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RESUMO

Essa tese propde um algoritmo neuro-evolutivo (ANE) que utiliza um esquema de codificacao
indireto compacto para representar seus gendtipos (um conjunto de dez regras de produgdo de
um sistema de lindenmayer com memdria), além disso, possui a habilidade de reuso dos
genotipos e automaticamente construir redes neurais modulares, hierdrquicas e recorrentes.
Um algoritmo genético evolui um sistema de /indenmayer (sistema-l) que ¢ usado para projetar
a arquitetura de redes neurais. Essa codificagdo neural proporciona reducdo de escalabilidade e
do espago de busca em relacdo a outros métodos, possibilitando uma busca mais eficiente no
espago infinito de arquiteturas de redes neurais. Em adi¢do, o sistema usa um mecanismo de
checagem paralelo do genoma que aumenta o paralelismo implicito e a convergéncia do AG. A
funcdo fitness do ANE recompensa redes neurais que sdo facilmente implementadas. Essa ¢ a
primeira tentativa de gerar redes recorrentes a partir dessa combinacdo de metaforas. O ANE
foi testado utilizando cinco bancos de dados do mundo real para classificacdo e trés bens
conhecidos para predicao de séries temporais (PST). Os resultados sdo estatisticamente
comparados com algoritmos proeminentes citados no estado da arte e com varios métodos de
predicdo (ADANN, ARIMA, UCM e Forecast Pro®). Na maioria dos casos, o ANE superou
os outros métodos produzindo classificacdo e predicdo de séries temporais mais precisas com
um menor esforco computacional. Esses resultados sdo atribuidos a melhoria da eficicia e
eficiéncia no processo de tomada de decisdo. O resultado ¢ uma arquitetura de rede neural

otimizada para resolver problemas de classificacdo e simular problemas dindmicos.

PALAVRAS-CHAVES: Algoritmos neuroevolutivos. Projeto automatico de redes neurais

artificiais. Computagdo bioinspirada.
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ABSTRACT

This thesis proposes a hybrid neuro-evolutive algorithm (NEA) that uses a compact indirect
encoding scheme (IES) for representing its genotypes (a set of ten production rules of a
Lindenmayer System with memory), moreover has the ability to reuse the genotypes and
automatically build modular, hierarchical and recurrent neural networks. A genetic algorithm
(GA) evolves a Lindenmayer System (L-System) that is used to design the neural network’s
architecture. This basic neural codification confers scalability and search space reduction in
relation to other methods. Furthermore, the system uses a parallel genome scan engine that
increases both the implicit parallelism and convergence of the GA. The fitness function of the
NEA rewards economical artificial neural networks (ANNs) that are easily implemented. The
NEA was tested on five real-world classification datasets and three well-known datasets for
time series forecasting (TSF). The results are statistically compared against established state-
of-the-art algorithms and various forecasting methods (ADANN, ARIMA, UCM, and Forecast
Pro®). In most cases, our NEA outperformed the other methods, delivering the most accurate
classification and time series forecasting with the least computational effort. These superior
results are attributed to the improved effectiveness and efficiency of NEA in the decision-
making process. The result is an optimized neural network architecture for solving

classification problems and simulating dynamical systems.

KEYWORDS: Neuro-evolutive algorithm. Automatic design of artificial neural networks.

Bio-inspired computing.
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CAPITULO 1 - INTRODUCAO

“A igualdade foi criada por que os homens ndo sdo idénticos”.

Frangois Jacob

1.1 MOTIVACAO E DESCRICAO GERAL DO PROBLEMA

Atualmente, as aplicagdes de Redes Neurais Artificiais (RNAs) incluem classificacao
(RIVERO et al, 2010), sistemas de controle (LI et al., 2014), predicio (DONATE;
SANCHEZ; DE MIGUEL, 2012) ¢ muitas outras (CZAJKOWSKI; PATAN; SZYMASKI,
2014). A atratividade das RNAs advém das caracteristicas notdveis de processamento de
informagdes do sistema bioldgico, como nao-linearidade, alto paralelismo, robustez, tolerancia
a falhas, a aprendizagem, a capacidade de lidar com informagdes imprecisas e sua capacidade
de generalizar.

O desenvolvimento de uma arquitetura otimizada e o seu treinamento sdo os problemas
mais importantes na utilizagdo das redes neurais. Uma vez que a arquitetura neural depende da
classe de problema a ser resolvida, o processo de projetar tal arquitetura envolve um método
heuristico de tentativa e erro para selecionar que tipo de fungdo de transferéncia e algoritmo de
treinamento devem ser usados para ajustar os pesos sinapticos. Todos esses requisitos afetam a
capacidade de aprendizado e generalizagdo da RNA e como consequéncia, esse procedimento
necessita ser executado por especialistas, que devem experimentar diferentes topologias e
treinar cada uma, com o objetivo de determinar qual delas ¢ a melhor para simular um
determinado problema. Para mitigar essas deficiéncias, alguns métodos tém sido propostos
para automatizar esses processos.

Algumas aplicac¢des, descritas no capitulo 2, demonstram que o projeto de RNAs ¢
melhorado considerando a sua jungdo com Algoritmos Evolucionarios (AEs), desde que os
paradigmas neurais e evoluciondrios podem se combinar de forma sinergética. A obtengdo de
uma arquitetura otimizada de RNA ndo ¢ tarefa simples, o tempo e o esfor¢o requeridos para o
projeto sdo dependentes da natureza e complexidade da tarefa que se pretende simular. Esta
dependéncia conduz a uma quantidade de tempo e esforco sendo gasto para encontrar a

arquitetura de RNA ideal para simular determinada classe de problema.
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Além disso, o processo evolucionario ¢ uma forma mais integrada e racional de projeto
de RNAs, pois permite que aspectos simples de projeto sejam levados em conta de forma
integrada e ndo requer nenhum conhecimento especializado do problema. Os AEs sdo
especialmente tteis para problemas complexos de otimizacao onde o nimero de pardmetros a
serem otimizados sdo grandes e solu¢des analiticas sdo dificeis de serem obtidas. Ou seja, AEs
podem ajudar a encontrar a solugcdo O6tima global sobre um dominio. AEs tornam-se nesse
sentido, Uteis para representar uma solu¢do adequada para resolver o problema de projeto
automatico de RNA.

Algoritmos neuro-evolutivos (ANEs) projetam e/ou treinam RNAs através de AEs.
Algoritmos Bioinspirados estdo ganhando popularidade como solucionadores eficientes de
problemas de otimizagdo nao-lineares (KROMER; PLATOS; SNASEL, 2014). Ademais, os
métodos com maior inspira¢do bioldgica possibilitam que boa parte da compreensao cientifica
sobre sistemas naturais (suas contrapartes reais), ainda pouco conhecidas, sejam melhor
entendidas por andlogos artificiais, como bem especula (Dalkins, 2004, pag. 47). Nessa tese,
verifica-se se um novo ANE bioinspirado pode se constituir como uma ferramenta eficiente
para projeto automatico de RNAs.

Os ANEs se inserem nos métodos evolutivos aplicados a tarefas de aprendizado por
refor¢co ou reconhecimento de padrdes. A Figura 1 ilustra os conceitos basicos de um ANE.
Em uma determinada geragdo, cada RNA da populacdo ¢ avaliada na simulacdo de uma tarefa.
Apos isso, as que tem melhor desempenho sdo selecionadas, dessas sdo criadas novas
populagdes por cruzamento € mutagdo e 0 processo se repete.

O cendrio atual dos ANEs aponta alguns desafios: obter representagdes indiretas que
codifiquem RNAs e que diminuam o espago de busca dos AEs, a obtengdo de RNAs robustas
com maior organizagdo e regularidade e RNAs recorrentes. Além disso, a diminui¢do do

esforco computacional dos ANEs.

Figura 1 — Os passos basicos da Neuroevolucio

Passo #2 : Selecio

Passo #3 :Gera nova Populagdo

Cruzamento
e Mutacgdo

'''''

Passo #1:Avaliacdo Passo #4 : Repetir
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Fonte: Adaptado de Whiteson (2012).
Como discutido por Stanley e Miikkulainen (2003), o aumento da complexidade da

computacdo evoluciondria demanda métodos de codificacdo mais sofisticados do que os de
mapeamento direto entre gendtipo e fenotipo (DONATE; SANCHEZ; DE MIGUEL, 2012;
MILLER; TODD; HEDGE, 1989). Um esquema de codificagdo indireto (AHMADIZAR et
al., 2015; HORNBY; POLLACK, 2002; LEE; SEO; SIM, 2008; SOLTANIAN et al., 2013;
STANLEY; DAVID; JASON, 2009) permite uma representacdo mais compacta e escalavel do
que um esquema de codifica¢do direto (ECD).

Construir um esquema de codificacdo eficiente capaz de representar estruturas
repetitivas e recorrentes ¢ uma tarefa desafiadora para ANEs baseados em EClIs. Os estudos de
Miller et al. (1989), Dasgupta e McGregor (1992), Niska et al. (2004); Lee, Seo e Sim (2008),
Tsoulos, Gavrilis e Glavas (2008), Donate, Sanchez e de Miguel (2012), Soltanian et al.
(2013), Sanchez e Melin (2014), Ahmadizar et al. (2015) foram limitados a Redes Neurais
diretas multicamadas (RNDM) que utilizam o algoritmo de retropropagacdo (AR) para ajustar
os pesos das RNAs. ANEs que evoluem RNRs sdo raros na literatura (BEER; GALLAGHER,
1992; HORNBY; POLLACK, 2002) e, portanto, constituem-se uma lacuna a ser explorada no
ramo dos ANEs. Nas sec¢des seguintes sdo apresentados uma sintese metodologia empregada,
os objetivos e contribuicdes deste trabalho, as propostas atuais e limitagcdes e os trabalhos

publicados durante o doutorado.

1.2 SUMARIO DA METODOLOGIA

Nessa pesquisa, propde-se um sistema artificial hibrido biologicamente inspirado
denominado Artificial Development and Evolution of ANNs (ADEANN). O ADEANN integra
dois componentes: O primeiro ¢ uma representagdo generativa para os gendtipos (um conjunto
de dez regras de produ¢do de um sistema-L) por meio de um ECI compacto. O ECI também
conduz e controla o processo de mapeamento dos gendtipos para os fendtipos (morfologias
neurais complexas). Para imitar o esquema de codificagio do ADN e diminuir a escalabilidade,
o ECI, utilizado pelo ADEANN, possibilita a representagdo de fendtipos complexos por meio
de um genotipo compacto. Assim, o processo de busca ¢ realizado num espago de busca de
menor dimensdo. Além disso, o ECI implementa os principios organizacionais de hierarquia,
modularidade e reutilizagdo de genes. O Segundo componente ¢ um algoritmo genético (AG),

uma representacao simplificada da evolu¢ao natural. Em problemas de busca local baseados em
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AG, uma string de bits ¢ denominada cromossomo (o gendtipo). Cada bit no cromossomo ¢
um gene e um conjunto de genes representam os parametros de uma fungdo a ser otimizada. A
cada string ¢ atribuido um valor de aptiddo que indica a qualidade da sua solugdo codificada (o
fendtipo). Com objetivo de melhorar o realismo bioldgico do AG, utilizado pelo ADEANN, o
mesmo evolui a representagdo generativa. O processo evolutivo pode ser considerado como
alteragdes genéticas temporais em ADNs hipotéticos de uma populacdo de individuos,
regulados por um mecanismo de selecdo artificial. A metodologia ¢ apresentada em detalhes no

capitulo 6.

