neurofuzzy com diferentes t-normas e s-normas
de redes neurofuzzy heterogéneas (IYODA et al., 1999).

Nosso objetivo € propor um método eficiente e automadtico para escolha de t-normas e
s-normas para sistemas fuzzy, que substitua o processo de tentativa e erro, e tal que as
estruturas geradas sejam adaptadas a um determinado problema, apresentando portanto um

melhor desempenho para uma mesma dimensio de rede neurofuzzy.
7.6.1 A Abordagem Evolutiva

Iremos descrever agora o algoritmo genético utilizado na selecio de normas
triangulares para uma rede neurofuzzy heterogénea. Como explicado anteriormente, o
algoritmo genético serd responsdvel pela escolha da t-norma e da s-norma a ser usada em cada
um dos neurdnios l6gicos de uma rede neurofuzzy AND/OR. As normas triangulares serdo
escolhidas de um conjunto finito de normas candidatas, apresentado na Tabela 7.1. Note que
esta tabela cont€m as mesmas normas apresentadas n~os Exemplos 7.1 e 7.2, mas com
parametros p escolhidos arbitrariamente.

O problema aqui € completamente anilogo ao problema apresentado no capitulo 6 —
14, precisdvamos escolher um conjunto de fungdes de ativagdo a partir de um conjunto finito
de funcdes candidatas; aqui temos de escolher um conjunto de normas triangulares a partir de
conjunto finito de normas candidatas.

Usaremos o algoritmo genético simples, apresentado no Capitulo 3. A seguir,

detalharemos cada um dos passos do algoritmo.

7.6.1.1 Codificacio
No algoritmo implementado, cada individuo de uma populaco representa uma rede
neurofuzzy heterogénea. Uma rede neurofuzzy é codificada em um cromossomo da seguinte

forma: cada neurdnio 16gico € codificado em dois genes, o primeiro representando a t-norma a
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ser usada pelo neurdnio € o segundo a s-norma. Cada gene pode assumir um valor inteiro no

intervalo [0, 10], representando as normas apresentadas na Tabela 7.1.

7.6.1.2 Avaliacao dos Individuos

O fitness de um individuo € calculado da seguinte forma: um individuo é treinado

usando o algoritmo apresentado na Se¢do 7.5 um nidmero pré-especificado de épocas e o

Tabela 7.1 t-normas e s-normas selecionadas pelo GA.

t-normas

S-normas

X tpy = min(x, )

X soy = max(x, y)

1

Xty

1A=/ + ([ = )/ )

Xs, y= 17 =
14+ ((x/ D=2 +((y/1~ y)’

xt, y=max(Q,x+y—1)

xs, y=min(l,x+ y)

xty y=1-min{l,{(1-x)° +(1-y)?)

xs, y=min(l,4/x* +y?)

Xty Y = ———
JU 1y -1

Xty y=xy XS, y=X+y—xy
Xty y=—2 xs, y=2TI=20
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fitness é entdo dado por

Npcc
m

fitness =

onde Npcc € o nimero de padrdes corretamente classificados apds o treinamento e m é o

niimero total de padroes.

7.6.1.3 Operador de Selecao ‘
O operador de selec@o utilizado foi o roulette wheel, onde a probabilidade de um

individuo passar para a proxima geracio ¢ diretamente proporcional ao seu fitness.

7.6.1.4 Crossover e Mutacao
O operador de crossover utilizado foi o crossover uniforme, e o operador de mutagéo
foi o operador de mutacdo usual, onde simplesmente troca-se o valor de um gene escolhido

para mutagdo por outro valor, de forma aleatéria (MICHALEWICZ, 1996).

7.6.2 Problemas de Teste

Nesta se¢do, apresentaremos os problemas utilizados para testar o desempenho da rede
neurofuzzy heterogénea. Foram selecionados quatro problemas de teste, descritos abaixo:
e (Classes: este problema € composto de 5 classes ndo disjuntas, geradas artificialmente,
sendo cada amostra composta de dois atributos. As classes foram geradas com médias
©,0), (-1, 1), (1, 1), (=1,=1) e (1,—1) com distribuicdo normal de varidncia 1. Foram

geradas 40 amostras para cada classe. Para uma ilustrac@o das classes, veja Figura 7.8(a),
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Figura 7.8 Ilustracio dos problemas classes (a) e espirais (b)
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onde os pontos associados a cada classe sdo plotados usando simbolos distintos.