1.3 PROPOSTAS ATUAIS E LIMITACOES

No capitulo 2, discutem-se as propostas atuais, nessa sec¢do abordam-se de forma
sintética as principais abordagens pesquisadas e os pros e contras de cada método e como
essas limitagcdes podem ser superadas.

Os métodos que utilizam codificagdes diretas especificam cada né e conexao que irdo
aparecer no fenotipo (arquitetura de rede neural) no genotipo (cromossomo) (DONATE;
SANCHEZ; DE MIGUEL, 2012; HARP; SAMAD; GUHA, 1990; MILLER; TODD;
HEDGE, 1989; MONTANA; DAVIS, 1989; SANCHEZ; MELIN, 2014; STANLEY;
MIIKKULAINEN, 2002; WHITLEY, 1989; WHITLEY; SCHAFFER, 1992), por isso
apresentam problemas de escalabilidade. Ou seja, a medida que os tamanhos das RNAs
geradas aumentam de tamanho, os genodtipos que as representam crescem bastante, o que ndo
¢ desejavel, pois o espago de busca também aumenta. Nos métodos de Miller, Todd e Hedge
(1989) e Dasgupta e McGregor (1992) o tamanho da matriz de conectividade que representa
uma determinada RNA cresce de forma quadratica (N*) com o numero de nds da rede. No
método de Stanley e Miikkulainen (2002) a estrutura de dados que representa o genoétipo,
cresce linearmente (N) com o nimero de conexdes entre dois nds. Assim, estas representacdes
podem crescer indefinidamente a medida que niimero de nés aumenta. Outra questdo
importante ¢ que todos os métodos citados anteriormente restringiram seus projetos a RNAs
diretamente alimentadas e foram testadas apenas na simulagdo de problemas estéticos.

Um levantamento realizado no estado da arte, a ser apresentado no capitulo 2 mostra
que algumas abordagens, que utilizam codifica¢des indiretas, possibilitam gerar arquiteturas de
RNAs mais complexas, por meio de representacdes genotipicas mais compactas do que as

codificagoes diretas (AHMADIZAR et al., 2015; CLUNE; CHEN; LIPSON, 2013; LEE et al.,
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2013; RISI; STANLEY, 2011, 2012; SOLTANIAN et al, 2013; STANLEY; DAVID;
JASON, 2009; TOWNSEND; KEEDWELL; GALTON, 2013; TSOULOS; GAVRILIS;
GLAVAS, 2008). No capitulo 2, detalham-se essas abordagens e faz-se uma andlise critica
detalhada das mesmas considerando-se esses aspectos. A seguir, apresentam-se varios métodos
baseados em ECDs.

Os métodos de codificacdes indiretos tendem a melhorar o problema da escalabilidade,
com excecdo do método de KITANO (1990) em que o aumento de escala persiste, esse
método ¢ descrito na seccdo 2.3.1.1. O método GADON proposto por Boozarjomehry e
Svrcek (2001) centra-se nas questdes de escalabilidade. Este método € bastante robusto tendo
sido testado em simulagdo de processos quimicos industriais. A metodologia possibilita gerar,
apenas, topologias diretas e reduz o problema da escalabilidade, pois utiliza um cromossomo
de 65 bits para codificagdo de um Sistema-L, maiores detalhes sobre o método sdo
apresentados na sec¢do 2.3.3.1.

O HyperNEAT, discutido na seccdo 2.3.4.1, ¢ uma abordagem neuroevolutiva
estendida do NeuroEvolution of Augmenting Topologies (NEAT), o método considera que
uma boa representagdo para uma RNA deve ser capaz de representar o seu padrdo de
conectividade de forma compacta, em razdo disso usa um método de codificagdo denominado
Compositional Pattern Producing Network (CPPN), que ¢ uma metafora de desenvolvimento
bioldgico, desempenhando o papel do acido desoxirribonucleico (ADN) na natureza, em um
alto nivel de abstragdo. O CPPN, seccao 2.3.4.1.1, é uma rede de fungdes matematicas de
geram os pesos das RNAs baseados na geometria do dominio do problema e que melhora a
aprendizagem em tarefas de aprendizagem por reforco (STANLEY; DAVID; JASON, 2009).
Esta disposicdo geométrica ¢ chamada substrato. Em suma, o HyperNEAT evolui um padrao
de conectividade de uma RNA de acordo com geometria particular do substrato. O
HyperNEAT ndo ¢ necessariamente a melhor escolha para todos os tipos de problemas, a
criacdo e configuracdo do substrato, que possibilita explorar a geometria da tarefa, ndo ¢
simples e para cada tipo de problema simulado, um substrato diferente deve ser escolhido. O
que pode ndo valer a pena se o esfor¢o de criagdo do mesmo, ndo proporciona uma vantagem
significativa. Risi e Stanley (2011) discutem que o uso do HyperNEAT ¢ vantajoso quando o
problema a ser simulado possui: um grande niimero de entradas e saidas, resolucdo variavel,
relagcdes geométricas entre entradas e saidas.

Conforme mencionam Risi e Stanley (2011, 2012) uma limita¢do significativa do

HyperNEAT ¢ que o usuario tem de definir literalmente a localizagdo dos nos da camada oculta
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dentro de um substrato. O ES-HyperNEAT (RISI; STANLEY, 2011, 2012), descrito em
detalhes na seccdo 2.3.4.2, ¢ uma extensdo do HyperNEAT que superou essa limitacdo, o
mesmo pode determinar a densidade adequada e posi¢do de neur6nios por conta propria e
ainda preservar os avangos introduzidos pelo HyperNEAT original, essa ¢ uma vantagem do
método. O ES-HyperNEAT tem se mostrado promissor, permitindo a evolucdo de RNAs
plasticas regulares, o que ¢ um objetivo importante da neuroevolucdo. Entretanto, o problema
de escolha e configuracdo do substrato, para uma tarefa especifica, persiste igualmente ao
HyperNEAT.

Os métodos descritos a seguir pertencem a classe dos que utilizam evolugdo gramatical
(EG). Lee, Seo e Sim (2008) buscaram maior inspiracdo bioldgica no aspecto de codificacao
indireta das regras de producdo. Essas abordagens sdo inspiradas na codificagdo cromossomica
visando gerar metaforas do desenvolvimento bioldgico. Na pesquisa de Lee, Seo e Sim (2008),
similar ao ADN biolégico, a informagdo ¢ codificada usando os simbolos A,G,T ¢ C. Uma
sequéncia desses trés simbolos ¢ denominado cddon e cada gene ¢ codificado pela sequéncia
de codons, que sdo traduzidos em regras de producdo de um modelo de desenvolvimento
artificial. Esse método ¢ restrito a redes neurais diretas com uma Unica camada oculta e nio
pode gerar redes neurais recorrentes (RNRs).

Hornby e Pollack (2002) definiram uma classe de representacio denominada
representacdo generativa, que caracteristicamente reusa elementos do gendtipo no
mapeamento para o fenotipo. Estes autores examinaram a evolugdo biologica do cérebro
utilizando Sistemas-L. como modelo artificial de desenvolvimento. Eles exploraram
simultaneamente a evolugdo morfologica e controladores neurais de robos simulados.

Tsoulos, Gavrilis e Glavas (2008) usaram EG para treinar e projetar RNAs diretas com
uma camada escondida. Soltanian et al. (2013) projetaram topologias neurais usando EG e
otimizaram os pesos com o algoritmo de retropropagacdo, as avaliacdes de rede em relagdo
aos dados de treinamento também foram realizadas pelo AR. Entretanto, os seus projetos
foram restritos a redes neurais diretas.

Ahmadizar et al. (2015) desenvolveram um algoritmo para evoluir simultaneamente a
topologia e os pesos das conexdes de RNAs por meio da combinagdo da EG e um AG. O
método proposto ¢ testado em alguns benchmarkings de classificagdo do mundo real e os
resultados sdo comparados estatisticamente em relagdo a outros existentes na literatura.

Entretanto, a aplicabilidade do GEGA a outras aplicagdes tais como predicdo de séries
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temporais (PST) ndo foi testada e o modelo nao pode gerar RNRs. Ou seja, o projeto dos

autores e restrito a RNAs diretas multicamadas.

1.4 OBJETIVOS DA TESE

1.4.1 Objetivo geral

Definir uma nova abordagem para um ANE, utilizando evolugdo gramatical (EG) e

algoritmo genético (AG), com objetivo de lidar com o projeto otimizado de sistemas

classificadores, baseados em redes neurais, visando simular problemas de reconhecimento de

padrdes e sistemas dinamicos com boa capacidade preditiva e de generalizagao.

1.4.2 Objetivos especificos

a)

b)

d)

apresentar e analisar os principais aspectos da natureza sobre os quais se buscou
inspiracdo para o desenvolvimento do ANE;

projetar e implementar em ambiente computacional um modelo de
desenvolvimento artificial indiretamente codificado (IES), baseado em Sistema-L
com memoria, que incorpore aspectos de inspiragdo biologica baseado na
codificagdo cromossomica do ADN e que diminua o espaco de busca do AG e
reduza o problema de escalabilidade de outros métodos que utilizam ECD e ECI;
implementar em ambiente computacional um Algoritmo Genético (AG) inspirado
em mecanismos da evolugdo bioldgica, que possibilite evoluir regras de producao
codificadas de um Sistema-L de memoria;

integrar o modelo artificial de desenvolvimento, baseado em Sistema-L e o AG,
visando obter um ANE que viabilize gerar automaticamente redes neurais (diretas
e recorrentes) e selecionar arquiteturas econdmicas capazes de simular de tarefas
de reconhecimento de padrdes e sistemas dinamicos;

testar o ANE na simulagdo de problemas de classificacdo e sistemas dinamicos e
comparar o desempenho do mesmo, por meio de testes estatisticos apropriados,
com outros proeminentes ANEs e métodos existentes na literatura;

demonstrar que diferentes arquiteturas de RNAs podem ser obtidas por meio do

ANE proposto.
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1.5 CONTRIBUICAO DA TESE

a) A abordagem evoluciondria proposta nessa tese, consiste em si, de uma forma
sinérgica e complementar para projetar RNAs, sem requerer conhecimento
especializado do problema. Nesse sentido, 0 ADEANN ¢ util por representar uma
solucdo adequada para resolver o problema do projeto automatico de RNAs. A
proposta de ANE apresentada no capitulo 6, utiliza uma combinagdo de EG e AG
para evoluir topologias de RNAs, com um esfor¢co minimo do especialista para
customiza¢do do sistema. Possibilitando uma busca mais eficiente no espago
infinito de arquiteturas de redes neurais;

b) O Modelo de Desenvolvimento Artificial (MDA) baseado em Sistema-L,
apresentado no capitulo 6, na sec¢do 6.3.1, possibilita gerar arquiteturas RNAs
diretas e recorrentes, sem a necessidade de configuragdes adicionais de substratos,
para cada tipo especifico de problema, como ocorre com os métodos HyperNEAT
(STANLEY; DAVID; JASON, 2009), e ES-HyperNEAT (RISI; STANLEY, 2011,
2012);

c) Normalmente em problemas de busca local onde os AGs tradicionais sdo
empregados, uma cadeia de bits ¢ denominada de cromossomo, cada bit ¢ um gene
e conjuntos de genes representam os parametros de uma funcdo que serd
otimizada. Entretanto, nessa pesquisa com o objetivo de aproximar o AG dos
processos biologicos, utilizou-se a inspiragdo bioldgica como técnica
computacional de projeto. Inicialmente, considerou-se que o desenvolvimento dos
neuronios ¢ conduzido pela informagdo genética que estd codificada, de forma
compacta, no ADN e que, quando seguida, resultard na forma final do esquema de
interconexdo dos neuronios. Essa compactagdo, minimiza a informagdo requerida
para descrever objetos complexos. Um outro ponto ¢ que a evolucdo descreve
mudangas temporais no cddigo genético ADN. Esses dois processos naturais sao
hibridos tal que o ADN contido nas células, também pode gerar células. Por outro
lado, as mudancas no ADN sdo passadas as geragdes futuras. Buscando inspiracao
biologica nesses dois processos naturais, propde-se um sistema artificial hibrido,
descrito suscintamente na sec¢ao 1.2 e apresentado em detalhes no capitulo 6, que

abstrai esses mecanismos naturais em um nivel aceitdvel de complexidade. A
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inspiracdo bioldgica subjaz a originalidade da nossa abordagem. Essa ¢ a primeira
tentativa de gerar RNRs por meio dessas metaforas combinadas;

d) Hornby e Pollack (2002) e Lee, Seo e Sim (2008) sdo os Unicos trabalhos que
utilizam Sistema-L. como metéaforas do desenvolvimento biologico. Entretanto, o
método de Lee, Seo e Sim (2008) ¢ restrito a arquiteturas redes neurais diretas
com uma Unica camada escondida. Apenas o trabalho de Hornby e Pollack (2002)
possibilita gerar redes recorrente. Entretanto, no ECI usado por Hornby e Pollack
(2002), os gendtipos codificam um conjunto de 20 regras de produgdo de um
Sistema-L. No ECI utilizado pelo ADEANN, inspirado na codificagio do ADN
biolégico, os gendtipos codificam um Sistema-L paramétrico com memoria que ¢é
composto de apenas 10 regras de produ¢do. Dessa forma, o ECI utilizado pelo
ADEANN ¢ mais compacto do que o de Hornby e Pollack (2002), o que reduz o
espaco de busca de todas as solugdes factiveis. Além disso, o mecanismo de
memoria utilizado no nosso enfoque, possibilita o reuso de estruturas fenotipicas
(reescrita de nos e conexdes) em diferentes estagios do desenvolvimento. Esse
reuso ¢ uma importante capacidade dos ANEs. ANEs que evoluem RNRs sdo
raros na literatura (BEER; GALLAGHER, 1992; HORNBY; POLLACK, 2002);

e) Outra contribuicdo do ADEANN, diz respeito a escalabilidade. O método de
codifica¢do indireto utilizado pelo mesmo permite armazenar regras de producao
compactas, que possibilitam gerar arquiteturas complexas de RNAs diretas ou
recorrentes. Essa possibilidade de conduzir a uma codificacdo compacta, oferece
ganhos significativos em termos de reducdo de escalabilidade e do espagco de
busca, em relacdo a outros métodos que utilizam codificagdo direta ou indireta,
dentre eles citam-se os métodos de Cantu-Paz e Kammath (2005), Stanley e
Miikkulainen (2002), Whitley (1989), Miller, Todd e Hedge (1989), Harp, Samad
e Guha (1990), Montana e Davis (1989), Whitley e Schaffer (1992), Kitano
(1990), Hornby e Pollack (2002) e Ahmadizar et al. (2015). Na secc¢do 8.1, faz-se
uma discussao mais detalhada sobre esse aspecto;

f) Adicionalmente, 0 ADEANN implementa um mecanismo de verificagdo paralela do
genoma que aumenta o nivel de paralelismo implicito do AG tradicional. Nessa
tese, investiga-se se esse mecanismo torna a convergéncia do AG mais rapida do
que os outros métodos que utilizam mecanismos de verificacdo fixos, e se como

consequéncia ira reduzir o esforco computacional durante o processo de busca. Os
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resultados de simulagdo, apresentados no capitulo 7 mostram que o ADEANN
apresenta convergéncia mais rapida que os demais métodos;

g) A funcdo de aptiddo, equagdo 29, utilizada pelo ADEANN se constitui um
importante instrumento para direcionar a busca do sistema para arquiteturas
econdmicas de RNAs que podem resolver problemas de classificacio e PST ao

mesmo tempo.

1.6 PUBLICACOES REALIZADAS DURANTE O DOUTORADO

1.6.1 Artigos publicados em periodico

DE CAMPOS, L. M. L.; DE OLIVEIRA, R. C. L.; ROISENBERG, M. Optimization
of neural networks through grammatical evolution and a genetic algorithm. Expert Systems

with Applications, Oxford, v. 56, p. 368-384, 2016.

1.6.2 Capitulo de Livro

DE CAMPOS, L. M. L.; DE OLIVEIRA, R. C. L.; ROISENBERG, M. Network
intrusion detection system using datamining. In: 13th ENGINEERING APPLICATIONS OF
NEURAL NETWORK CONFERENCE, 13., 2012, London, UK. Proceedings... London:
EANN, 2012. v. 1, p. 104-113.

1.6.3 Artigos publicados em conferéncias

a) DE CAMPOS, L. M. L.; DE OLIVEIRA, R. C. L.; ROISENBERG, M. A hybrid
neuro-evolutive algorithm for neural network optimization. In: IEEE WORLD
CONGRESS ON COMPUTATIONAL INTELLIGENCE (IEEE WCCI),
INTERNATIONAL JOINT CONFERENCE ON NEURAL NETWORKS, 2016,
Vancouver, Canada. Proceedings... Piscataway: IEEE Press, 2016. v. 1, p. 1-8;

b) DE CAMPOS, L. M. L.; DE OLIVEIRA, R. C. L.; ROISENBERG, M. Evolving
artificial neural networks through I-system and evolutionary computation. In:
INTERNATIONAL JOINT CONFERENCE ON NEURAL NETWORKS
(IICNN), 2015, Killarney, Ireland. Proceedings... Piscataway: IEEE Press, 2015.
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c) DE CAMPOS, L. M. L.; DE OLIVEIRA, R. C. L. Artificial development and
evolution of arttificial neural networks using parametric l-systems with memory.
In: INTERNATIONAL FLINS CONFERENCE ON DECISION MAKING AND
SOFT COMPUTING (FLINS2014), 11., Aug. 2014, Jodo Pessoa, Brazil
Proceedings..., 2014;

d) DE CAMPOS, L. M. L.; DE OLIVEIRA, R. C. L. A Comparative Analysis of
Methodologies for Automatic Design of Artificial Neural Networks - From the
Beginnings until Today. In: BRICS COUNTRIES CONGRESS (BRICS-CCI), 1.;
BRAZILIAN CONGRESS (CBIC) ON COMPUTATIONAL INTELLIGENCE,
11.,2013. Proceedings..., 2013;

e) DE CAMPOS, L. M. L.; DE OLIVEIRA, R. C. L.; ROISENBERG, M. Automatic
design of neural networks with L-Systems and genetic algorithms: a biologically
inspired methodology. In: INTERNATIONAL JOINT CONFERENCE ON
NEURAL NETWORKS (IJCNN), 2011, San Jose, EUA. Proceedings...
Piscataway: IEEE Press, 2011.

1.7 ORGANIZACAO DA TESE

O capitulo 2 apresenta uma revisdo bibliografica historica e elabora-se o estado da arte
sobre o tema de pesquisa projeto automatico de RNAs.

No capitulo 3 apresentam-se modelos de desenvolvimento artificiais baseados em
Sistemas de Lindemayer e aplicagdes desses para modelagem de sistemas de desenvolvimento
biologicos.

O capitulo 4 inicialmente apresenta a estrutura tipica de neurdénio bioldgico e seu
funcionamento. Adicionalmente, apresentam-se diversas fungdes de ativagdo e as arquiteturas
de RNAs diretas e Recorrentes.

O capitulo 5 apresenta conceitos de evolugdo biologica, sele¢do natutal e alguns
conceitos de biologia molecular. Apos isso, discutem-se alguns conceitos de computagdo
evolucionaria focando nos AGs, que foram utilizados nessa pesquisa.

O capitulo 6 apresenta um novo algoritmo neuroevolutivo, que incorpora aspectos de

inspirag@o bioldgica e possibilita gerar arquiteturas variadas de RNAs diretas e recorrentes.
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O capitulo 7 apresenta os resultados de simulagdo para problemas de classificagdo e
sistemas dinamicos usando redes diretas e recorrentes.

No capitulo 8 conclui-se a tese e indicam-se trabalhos futuros a serem desenvolvidos.
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CAPITULO 2 - PROJETO AUTOMATICO DE REDES NEURAIS —- ESTADO DA
ARTE
“Se os fatos ndo se encaixam na teoria, modifique os fatos.”
Albert Einstein
2.1 INTRODUCAO

Uma metodologia que tem se mostrado promissora para autonomaticamente gerar
RNAs ¢ a Neuroevolucdo, ou seja, RNAs sdo evoluidas através de Algoritmos Evolucionarios.
No presente capitulo faz uma revisao bibliografica historica e elabora-se o estado da arte sobre
esse tema de pesquisa, desde as primeiras metodologias surgidas na década de 80 até os dias
atuais. Inicialmente, apresentam-se metodologias que utilizam codificacdo direta, em seguida,
discute-se que o interesse atual ¢ a obtencdo de RNAs geradas por codificagdes indiretas, em
que a descri¢do da solugdo ¢ comprimida de forma que essa informacdo pode ser reutilizada,
essa compressdo permite gerar topologias mais complexas de RNAs, evitam problemas de
escalabilidade e reduzem o espaco de busca do AG. Além disso, apresenta-se uma metodologia

de otimizacdo de morfologias neuronais pertencente ao ramo da neurociéncia computacional.