» Espirais: este problema € composto de duas classes, sendo que cada amostra é composta
de dois atributos. As classes estdo dispostas como apresentado na Figura 7.8(b). Foram
geradas 50 amostras para cada classe em coordenadas polares, de modo que os atributos
sdo o raio € angulo de cada amostra.

e [Iris: este ¢ um dos problemas mais utilizados na literatura para avaliar o desempenho de
sistemas para classificagdo de padrGes. Este problema é composto de trés classes com 50
amostras cada, onde a classe se refere a uma das espécies de planta: Iris setosa, Iris
versicolor ou Iris virginica. Cada amostra possui quatro atributos, todos medidos em
centimetros: comprimento da sépala, largura da sépala, comprimento da pétala e largura
da pétala.

» Tirdide: este problema consiste em tentar predizer se paciente apresenta hipertireoidismo,
hipotireoidismo ou eutireoidismo (tiréide normal). Cada amostra é composta de cinco
atributos (para uma descri¢do de cada atributo veja COOMANS et al. (1983)). As classes
sdo distribuidas da seguinte forma: 150 amostras para a classe normal, 35 para a classe
hiper e 30 para a classe hipo.

Os dados dos problemas Iris e Tir6ide podem ser encontrados em

BLAKE & MERZ (1998). Veja Tabela 7.2 para um resumo dos problemas acima.

Foram utilizados cinco algoritmos para resolver os problemas acima

1. Mapa auto-organizado de Kohonen (SOM) (KOHONEN, 1989).

2. Learning vector quantization (LVQ) (KOHONEN, 1989).

3. Rede neurofuzzy AND/OR homogénea, com minimo como t-norma € maximo como s-
norma (RNF}).

Tabela 7.2 Problemas utilizados para avaliar o desempenho da rede neurofuzzy heterogénea.

Nimero de amostras | Nidmero de classes | Niimero de atributos
Classes 200 5 2
Espiral 100 2 2
Iris 150 3 4
Tir6ide 215 3 5
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4. Rede neurofuzzy AND/OR homogénea, com produto como t-norma e soma probabilistica
como s-norma (RNF»).
5. Rede neurofuzzy heterogénea (RNFH), com pares de t-normas e s-normas selecionados
através de GA, de acordo com a Secdo 7.6.1.
Nas simulagdes envolvendo a rede neurofuzzy heterogénea, foram utilizadas funcbes
de pertinéncia do tipo 2, apresentadas na Secdo 7.5.1. Na Tabela 7.3, apresentamos a
quantidade de neurbnios AND que se conectam a neurdnios OR apds o passo 7.5.2 do
algoritmo de treinamento (camada de agregacdo de antecedentes para a camada de agregacio
de conseqiientes — veja a Figura 7.2). Note que o nimero de neurbnios OR € igual ao nimero
de classes do problema. Observe também que, dos dados desta tabela, podemos calcular o
tamanho dos cromossomos em cada problema. Por exemplo, para o problema classes cada

cromossomo € um vetor de (30 + 5) X 2 = 70 elementos.
7.6.3 Resultados de Simulacoes

Nesta secao, apresentaremos os resultados obtidos de simulagdes computacionais. A
Tabela 7.4 apresenta o percentual de amostras corretamente classificadas obtido a partir de
cada um dos algoritmos em cada um dos problemas citados na Se¢do 7.6.2. Como esperado, a
rede neurofuzzy heterogénea obteve o melhor desempenho para todos os problemas testados.
Ou seja, o algoritmo genético foi capaz de encontrar uma configuracio de normas triangulares
capaz de melhorar o desempenho da rede neurofuzzy. O Gnico problema onde o algoritmo
genético ndo foi capaz de melhorar o desempenho da rede foi o problema das duas espirais.

A Figura 7.9 apresenta o fitness (taxa de classificégﬁo correta) do melhor individuo da

populacdo ao longo das geracdes para cada um dos problemas testados. Também € mostrado o

Tabela 7.3 Nimero de neurénios AND/OR conectados. O nimero de neurnios OR € igual ao nimero de classes.

AND OR
Classes 30 5
Espirais 29 2
Iris 151 3
Tirdide 144 3
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Tabela 7.4 Percentual (%) de classificagdes corretas de cada estratégia para os problemas testados.

RNF,

SOM LVQ RNF, RNFH
Classes 89,0 91,0 93,0 91,0 94.5
Espirais 57,0 91,0 94,0 95,0 95,0
Iris 89,0 93,0 98,7 98,7 99,3
Tiréide 88,8 91,6 95,8 96,3 98,8

valor médio do fitness da populacio em cada geracio.