2.2 METODOS DE CODIFICACAO DIRETA

2.2.1 Primeiros métodos de codificacio direta— década de 80

Os primeiros trabalhos sobre Projeto Automatico de Redes Neurais Artificiais
(PARNAS) utilizavam codifica¢do direta, dentre eles citam-se: Whitley (1989), Miller, Todd e
Hedge (1989), Harp; Samad e Guha (1990). Essas metodologias evoluiam arquiteturas de
RNAs diretas. Montana e Davis (1989) propuseram o primeiro enfoque para evoluir pesos de
RNAs. Whitley e Schaffer (1992) descreveram uma cole¢do de varios artigos que utilizam a
combinacdo de AGs e RNAs para evolugdo de pesos ou topologias de RNAs, o periodo
coberto foi até o ano de 1992. O esquema de codifica¢do direto (ECD) também ¢ ilustrado na
pesquisa realizada por Miller, Todd e Hedge (1989), que restringiram seus projetos a redes
diretamente alimentadas com um numero fixo de unidades para o qual o AG evolui as

conexdes da topologia.
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Na pesquisa de Miller, Todd e Hedge (1989), uma Matriz C=(cij) NxN representa uma
rede neural com N nos, onde cij=1 indica a presenca ou cij=0 auséncia de conexao do no i para
o nd j. A Figura 2 mostra um exemplo de esquema de codificacdo direta de uma RNA. A
matriz de conexdo ¢ ilustrada na Figura 2(b). A conversdo da matriz de conectividade para o
cromossomo ¢ mostrada na Figura 2(c). Miller, Todd e Hedge (1989) usaram um operador de
crossover que randomicamente seleciona o indice de uma linha e troca as linhas
correspondentes entre dois genitores para criar dois descendentes. O valor de aptidao utilizado
foi a soma dos quadrados dos erros durante o treinamento fixados na tltima época. Os autores
testaram o Algoritmo Genético em trés tarefas XOR, Four Quadrant e um
Codificador/Decodificador simples.

Uma vantagem do método ¢ a simplicidade de implementagdo. Gruau, Whitley e Pyeatt
(1996) considera que uma das grandes desvantagens métodos diretos € que o comprimento do
cromossomo, que representa a topologia da rede neural, aumenta exponencialmente a medida

que o nimero de neurdnios cresce.

Figura 2 — Um exemplo de codificacdo direta de uma rede neural artificial direta.

5o o0 1 10 Cromossomo
001 01 0011000101000010000100000
3@ @4 ~ .
. Representacao Reduzida
00O0O0°1
2 10 O 0O 0OO 0110101011
(b) (¢)

(a), (b) e (c), mostram a sua arquitetura, sua matriz de conectividade e a representacdo de sua string bindria,
respectivamente.
Fonte: adaptado de Miller, Todd e Hedge (1989).

2.2.2 NeuroEvolution of Augmenting Topologies (NEAT)

Em 2002, Stanley e Miikkulainen (2002) desenvolveram uma nova metodologia,

codificada diretamente, denominada NEAT, a seguir descrevem-se os principios do NEAT.
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2.2.2.1 Codificagao Cromossomica do NEAT

O esquema de codificacdo genético do NEAT ¢ mantido por meio de uma lista onde
cada gene especifica o n6 de entrada o de saida, o peso da conexdo, um gene de conexdo que ¢é
expresso por um bit habilitado ou ndo e um numero de inovagao, conforme ilustrado na Figura
3. As mutagdes no NEAT podem alterar ambos os pesos e conexdes da estrutura da rede. Na
mutacdo adicdo de conexdo (Figura 4), uma unica conexdo de um gene novo com um peso
aleatorio ¢ adicionada ligando dois nos previamente desconectados. Na mutacdo de adicdo de
no, uma conexao existente ¢ dividida e o novo n6 colocado onde a conexao antiga costumava
ser colocada. A conexdo antiga ¢ desabilitada e duas novas conexdes sdo adicionadas ao
genoma.

Figura 3 — Mapeamento genétipo fen6tipo no NEAT

Genoma (Genotipo)

NO |n61 [N62 [N63 |[N64 [N6 S

(Genes Sensor|Sensor|Sensor| Saida |Oculto

Connect. | Entrada 1 Entrada 2 Entrada 3 Entrada 2 Entrada 5 Entrada 1 Entrada 4

Genes | Saida 4 Saida 4 Saida 4 Saida 5 Saida 4 Saida 5 Saida 5
Peso 0.7 Peso 8.5 Peso 8.5 Peso 0.2 Peso 0.4 Peso 0.6 Peso 0.6
Habilitado |Desabilitado | Habilitado Habilitado Habilitado Habilitado | Habilitado
Inov 1 Inov 2 Inov 3 Inov 4 Inov 5 Inov 6 Inov 11

e
Rede (Fenotipo) 43

/30
1 3 2 2 32
Um GENOTIPO ¢ descrito para produzir o fenoétipo. Ha trés nds de entrada, um escondido e um no de saida, e
sete defini¢des de conexdo, uma das quais € recorrente. O segundo gene ¢ desativado, de modo que a ligacdo
especifica (entre os nodos 2 ¢ 4) ndo seja expressa no fendtipo, de acordo com o que é mostrado na segunda

coluna da segunda lista mostrada acima.
Fonte: adaptado de Stanley e Miikkulainen (2002).

2.2.2.2 Principios do NEAT

No NEAT sempre que um novo gene aparece (por meio de mutagdo estrutural),
estabelece-se uma cronologia de aparecimento do mesmo no sistema. Desse modo, a origem
do histérico de cada gene no sistema ¢ conhecida em toda a evolugdo (STANLEY;
MIIKKULAINEN, 2002). O NEAT protege a inovacao através da especiagdo, a ideia ¢ dividir
a populagdo em espécies tal que topologias semelhantes pertencam a mesma espécie, 0 que se

torna um problema de agrupamento de topologias correspondentes. Outra estratégia adotada
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pelo NEAT foi minimizar a dimensionalidade através do crescimento incremental de estruturas

minimas.

Figura 4 — Os dois tipos de mutacio estrutural no NEAT

1 2 3 4 5 6 1 2 3 4 5 6 7
1->42-243->4|2->5|5->4|1->5 1->412->4(3->4{2->5|5->4|1->5|3->5
DES DES
43 Mutacido de Adigdo de Conexio 4$
1 ;f.’j'y’"’ 20 3@ @ @ 30
S S 4%
1 R 3 4 5 6 1 2 .13 4 5 6 8 1 9
1-540-24[37>4/2->5|5-54|1->5|  1->4[2 34 3 >4/2->55>4{1->53->6/6->4
DES DES DES
4f Mutac¢do de Adi¢ao de N6 4€
1 6
¢ 2 30 1¢° 20 38
T S L SN

Ambos os tipos, a adicdo de uma conexao e adi¢do de um nd, sdo ilustradas com os genes de conexao de uma rede
representada acima por seus fenotipos. O numero em cima de cada genoma ¢ o nimero de inovagdo desse gene. Os
numeros de inovagao sdo marcos historicos que identificam o historico original dos antepassados de cada gene. Os novos
genes sdo atribuidos novos niimeros cada vez maiores. Em adi¢do a uma conex@o, um gene de conex@o unico novo ¢
adicionado ao fim do genoma dado o niimero inovagdo seguinte disponivel.

Fonte: adaptado de Stanley e Miikkulainen (2002).

O NEAT foi testado na simulacdo de dois problemas o XOR e o balanceamento de
polos. Em parte, os bons resultados alcangados pelo NEAT sdao devidos as partes do mesmo,
que trabalham juntas. Uma das vantagens do método ¢ encorajar a evolugdo de solucdes
minimas. O método usa codificacdo direta que ndo permite representagdes genotipicas
compactas o que ¢ uma desvantagem. A estrutura de dados do NEAT, que armazenam os
genotipos (arquiteturas de RNAs), cresce linearmente com o nimero de sinapses entre dois

neurdnios, ou seja, o0 método apresenta problemas de escalabilidade.

2.2.3 Optimization of modular granular neural networks using hierarchical genetic

algorithms (MOHGA)

Sanchez, Melin e Castillo (2015) propuseram um novo modelo de otimiza¢do multi-
objetivo para um AG hierdrquico denominado MOHGA com base na abordagem de micro-GA
para otimizagdo de redes neurais modulares. A abordagem ¢ utilizada no reconhecimento da
iris. O MOHGA divide os dados automaticamente em granulos ou submddulos e escolhe quais
dados sdo utilizados para o treinamento e quais sdo para testes. O método proposto ¢

responsavel por determinar o niimero de granulos ou submodulos e a porcentagem de dados



41

para o treinamento das redes e que podem permitir melhores resultados. Entretanto, o método
ndo foi testado em outras aplicagdes tais como predica¢do de séries temporais, além disso, o

mesmo nao possibilita gerar redes neurais recorrentes.

2.2.4 Evolving Artificial Neural Networks

Donate, Sanchez e De Miguel (2012) propuseram um novo método para projeto
automatico de RNAs, aplicado a PST usando AG. O método altera ambos: os pesos das
conexdes sinapticas e a topologia das RNAs. O objetivo foi melhorar a precisdo da PST.
Entretanto, esse projeto foi restrito as redes neurais diretas multicamadas, que ndo sdo tao

apropriadas para simular esse tipo de tarefa de PST.

2.3 METODOS DE CODIFICACAO INDIRETA

Nessa secgdo apresentam-se diversos métodos que utilizam ECI. Inicialmente,
apresentam-se métodos que utilizam gramaticas Kitano (1990), Ahmadizar et al. (2015) e
Sistemas-L. Boozarjomehry e Svrcek (2001), Lee, Seo e Sim (2008) e finalmente os que
utilizam substratos (Stanley et al. 2009), RISI; STANLEY, 2012).

2.3.1 Método de codificacio gramatical

2.3.1.1 Codificagdao cromossomica do Método de Kitano (1990)

Uma das primeiras pesquisas em modelos de desenvolvimentos artificiais foi a de
Kitano (1990). O mesmo usou um tipo de gramatica livre de contexto, um exemplo simples ¢
mostrado na Figura 5. A matriz 8x8 da Figura 5(b), representa o esquema de conexao de uma
rede neural mostrada na Figura 5(c). A gramatica utilizada por Kitano (1990) foi:
G={S,A,B,C,D.....Z,ab,c.e,....p},{0,1},P,S}, as regras de producdo sdo mostradas abaixo, na
Figura 5(a). O cromossomo ¢ ilustrado na Figura 6 sendo o mesmo dividido em regras
separadas, cada qual com 5 posi¢des. A primeira posicao (célula) ¢ o lado esquerdo da regra,
as segundas até a quinta sdo ocupadas pelos 4 simbolos da matriz do lado direito da regra. Os
possiveis genes em cada célula s3o os simbolos A-Z e a-p. A primeira posi¢ao do cromossomo

¢ destinada a ser ocupada pelo simbolo inicial (axioma) S, pelo menos uma regra conduzindo S
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a uma matriz 2x2 ¢ necessaria para iniciar o processo. Todos os outros simbolos sdo
escolhidos ao acaso. Uma RNA ¢ gerada aplicando-se as regras gramaticais codificadas pelo
cromossomo para um numero pré-determinado de iteragdes. As regras que levam a-p
representadas pelas 16 matrizes 2x2 nos simbolos terminais 0 e 1, sdo fixas e ndo sdo
representados no cromossomo. A aptidao foi calculada pela construgcdo de redes neurais a
partir da gramatica, treinando-as com o AR e medindo a soma dos quadrados dos erros fixados

na ultima época. Os problemas simulados foram o XOR e um codificador/decodificador

simples.

Figura 5 — Ilustraciao do método de Kitano “gramatica para geracio de grafos”

AB cp a
S5— cD A ac B— ae
aa aa 00
C—| aa D—=| atb a—» 00
00 10 0
b— | 01 c—> 01 e—>
p>| 11 (a)
11 10110000
01110000
AB cp aa 00100001
5= cD = acae = 010001
aa aa 00000000

aaab

00000000
00000001

(©

(a) Regras da gramatica, (b) Matriz de conexdo produzida da gramatica, (c) A rede resultante.
Fonte: adaptado de Kitano (1990).

Figura 6 — Ilustracio do cromossomo codificando as regras de producio
IS|A|B|C|D|A|C|p|alc|B|alalale]..... |
Fonte: adaptado de Kitano (1990).

2.3.1.2 Limitagoes do método de codifica¢do gramatical

O método de Kitano (1990) utiliza um conjunto de regras para a construcdo de
matrizes de conectividade com base na execugdo das regras, cada regra de desenvolvimento
consiste em um lado esquerdo que ¢ um elemento ndo terminal e um lado direito, que ¢ uma
matriz 2 X 2 com um elemento terminal ou um elemento ndo terminal. Como o tamanho final

da matriz de conectividade desse método ¢ (2x2)°, o mesmo ainda sofre do problema de
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escalabilidade. Ou seja, a medida que redes maiores vdo sendo geradas esse método

apresentara problemas de escalabilidade.

2.3.2 Métodos de codificacdo gramatical — tendéncias apés o Método de Kitano (1990)

Por volta de do ano de 1992 surgiram outros métodos baseados em evolugdo
gramatical. Os trabalhos de Boers e Kuiper (1992), Boers, Kuiper e Happel (1993) e Vaario
(1993, 1994) buscaram inspiragcdo na natureza e utilizaram uma outra espécie de gramatica que
ndo pertence a hierarquia das gramaticas propostas por Chomsky (1956), mas que se
assemelha as linguagens sensiveis ao contexto, utilizando apenas um contexto a esquerda ou a
direita. Essas pesquisas utilizaram um sistema de reescrita denominado Sistemas-L, que foram
inicialmente usados para modelar o desenvolvimento de plantas (LINDENMAYER, 1968). Os
Sistemas-L sdo mais adequados para modelar processos de desenvolvimento bioldgico, onde
ocorrem multiplas divisdes celulares em paralelo e de forma interdependentes.

Como outro marco importante cita-se Yao (1999) que publicou outro estado da arte.
Em sua pesquisa ele faz uma andlise de varios trabalhos que estudam o problema de projeto
automatico de RNAs. Embora, nessa pesquisa sejam apresentados um numero grande de
metodologias de projeto automatico de RNAs desenvolvidas até final da década de 90, o autor
cita apenas um trabalho Yao e Shi (1995), como metodologia biologicamente inspirada e que
usa coevolugdo e outro de Merrill e Port (1991), que utiliza geometria fractal para gerar
arquiteturas de RNAs. Outras pesquisas importantes nesse periodo, que nao usam Sistemas-L,
foram os trabalhos de Voigt, Born e Santibanez-Koref (1993), Vonk, Jain e Johnson (1995),
Mjolsness, Sharp e Alpert (1989), Gruau (1992) e Harp, Samad e Guha (1990).

2.3.3 Métodos de codificacido indireta que utilizam evolu¢io gramatical

2.3.3.1 Método GADON

2.3.3.1.1 Introdugao

Boozarjomehry e Svrcek (2001) descrevem um método para projetar e otimizar

estruturas de redes neurais, que ¢ um método paralelo que usa um Sistema-L

(LINDENMAYER, 1968) livre de contexto para codificar as regras de desenvolvimento no
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genotipo. Para evitar o problema da escalabilidade, em vez de fazer o axioma crescer em duas
dimensodes (i.e substituindo cada elemento da matriz por uma matriz 2x2), como ocorre no
método de Kitano (1990), o crescimento se d4 em uma tnica dimensdo. O espago de busca se
limita a redes diretas, restringindo esse dominio e possibilitando que as conexdes entre
neurdnios nao sejam limitadas apenas entre camadas adjacentes, ird possibilitar a uma matriz

triangular menor como mostra a Figura 7.

Figura 7 — Diferentes estagios de decodificacio da string binaria (apés o crescimento), método GADON

10011111 101111..11110 1 >

N G O~ N ..
T N G = O — I ]
- - -0 =000
- e -- OO0 0
O= 000000
- 0000000

N N - - N -

Fonte: adaptado de Boozarjomehry e Svreek (2001).

2.3.3.1.2 Método GADON - codificagdo cromossdmica

Uma vantagem do método GADON de Boozarjomehry e Svrcek (2001) € que o mesmo
melhora o problema de escalabilidade das metodologias apresentadas nas sec¢des anteriores,
uma vez que uma rede neural com ‘N’ neurdnios ird resultar em uma string binaria de tamanho
(N(N+1) /2) oposto de N? do método de Kitano (1990), o que reduz o espago de busca
resultando em convergéncia do método em poucas geragdes. Boozarjomehry e Svrcek (2001)
ndo especificam formalmente o Sistema-L utilizado, os autores descrevem de forma geral que

o mesmo ¢ livre de contexto (LINDENMAYER, 1968).

2.3.3.1.3 Método GADON — Fungao de Aptidao

A funcdo aptidao f dada pela equagdo 1, usada no GADON, ¢é uma combinagdo linear

do erro de treinamento, erro de validagao e do nimero de conexdes no neurdnio.
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f = -k1.et-k2.ev-k3.nc,
(1)

Onde: kl=fator de peso do erro de treinamento; k2=fator de peso do erro de
valida¢dao; k3=fator do numero de conexdes da rede, et=erro de treinamento, ev=erro de
validagdo, nc=numero de conexdes da rede.

Os melhores valores dos fatores de peso da funcdo aptiddo foram encontrados por meio
de um procedimento interativo (BOOZARJOMEHRY; SVRCEK, 2001), os valores sdo
k1=0.5, k2=0.5 e k3=0.1.

2.3.3.1.4 Método GADON — Treinamento das RNAs e pardmetros do algoritmo genético

O algoritmo de retropropagacio (AR) (RUMELHART; MCLELLAND, 1986;
NARENDRA; PARTHASARATHY, 1991) foi usado para treinar a rede e avaliar o
treinamento da fungdo aptiddao. Foi necessario generalizar o algoritmo de AR fazendo-o
aplicavel a todos os tipos de redes diretas validas. Os parametros padrdo para o algoritmo
GADON foram os seguintes: tamanho do cromossomo 65, tamanho da populagdo 20, limiar de

convergéncia 0.95 , taxa de mutagdo 0.01 e k1=0.5, k2=0.5 e k3=0.1.

2.3.3.1.5 Método GADON — Potencialidades

A proposta de Boozarjomehry e Svreek (2001) ¢ menos intensiva computacionalmente
do que os métodos de codificacdo direta e 0 método de Kitano (1990), e pode ser aplicado ao
projeto automatico de redes neurais que simulem problemas complexos tais como: no projeto
de redes neurais utilizadas na simulagcdo de processos industriais. O Algoritmo GADON foi
testado em alguns benchmarks (XOR, Pattern Copying). Em adicdo a esses problemas, o
GADON foi usado para obter a estruturas 6timas de redes neurais imitando o comportamento
dindmico de dois processos ndo lineares comumente encontrados em processos quimicos
industriais, tais como: a modelagem da dindmica do processo de neutralizagdo do PH e reagdes
quimicas ndo lineares utilizando reatores perfeitamente ajustados (RPA). A metodologia s6 ¢

capaz de gerar topologias de redes neurais diretas.
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2.3.3.2 Método baseado na codifica¢ao do ADN com Sistema-L livre de contexto

Um método biologicamente inspirado, que usa Sistema-L, foi desenvolvido por Lee,
Seo e Sim (2008). Similar ao ADN biologico, a informacao ¢ codificada usando os simbolos
A,G, T e C. Uma sequéncia de trés desses simbolos ¢ conhecido como codon e cada gene ¢
codificado pela sequéncia de codons comecando com o de inicio e terminando com o de
parada. A sequéncia de codons entre esses delimitadores ¢ traduzida em uma regra de
producdo para o desenvolvimento de um controlador neural. Como mostrado na Figura 8 a
representagio do cromossomo pode ter maltiplas interpretagdes, pois os codons de INICIO
(START) e PARADA (STOP) permitem a sobreposi¢ao de codificacdes de genes no ADN,
isto tem a vantagem de compacta¢do, uma vez que podem ser codificadas mais regras do que

nos genomas em que as regras nao podem se sobrepor.

Figura 8 — Regras de Producio Codificadas no ADN

Regra 1|INICIO| AAS |AA14 |AA14 |bias | pl | p2 | p3 | p4 | p5 | AA2 | AALG | |PARA|

CGATGTACCGGCGTGAATGCCGGGGTCGACGGCT CGGGACAACCGTTAGCGTTGATTAA

Regra 2| INICIO| AAG | AA16 |AA13|

Fonte: adaptado de Lee, Seo e Sim (2008).