Na Figura 7.10, a titulo de ilustracfo, apresentamos as fronteiras de decisfo obtidas

pelas arquiteturas RNF;, RNF, e RNFH para o problema Classes.

O grafico de barras da Figura 7.11 mostra uma andlise estatistica das t-normas e s-
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Figura 7.9 Evolug@o do melhor individuo (— linha cheia) e do valor médio do fitness da populagio (---- linha

tracejada) ao longo das geragdes. Problemas: (a) Classes, (b) Espirais, (c) Iris e (d) Tirdide.
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(a) (b) (©

Figura 7.10 Fronteiras de decis@o obtidas para o problema Classes para as arquiteturas: (a) RNF|, (b) RNF, e
(© RNFH
normas mais selecionadas para o melhor individuo obtido em todos os problemas. Observe
que as normas t4 € so foram as mais selecionadas para os neurénios AND, embora com pouca
diferenca frente as outras normas, € as normas t; ¢ s; foram as mais selecionadas para os

neurdnios OR.

7.7 Conclusoes

Neste capitulo, apresentamos uma nova arquitetura neurofuzzy hibrida, que
denominamos rede neurofuzzy heterogénea. Esta arquitetura difere das arquiteturas usuais
porque permite o uso de diferentes normas triangulares em cada neurénio da rede. Isto é
equivalente a termos diferentes pares de normas triangulares modelando conjungdes e
disjuncdes fuzzy em cada uma das regras de uma base de regras fuzzy. Na abordagem adotada

neste trabalho, t-normas e s-normas sdo escolhidas por um algoritmo genético a partir de um

Qt-norma
Os-norma

Elt-normo
Cls-norma

Figura 7.11 t-normas e s-normas mais selecionadas pelo algoritmo genético: (a) neurénios AND e

(b) neurénios OR.
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conjunto finito de normas triangulares.

Os resultados mostram que o uso de algoritmo genético para escolha de t-normas e s-
normas para modelar neurdnios AND e OR € efetivo, no sentido de que a rede torna-se mais
flexivel e adaptada ao problema em questdo, aumentando o desempenho em relacdo a

arquiteturas tradicionais.
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Capitulo 8

Conclusao

istemas hibridos de inteligéncia computacional t¢m despertado um interesse crescente

na cormunidade cientifica. Os métodos que exploram possiveis combinacdes entre os

principais paradigmas da inteligéncia computacional (redes neurais artificiais,
sistemas fuzzy e computagdo evolutiva) permitem a geragdo automdtica de arquiteturas
dedicadas ao problema em questdo, e que freqiientemente apresentam desempenho superior
ao de arquiteturas mais genéricas.

Este trabalho objetivou investigar algumas possiveis interacdes entre os paradigmas
acima citados. Entre as principais contribui¢des desta tese, podemos mencionar:

e uma comparagdo entre trés algoritmos construtivos para defini¢do de arquiteturas de redes
neurais artificiais;

e uma revisdo bibliogréfica das principais técnicas ja propostas de combinacdes entre redes
neurais artificiais e computagdo evolutiva, incluindo uma comparac@o entre algoritmos
genéticos € um algoritmo de gradiente conjugado para treinamento de redes neurais;

e uma extens@o do modelo de aprendizado construtivo por busca de proje¢do, produzindo
uma rede neural hibrida;

e uma rede neurofuzzy heterogénea.

Os algoritmos construtivos estudados foram o cascade-correlation (CASCOR), o
aprendizado por busca de projecdo (Projection Pursuit Learning — PPL) ¢ o A*. Foram
apresentados resultados comparando o desempenho dos trés algoritmos, em termos de
dimensao da arquitetura final produzida.

A revisao bibliogrifica de combinacdes entre redes neurais artificiais e computacio
evolutiva foi dividida em duas partes: computacdo evolutiva para ajuste de pardmetros de

redes neurais artificiais € computagdo evolutiva para definicdo de arquiteturas de redes
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neurais artificiais. Na sec@o referente a treinamento de redes neurais usando computacio
evolutiva, forarn apresentados resultados comparando o desempenho de algoritmos genéticos
(com codificagdo bindria e real) e o algoritmo do gradiente conjugado escalonado. Os
resultados mostraram uma nitida superioridade do algoritmo do gradiente conjugado
escalonado.