2.3.3.2.1 Codificacdo e extragdo das regras de produgao no ADN

Na pesquisa de Lee, Seo e Sim (2008) um cromossomo do ADN ¢ traduzido em um
aminoacido, ver Tabela 1 e depois em uma regra de producdo do Sistema-L. O mesmo usa o
alfabeto V={A,B,C,D}. A Tabela 1 mostra a translacdo do cédigo do ADN onde cada cddon ¢
convertido em um aminoécido hipotético. A Tabela 2 converte um aminoécido para um n6 ou
para uma faixa de conexdo (x,y) onde os pardmetros x ¢ y denotam o indice do primeiro e
ultimo nds a serem conectados, sendo esses parametros a maxima faixa de conexdo. A Tabela
3 mostra uma regra de produ¢do na forma A—B que ¢ composta de nove codons
correspondentes a um n6 predecessor (A), um néd sucessor (B), uma faixa de conexdo (x,y),
um bias (We), 5 pesos de conexdo (W1,W2,W3,W4,W5), os mesmos sdo necessarios devido
a maxima faixa de conex@o ser cinco. Um n6 simples predecessor pode ter multiplos nos
sucessores tal como na regra A—BC. Bias e pesos sdo valores reais calculados pela equagao

2. O valor do bias e pesos tem valores na faixa de -3.2 a 3.1 em intervalos de 0.1.
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A Tabela 4 mostra um exemplo de translagdo do cédigo do ADN, Figura 8, em regras
de producdo. Duas podem ser criadas desde que dois cddons de INICIO ATG existem no
cromossomo. O Cédon TAC seguido de ATG ¢ traduzido em AA9 (consultar Tabela 1), que
corresponde ao ndé C de acordo com a Tabela 2. O préoximo cédon CGG ¢ traduzido para
AA14 que equivale ao ndé D. O préoximo cédon CGT ¢ também traduzido para AA14, que
corresponde a faixa de conexdo (4,4). O proximo GAA denota um bias cujo valor ¢ calculado
por ((3x4’+2x4'+2x4")-32/10)=2.6, de acordo com a equacdo 2. Os proximos cinco codons
determinam os valores dos pesos. Este procedimento ¢ repetido para a proxima regra de
producdo até que o codon de PARADA (STOP) ¢ encontrado. A primeira regra de producao
¢ representada por p(C)=D(4,4).A(4,5) e a segunda obtida ¢ p(B)=D(1,5), ver Tabela 4, essas

regras sdo as mesmas mostradas na Figura 8.

Tabela 1 — Translacio do cédiio do ADN

TTT TCT TAT AA9 TGT AA13
TTC AAl TCC AAS TAC TCG
TTA TCA TAA STOP TGA STOP
TTG TCG TAG TGG
CIT CCT CAT CGT
CTC AA2 CcCC AA6 CAC AA10 CGC AAl4
CTA CCA CAA CGA
CTG CCG CAG CGG
ATT AA3 ACT AAT AGT
ATC ACC AAT AAC AATl AGC AA1S
ATA AA3 ACA AAA AGA
ATG /START ACG AAG AGG
GTT GCT GAT GGT
GTC AA4 GCC AA8 GAC AA12 GGC AAl6
GTA GCA GAA GGA
GTG GCG GAG GGG

Fonte: adaptado de Lee, Seo e Sim (2008).

Tabela 2 — Tabela de transcricio de aminoacidos

Aminoacido Nome do N6 Faixa de Aminoacido Nome do N6 Faixa de

Conexio Conexio
AAl A (1,4) AA9 C (1,5)
AA2 A (1,1) AA10 C 3,3)
AA3 A (1,3) AAll C 3,5)
AA4 A (1,2) AA12 C 3,4)
AAS B (2,5) AA13 D (1,5)
AA6 B (2,2) AAl14 D (4,4)
AAT B (2,4) AA15 D (5,5)
AAS8 B (2,3) AA16 D (4,5)

Fonte: adaptado de Lee, Seo e Sim (2008).

Tabela 3 — Codificacdo no ADN de uma regra de producio

Né (S) ‘ Faixa de Conexio Bias
A B (x,y) Wo W1,W2,W3,W4,W5

Fonte: adaptado de Lee, Seo e Sim (2008).
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(hyal+byal +boel 132
w = Bzt Ehy = ot )

)
Onde, bo, bl e b2 sdo os trés simbolos do cddon do ADN (por exemplo: ACG). Os

valores de cada simbolo ADN sdo T=0, C=1, A=2 e G=3.

Tabela 4 —Traducio das regras de producio do ADN

‘ Predecessor Sucessor

(AA9) (AA14)(AA14)GAA TGC CGG GGT CCA (AA2)(AA16)ACA ACCACCGTT AGC GTT
Regra 1 CGG

C D (44) 26 -1,9 -0.1 28-1.0 - A (45) 06 0505 16 13 1.6

0.1

(AA6) (AA16)(AA13)ACG GCT CGG GAC AAC
Regra 2 CAC

B D (15) 0.7 2.0 -0.125 0.9 -0.7

Fonte: adaptado de Lee, Seo e Sim (2008).

Para construir uma rede neural um Sistema-L G={V,P,w} ¢ usado onde V={A,B,C,D},
P={p1,p2,p3,p4} ¢ w=4, as regras de producdo sao como:

pl=p(A)=A(5,5)C(1,2)D(2,3)B(2,4)

p2=p(B)=D(1,5)B(2,4)C(1,4)

p3=p(C)=A(3,3)D(1,4)C(2,4)

p4=p(D)=B(4,5)

A Rede neural € criada apds trés passos de reescrita usando regras evoluidas, por meio
das quais obtemos as seguintes strings. S1, S2 e S3.

S1:A(5,5)C(1,2)D(2,3)B(2,4)

S2:A(5,5)C(1,2)D(2,3)B(2,4)A(3,3)D(1,2)C(2,4)B(4,5) D(1,5)B(2,4)C(1,4)

S3:ACDBADCBDBCACDBBADCDBCBDBCADC

A Figura 9 mostra uma arquitetura de rede evoluida obtida a partir da string S2. A
string obtida a partir de S3 foi descartada, pois a rede apresentou baixa performance.
Utilizando a string S2 ilustrada acima A(x,y)=A(5,5)=nl, o nd nl estard conectado entre o nd
11 (pois existem 6 neurdnios na entrada e soma-se a esse valor a faixa de conexdo x do ndé A
que ¢ 5) e o n6 11 (pois existem 6 neurdnios na entrada e soma-se a esse valor a faixa de

conexdo y do n6 A que ¢ 5), como o neurdnio 1 (nl) faz parte da camada de entrada, o mesmo
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ndo pode ter conexdes com neurdnios dessa mesma camada, por isso soma-se 6 a sua faixa de
conexao (x,y), no presente caso tem-se duas conexdes entre nl e nl1, sendo uma redundante.
Da mesma forma para C(1,2)=n2, o n6 2 deve ser conectado entre os nds 7 e 8. Para os nos
que estdo situados apos os neuronios da camada de entrada, por exemplo o n6 7, C(2,4), o
mesmo devera estar conectado entre os neurdnios 9 e 11, pois ndo existem conexdes
recorrentes, ou seja, todas devem partir do no sete para frente. O né 8, D(4,5) € conectado aos

nés 12 e 13 e o nd 9, representado por D(1,5), € conectado aos nés 10 e 11.

Figura 9 — Uma Rede Neural Evoluida da String S2

Sg S B, 8y S; ¥
Fonte: Adaptado de Dong-Wook, Sang-Wook ¢ Kwee-Bo (2008).

2.3.3.2.2 Avaliagao de Aptidao

Um rob6é moével Khepera é usado para testar como desenvolver controlador usando
rede neural evoluciondria. O robd tem oito sensores de proximidade (seis na frente e dois na
parte traseira). O alcance de deteccdo ¢ aproximadamente 50 mm. Para evoluir a rede neural, a

funcgdo de aptidao ¢ dada por:

. 1/d —d —
Fitness = E( max "R 4 Cmax C“)

Amax Cmax

3)

Onde: dmax denota a maxima distancia do ponto de partida ao destino, dR ¢ distancia
do robo ao destino, cmax ¢ um valor maximo predefinido do nimero maximo de colisdes e ¢cR
o nimero de colisdes. Se ¢R ¢ maior do que cmax, entdo cR=cmax.

O robo movel encontrou o objetivo sem colisdes em 95 geragdes e apos isso atingiu o
valor maximo de aptiddo. A mesma metodologia foi utilizada por Dong-Wook, Sang-Wook e
Kwee-Bo (2008) para predicdo de séries temporais com um passo a frente, os mesmos

utilizaram as séries de Mackey-Glass (MACKEY; GLASS, 1977) e Sunspot.
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2.3.3.3 Desenvolvimento de RNAs por meio da combinagdo de evolug¢do gramatical e

algoritmo genético (GEGA)

Os autores Ahmadizar et al. (2015) desenvolveram um algoritmo para evoluir
simultaneamente a topologia e pesos das conexdes de RNAs, por meio da combinagdo da EG e
um AG. EG ¢ utilizado ao projeto da topologia da RNA, enquanto o AG ¢ incorporado para a
adaptacdo dos pesos da RNA. O Algoritmo proposto necessita de um esforco minimo do
especialista para sua customizacdo e ¢ capaz de gerar redes diretamente alimentadas com uma
unica camada. Além disso, devido ao fato de que a capacidade de generalizacdo de uma RNA
pode diminuir por causa de problemas de overfitting, o algoritmo, denominado GEGA, utiliza
uma nova abordagem de penalidade adaptativa para simplificar as RNAs geradas durante o
processo de evolugdo. Como resultado, o0 método produz RNAs muito mais simples com boa
capacidade de generalizacdo e que s@o faceis de implementar. O método proposto € testado em
alguns benchmarkings de classificagdo do mundo real e os resultados sdo comparados
estatisticamente em relagdo a outros existentes na literatura. Os mesmos indicam que o
algoritmo supera os outros e fornece o melhor desempenho global em termos de precisdo da
classificacdo e do nimero de neurdnios ocultos. Os resultados também mostram a contribuicao
da abordagem de penalidade proposta na simplicidade e na habilidade de generalizagdo das

redes geradas.

2.3.3.3.1 Representagdo do método de codificacao

O GEGA utiliza um esquema de codificagdo hibrido (direto e indireto) em que cada
cromossomo inclui duas partes: um para a topologia da RNA representado por um vetor de
numeros inteiros na faixa de [0,255]. O nimero de genes na parte da topologia em cada
cromossomo na populagdo inicial ¢ determinado para ser igual a 100. Para gerar a topologia,
uma gramatica BNF ¢ empregada. A mesma ¢ representada por uma tupla {N,T,P,S}, onde N
denota um conjunto de simbolos ndo terminais, T o conjunto de simbolos terminais, P as
regras de producdo e S o axioma ou simbolo inicial que inicia o processo de geracdo. A
gramatica ¢ capaz de gerar qualquer rede direta com uma camada escondida sendo a mesma
mostrada na Figura 10, onde x1...xn sdo as entradas e w os pesos das conexdes, sig denota a
funcdo de ativagdo sigmoide. A Figura 11 ilustra um exemplo de representacdo para o

cromossomo para um problema com duas entradas x1 e x2 e uma saida O. As etapas do
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processo de geracdo sdo ilustradas na Figura 12, o axioma <S>, inicia o processo, desde que o
mesmo nao representa um simbolo terminal o mesmo deve disparar uma regra de produgdo, da
gramatica proposta. Como <S> tem duas regras de producdo <Node> ¢ <Node>+<S>, que
podem ser disparadas, para determinar delas deve ser executa utiliza-se como critério o resto
da divisdo da primeira entrada da parte da topologia dividido pelo numero de regras de
producdo. Por exemplo, se o resto ¢ 1 a regra de produgdo com o indice 1, que ¢,
<Node>+<S> ¢ utilizada. Continuando dessa forma, até que ndo existam mais simbolos nao

terminais na sequencia gerada, o processo de geragdo terminara com sucesso.

Figura 10 — Gramatica Proposta para geracio da Topologia da RNA

3 Valor | Nimero de |Indice da Producio
Expressao Gene |Producdes | Selecionada
<S> 111 2 111 mod 2 = 1
<Node>+<S> = 1 0
w*sig(<Sum>+w)+<5> 47 2 47 mod 2 = 1
w¥sig(wr¥<xxList>+<Sum>+w) +<5> 58 2 58 mod 2 = 0
wrsig (w*xl+<Sum>+w) +<S> 12 2 12 mod 2 = 0
w¥*sig(wr*xl+w*<xxList>+w) +<S> 39 2 39 mod 2 =1
whsig(wrxl+w*x2+w) +<S> 28 2 28 mod 2 = 0
whsig(w*xl+w*x2+w) +<Node> - 1 0
w¥*sig(w*xl+w*x2+w) tw¥sig (<Sum>+w) 26 2 26 mod 2 = 0
w¥sig(wrxl+w*x2+w) +wrsig(wr<xxList>+w) | 125 2 125 mod 2 = 1
wrsig(wrxl+wrx2+w) +wrsig (wrx2+w) Genotipo Gerado

Fonte: adaptado de Ahmadizar et al. (2015).

Figura 11 — Um exemplo de codificacdo cromossémica.

Parte Pesos |52 |59 (42|38|40|15|0.2]| 1.0

Parte Topologia [111|47 [ 58|12 [39] 28 26 [125]

Fonte: adaptado de Ahmadizar et al. (2015).
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Figura 12 — A RNA correspondente ao cromossomo mostrado na Figura 11
Pesos H1 Pesos H2

5.2

i e Y
59]43[38]40 - 0.2] 10|

Fonte: adaptado de Ahmadizar et al. (2015).

A partir da topologia gerada mostrada na Figura 12, a rede resultante tem dois
neurdnios escondidos; o primeiro neurénio H1, tem duas conexdes com x1 e x2. Enquanto
que, o segundo, H2 tem uma Unica conexao com x2. Se os pesos mostrados na Figura 11 sdo
inseridos na sequéncia, a seguinte string, que € entdo a entrada para o neurdnio de saida da

RNA mostrada na Figura 2.12, torna-se entao:

525sig(5.9x 1 +43x2+3.8)+4.0sig (0.2 x 2 +1.0) (4)

2.3.3.3.2 Operador de cruzamento

Por recombinagdo do cddigo genético de dois ancestrais, o operador genético de
cruzamento produz duas solugdes em uma regido nio visitada do espago de busca. Para cada
par de genitores, o operador de cruzamento, que ¢ uma combinacdo de dois pontos de
cruzamento diferentes, ¢ aplicado de acordo com uma probabilidade de cruzamento Pc. No
caso do GEGA, foi utilizado um tUnico ponto de corte, sendo o mesmo executado na parte
topologia dos dois cromossomos, enquanto que uma recombinagdo intermedidria ¢ aplicada a

parte dos pesos. A Figura 13 ilustra um exemplo da operacdo de cruzamento.
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Figura 13 — Um exemplo da operac¢io de cruzamento

Genitor1 |71 [14 16101023 3 [15] [68[37]25[14]02][11]10]70

Genitor 2 |111]47 |58 12[39] 28] 26 [125] [52]59[43]38[40][15]02]10]

Filho 1 ‘7; ‘ 14:15 Elﬂ‘ﬂlﬁ|ﬁ| [6.0|4.8|3.4]2.6\2.1|1.3[{3,6

4.0 ‘

-
|
|
|
1

I

1

) =5
bias

Fonte: adaptado de Ahmadizar et al. (2015).

2.3.3.3.3 Operador de mutacao

Ap0s a operagdo de cruzamento, a de mutacdo ¢ realizada varrendo os valores dos
genes dos cromossomos, sendo aplicada a cada descendente gerado com o objetivo de prevenir
que o algoritmo seja direcionado para minimos locais. No GEGA utilizam-se quatro tipos de
operadores de mutacdo. Primeiro um novo gene ¢ adicionado a parte topologia do
cromossomo com uma probabilidade Pm, a posicdo do gene e o seu valor sdo escolhidos
randomicamente. Para cada gene na parte topologia do cromossomo, um novo valor ¢é
escolhido randomicamente no intervalo [0,255] com probabilidade Pm. Além disso, com
probabilidade Pm/2 um neur6nio ¢ adicionado ou deletado a partir da parte peso do
cromossomo. Entdo, para cada gene na parte peso uma quantidade ¢ randomicamente
escolhida para ser aplicada uma perturbagdo gaussiana com média zero e desvio padrdo

randomicamente selecionado de {0.2,0.5,1,2,5} ¢ adicionado ao valor do gene atual, a Figura

14 ilustra esse processo.
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Figura 14 — Um exemplo da operac¢io de mutacgio

| 71 | 14 | l(jl 12|39| 28 26|125J |6.0|4.8|3.4 2.6|2.1| 1.3‘0.6|4.0|
l Adicao de Gene l Adicao de
Neurdnio

|71[14|99[m]12]39|23|26[125

\6.0\4.8[3.4[2,6|2.1\1.3\&6\4,0[0.1[11|4.1\5.7\

l Ajuste Aleatério l Perturbaciao Gaussiana

\71[T[99’16’|’12

39 [ 28] 26]125] [64]41]30]41]20]09]08]31]21]98]44][35]

Fonte: adaptado de Ahmadizar et al. (2015).

2.3.3.3.4 Avaliagdo da Aptidao

GEGA procurou gerar RNAs que tenham ndo somente um erro médio quadratico
pequeno no treinamento, mas uma capacidade de generalizagdo alta na fase de testes. Um novo
mecanismo de penalidade ¢ incorporado ao GEGA para tornd-lo capaz de gerar RNAs simples
com boa capacidade de generalizacdo. Dessa forma, o erro (isto ¢, a funcdo de aptidao de

treino a ser minimizada no processo evoluciondrio) para um individuo i ¢ definida por:
E(i) = EMQ(i) + p°°h(i) (5)
Onde: h(i) : ¢ o nimero de neurdénios da camada escondida do individuo i p° ¢ o

coeficiente de penalidade.

Considerando, o EM @ e h, respectivamente, como o erro médio quadratico € o niimero

médio de neurdnios na camada intermediéria da populacdo atual. O Coeficiente de penalidade ¢

calculado como:

p® = q(h)/EMQ (6)

Onde: q(h) ¢ uma fungdo crescente em (k).
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Uma vez que o algoritmo gera RNAs com um pequeno numero de neurénios na
camada intermedidria, porém com um alto erro médio quadratico, uma pequena penalidade
tende a gerar RNAs mais complexas nas geracdes seguintes, com o objetivo de melhorar o erro

médio quadratico e vice e versa.

2.3.3.4 Outros métodos que utilizam evolug¢do gramatical

Tsoulos, Gavrilis e Glavas (2008) usaram evolu¢do gramatical para o projeto e
treinamento de RNA com uma tUnica camada escondida. Rivero et al. (2010) utilizou
programacdo genética para projeto e treinamento de RNA diretas. Tsoulos, Gavrilis e Glavas
(2008) discutem que o uso da evolu¢ao gramatical tem o beneficio de permitir formatagao facil
do processo de busca, permitindo um esquema de codificagdo compacto oferecendo vantagens
em termos de escalabilidade. Esses métodos geram gen6tipos que sdo muito menores do que
os fendtipos que eles produzem. Consequentemente, o espagco de busca torna-se mais viavel.
Soltanian et al. (2013) aplicou evolugdo gramatical apenas para o projeto da topologia
enquanto os pesos sdo otimizados pelo AR, que ¢ utilizado para o treinamento e testes das

RNAs.

2.3.4 Métodos de Codificacao utilizam Evoluciao de Substratos

2.3.4.1 “Hybercube based NeuroEvolution of Augmenting Topologies (HyperNEAT)”

O método (HyperNEAT), (Gauci e Stanley, 2008, 2010) e (Lee et al., 2013), ¢ um
método de neuroevolugdo, que significa que o mesmo evolui RNAs por meio de um algoritmo
evolucionario. O método HyperNEAT (Stanley, 2007), (Stanley et al. 2009) ¢ uma evolugdo
do método NEAT, apresentado na secgdo 2.2.2. O HyperNEAT se baseia em uma teoria que
hipotetiza que uma boa representagdo para uma RNA deve ser capaz de codificar o seu padrao
de conectividade de forma compacta. Esse enfoque de codificagdo usado no HyperNEAT ¢
denominado Compositional Pattern Producing Networks (CPPNs), que sdo abstragdes de
desenvolvimento que podem representar padrdoes com regularidades tais como: simetria,
repeticdo e repeticdo com variagdo. Dessa forma, os padrdes de pesos através da conectividade

de uma RNA podem ser gerados através de uma fun¢do da sua geometria (D’AMBROSIO;
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STANLEY, 2007). Na maioria das codifica¢des diretas, tal geometria ndo pode ser explorada

porque a mesma ndo pode ser aproveitada no esquema de codificagao.

2.3.4.1.1 Codificagao cromossomica utilizada no HyperNEAT

Para melhor entender o esquema de codificagdo utilizado pelo HyperNEAT, deve-se
considerar que a ideia subjacente ¢ a de que padroes CPPNs , tais como aqueles observados na
natureza podem ser descritos em um alto nivel como uma composi¢do de fungdes que sdo
escolhidas para representar véarios padrdes em comum. Por exemplo, Stanley (2007), Stanley,
Bryant e Miikkulainen (2005), Clune et al. (2011) e Clune, Chen e Lipson (2013) mostraram
que devido a fungdo gaussiana ser simétrica, quando ¢ composta com qualquer outra fungdo, o
resultado ¢ um padrao simétrico. O objetivo dessa codificacdo € permitir que os padrdes com
regularidades com simetria (fungdo gaussiana), repeticao (fungdes periddicas como o seno) € a
repeticdo com variacdo (soma de fungdes periddicas e aperiddicas) possam ser representados
como redes de func¢des simples. A Figura 15 mostra como um padrdo espacial bidimensional
pode ser gerado por um CPPN que recebe duas entradas.