A rede neural hibrida corresponde a uma extensdio do modelo de aprendizado
construtivo por busca de projecdo onde, além de neurbnios escondidos com fungdes de
ativagdo distintas, a saida da rede € produzida através de uma cascata de combinagdes aditivas
e/ou multiplicativas das fungdes de ativagio. As fungbes de ativacdo dos neurdnios
escondidos e a natureza das combinagdes (aditiva ou multiplicativa) é determinada através da
aplicacdio de wum algoritmo genético. A arquitetura hibrida resultante mostrou-se
extremamente flexivel, e produziu bons resultados em problemas de aproximagio de funcdes.

A rede neurofuzzy heterogénea corresponde a uma arquitetura neurofuzzy onde,
diferentemente das arquiteturas neurofuzzy tradicionais, podemos ter neurdnios 16gicos com
diferentes pares de normas triangulares. As normas triangulares sfo escolhidas por um
algoritmo genético a partir de conjuntos de normas triangulares candidatas. Os resultados
mostraram que a escolha adequada de normas triangulares pode tornar a rede neurofuzzy mais

adaptada ao problema em questdo, melhorando o desempenho da rede.

8.1 Novas Estratégias de Solucao de Problemas de Engenharia

Este trabalho apresentou duas estratégias poderosas para o tratamento de problemas de
engenharia, como aproximacdo de fun¢oes e classificagio de padrdes:

e definicdo de um algoritmo para geragc@o automatica de uma arquitetura hibrida de rede
neural, que permite construir modelos bastante flexiveis e parcimoniosos de aproximagéo
de funcdes;

e defini¢do de um algoritmo para geracio de uma rede neurofuzzy heterogénea, que permite
obter de forma automadtica as normas triangulares mais apropriadas a um determinado
problema, gerando uma arquitetura dedicada a problemas de classificagdo de padrdes,

dentre outros.
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Quando comparadas as solugdes produzidas por estratégias alternativas, as solucdes
obtidas a partir da aplicagdo desses dois algoritmos apresentam desempenho superior no
tratamento de problemas de elevada complexidade, além de requererem uma quantidade
menor de recursos computacionais na sua implementa¢do, por representarem solucdes
dedicadas a natureza do problema. No entanto, embora os dois algoritmos sejam
computacionalmente tratdveis, os recursos computacionais necessirios para produzir estas

solugdes dedicadas sdo elevados.

8.2 Extensoes

Em relag&o as redes neurais hibridas, podemos citar como possiveis extensdes:

e Estudo de propriedades de generalizacio.

e Estudo de robustez a dados de treinamento sujeitos a ruido.

e Otimizagdo de pardmetros relacionados as fun¢des de ativagio.

¢ Uso de um algoritmo genético onde os cromossomos tenham comprimento varidvel, a fim
de determinar de forma automadtica 0 ndmero de neurdnios na camada escondida.

e Hibridizacdo da camada de neurdnios escondidos, isto €&, considerar possiveis
combinagdes multiplicativas também entre a camada de entrada e a camada de neurdnios
escondidos;

e A cascata de composi¢do hibrida parece privilegiar a dltima fungio da cascata (f,(-) na
Figura 6.3). Assim, é interessante estudar outras formas de composi¢io das fungdes de
ativag@o, de forma a distribuir melhor a contribui¢io de cada fungio de ativagdo para a
saida da rede.

e Aplicacdo a problemas originados a partir de dados reais.

Em relacdo as redes neurofuzzy heterogéneas, podemos sugerir como possiveis

extensoes:

e Estudo de propriedades de generalizac3o.

e Otimizagdo dos parametros relacionados as normas triangulares.

» Estudo mais aprofundado da distribui¢@o de t-normas e s-normas em cada problema.

* Problemas com grande nimero de entradas podem levar a uma explosdo combinatorial no

nimero de neurdnios AND da rede neurofuzzy AND/OR. Assim, é interessante estudar a
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possibilidade de aplicacdo de algum algoritmo de poda de regras fuzzy (por exemplo,
YEUNG et al. (1999)) antes da aplicacdo do algoritmo genético.

Estudar o possivel uso de operadores OWA (YAGER, 1988), que sdo vistos como
operadores de agregacdo genéricos. Dessa forma, ao invés de um conjunto finito de
normas triangulares, poderiamos empregar um algoritmo para ajuste dos pesos dos
operadores OWA.

Aplicacdo da idé€ia de pares distintos de normas triangulares em outras arquiteturas fuzzy.

Aplicaciio de rede neurofuzzy heterogéneas a outros tipos de problema, tais como controle

de sistemas dindmicos e aproximacéo de fungses.
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