Na Figura 15 apresentou-se a ideia geral de como o CPPN pode representar um padrao
espacial, onde o mesmo ilustra o mapeamento entre o gendtipo CPPN e o fendtipo
(intensidade de cor especificada pelas coordenadas (x,y) do objeto mostrado na Figura 2.15 a).
A Figura 16 ilustra como essa ideia pode ser estendida para representacdes fenotipicas de
RNAs. Na Figura 16 o CPPN toma como entrada duas posi¢des em vez de uma e a sua saida
especifica o peso da conexao que liga os dois nodos correspondentes. O CPPN pode ter como
entradas quatro pontos x1; yl; x2 e y2; em um espaco de quatro dimensdes ¢ indicar os pesos
de conexdes entre os mesmos. Entretanto, podem também indicar a conexdo entre dois pontos
bidimensionais (x1;yl) e (x2;y2), sendo que a saida do CPPN representa o peso da referida

conexao.
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Figura 15 — Codificacio CPPN

padr3g de saida
Aplicado a

cada —
v
pontq P »:

o
N e
CPPN|» A ¥

Vot valor em )
(x,y)

(a)Mapeamento (b)Composigio

X X y bias

O CPPN pega dois argumentos x ¢ y, que sdo as coordenadas em um espago bidimensional. Quando todas as
coordenadas sdo desenhadas com uma intensidade correspondente a saida do CPPN, o resultado ¢ um padrao
espacial, o que pode ser visto como um fenotipo cujo genotipo ¢ o CPPN. (b) Internamente, o CPPN é um grafo
que determina quais fungoes estdo conectadas. Como em uma RNA, as conexdes sdo ponderadas de tal modo
que a saida de uma fun¢o é multiplicada pelo peso da sua conex@o de saida. O CPPN em (b), na verdade,
produz o padrdo em (a).

Fonte: adaptado de Gauci e Stanley (2008, 2010).

Figura 16 — Hipercubo baseado na Interpretacio do Padrio Geométrico de Conectividade.

3)Setar o peso da
conexdo entre

X, (x1,yl) e {xz,yé
3
CPPN

Substrato

- o o0 000w
L A B B B B
L0 B B B A

bias
1)Pesquisa cada 2)Alimenta cada par
conexdo no substrato de coordenada no

CPPN

Uma grade de nos ¢ chamada substrato, a qual sdo atribuidas coordenadas. (1) A cada conexdo potencial no
substrato ¢ consultada para determinar a sua presenca e peso, a linha dirigida mostrado no substrato representa
um exemplo de conexdo que ¢ consultada. (2) Para cada consulta, o CPPN toma como entrada as posi¢des dos

dois pontos e (3) emite o peso da ligacdo entre eles. Desta forma, CPPNs conjuntivos produzem padrdes
regulares de conexdes no espago.
Fonte: adaptado de Gauci e Stanley (2010).

Ao consultar todas as possiveis conexdes entre um conjunto de pontos desta maneira,

um CPPN pode produzir uma RNA, em que cada ponto consultado ¢ a posicio de um
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neurdnio. O substrato ilustrado na Figura 16 ¢ uma representacdo no formato sanduiche, na
pesquisa de Stanley, David e Jason (2009) sdo referenciados outros tipos de configuragdes tais
como: em formato de grade, tridimensional e circular.

O CPPN desempenha o papel do ADN na natureza, porém em um nivel de abstragdo
que ndo considera que o desenvolvimento do sistema nervoso ¢ produzido pela informacao
genética codificada no ADN (contida em cada célula do organismo) e que quando seguida
resultard na forma final do sistema nervoso. Ou seja, o CPPN, ¢ uma rede de fungdes
matematicas que codifica um padrdo de pesos que ¢ desenhado através da geometria da rede.
Nao existe uma associacdo entre os genes influenciando o desenvolvimento e sua transmissao

as geracdes posteriores.

2.3.4.1.2 Evolugao do CPPN e Medicao da Aptidao

A abordagem dos trabalhos de Stanley (2007), Risi et al. (2009), Risi, Lehman e
Stanley (2010), Gauci e Stanley (2010) e Clune, Chen e Lipson (2013) evoluem CPPNs
utilizando NEAT, apresentado na seccdo 2.2.2. Esta abordagem ¢ chamada HyperNEAT
porque NEAT evolui CPPNs que representam padrdes espaciais no hiperespaco. O esquema

basico do algoritmo HyperNEAT procede como segue no Algoritmo descrito a seguir:

Quadro 1 — Algoritmo Bésico HyperNEAT

1-Input: Escolha a Configuracao do substrato (i.e nos de entrada, saidas e atribuigdes)
Output: Solu¢do do CPPN
2-Inicialize a populagdo de CPPNs minimos com pesos aleatorios;
3-Enquanto o critério de parada ndo ¢ atingido faca
(a)Para cada CPPN na populagdo faca
Para cada possivel conexio no substrato faca
(i)Pesquise o CPPN para o peso de conexdo w;
Se Abs(w)> “threshold” entao
Criar uma ligagdo com um peso proporcionalmente dimensionada para w (Figura 2.12);
fim
fim
(ii)Execute o substrato como uma RNA no dominio da tarefa para verificar a Aptidao;
fim
(b)Reproduzir CPPNs usando o NEAT para produzir a proxima geracao;
fim
Saida da CPPN vencedora;

Fonte: Gauci e Stanley (2010).
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2.3.4.1.3 Resultados do HyperNEAT

Na tarefa de discriminagdo visual, Stanley, David e Janson (2009) compararam o
HyperNEAT com o P-NEAT, que ¢ um NEAT que evolui perceptrons. O HyperNEAT
aprendeu a generalizar a partir de seu treinamento, a diferenga entre o desempenho do
HyperNEAT em generalizagdo e avaliacdo ndo ¢ significativa apds a primeira geragdo. Por
outro lado, P-NEAT obteve desempenho significativamente pior no ensaio de generalizacdo
apos a geragdo 51 (p <0.01). Esta disparidade de generalizacdo reflete a habilidade
fundamental HyperNEAT em aprender o conceito geométrico subjacente da tarefa, que pode
ser generalizada em todo o substrato. P-NEAT s6 pode descobrir cada peso conexdo adequado
independentemente do conceito geométrico subjacente. A segunda tarefa simulada no trabalho
de Stanley, David e Janson (2009) foi a do robd de coleta de alimentos, os resultados
confirmam a superioridade dos métodos de codificacdo indireta em relagdo aos de codificagdo
direta.

Na pesquisa de Gauci e Stanley (2010) o jogo de damas ¢ escolhido para os
experimentos porque ele ¢ intuitivamente geométrico. A ideia do HyperNEAT ¢é aprender a
partir da geometria, gerando a rede como uma funcdo direta da geometria da tarefa. A seguir
detalham-se as quatro estratégias utilizadas na pesquisa de Gauci e Stanley (2010) utilizou-se
um NEAT-Regular, sec¢do 2.2.2, a segunda estratégia foi o NEAT-EI com a tentativa de
aumentar a capacidade do NEAT para levar em conta regularidades geométricas do tabuleiro, a
terceira utilizou o HyperNEAT e a ultima o F7-NEAT onde somente os pesos da RNA sdo
evoluidos, mas ndo a topologia.

O papel da geometria mostrou-se potencialmente util para a aprendizagem no dominio
de damas. Os métodos NEAT regular e FT-NEAT nao foram capazes de derrotar a heuristica
deterministica em nenhuma execucao do treinamento, enquanto NEAT-EI e HyperNEAT foram
capazes de derrota-las em todas as 20 execugdes. HyperNEAT foi capaz de encontrar solugdes
de forma relativamente rapidas, enquanto NEAT-EI levou muito mais tempo, buscando
solugdes através do espaco multidimensional de RNAs. Além disso, as solugdes produzidas
pelo HyperNEAT generalizam significativamente melhor do que as solu¢des produzidas pelo
NEAT-EI

Apesar de suas capacidades novas, uma limitacdo significativa do HyperNEAT ¢ que as

posi¢cdes dos nds conectados através desta abordagem devem ser decididas a priori pelo
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projetista. Em outras palavras no HyperNEAT original, o projetista deve definir literalmente as

localizagdes dos nds dentro do substrato.

2.3.4.2 ES-HyperNEAT

Nas pesquisas de Risi e Stanley (2011, 2012) apresenta-se uma metodologia de projeto
automatico de RNAs que utiliza um conjunto de técnicas avangadas em neuroevolugdo em um
novo método denominado Substrato-Adaptativo HyperNEAT Evoluivel. A abordagem
combinada ¢ plenamente capaz de determinar a geometria, densidade e a plasticidade de uma
RNA evoluida neuromodulada. O Algoritmo recém-introduzido substrato evoluivel
HyperNEAT (ES-HyperNEAT) Risi e Stanley (2011, 2012) demonstrou que a colocagdo e
densidade dos nds escondidos numa RNA podem ser determinados com base na informagao
implicita contida em um padrao de resolugdo de pesos infinito, evitando assim a necessidade de

evoluir a colocacdo explicita.

2.3.4.2.1 ES-HyperNEAT iterado idéia fundamental

A idéia introduzida por Risi et al. (2009) e Risi, Hughes e Stanley (2010) ¢ de que uma
representacdo que codifica o padrdo de conectividade da rede automaticamente contém
informacdo implicita sobre onde os nos devem ser colocados. No HyperNEAT o padrao de
conectividade ¢ descrito pelo CPPN (se¢do 2.3.4.1.1), onde cada ponto no espago de quatro
dimensdes denota uma conexdo potencial entre dois pontos bidimensionais, pois o CPPN leva
x1,yl,x2,y2 como entradas, que ¢ uma funcdo de coordenadas infinitas continuas possiveis
para estes pontos. Em outras palavras, o CPPN codifica potencialmente um numero infinito de
pesos de conexdo dentro do hipercubo de pesos a partir do qual um subconjunto deve ser
escolhido para ser incorporado no substrato da RNA. Se uma conexdo ¢ escolhida para ser
incluida, em seguida, por necessidade, os nds que se conectam também devem ser incluidos no
substrato.

Outra informa¢do importante ¢ que, para qualquer padrdo determinado, ha alguma
densidade acima do qual o aumento adicional da mesma nio oferece nenhuma vantagem. Por
exemplo, se o hipercubo ¢ um gradiente uniforme de pesos de conexdes maximos (isto ¢, todos

0s pesos sdo a mesma constante), em efeito ele codifica um substrato que computa a mesma
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funcdo em cada no. Assim, adicionando estes nos, ndo adicionara nenhuma informagdo nova
(RISI; STANLEY, 2012).

Assim, a resposta para a questdo sobre quais conexdes devem ser incluidas no ES-
HyperNEAT de modo que resolugdo suficiente possa capturar informagdes no hipercubo mais
do que qualquer que seria redundante. Portanto, ¢ necessario um algoritmo que possa escolher
muitos pontos para expressar regides de alta varidncia € menos pontos para expressar regioes

de relativa homogeneidade (RISI; STANLEY, 2012).
2.3.4.2.2 Algoritmo de escolha de pontos quadtree

Para executar a tarefa de escolher pontos (0s pesos) a expressar, uma estrutura de
dados ¢ necessaria que aloca espaco a ser representado em niveis variaveis de granularidade.
Tal técnica de resolucdo multidimensional ¢ chamada quadtree (FINKEL; BENTLEY, 1974) e
tem sido aplicada com sucesso em varios campos que variam de reconhecimento de padrdes a
codificagdo de imagem (ROSENFELD, 1980; STROBACH, 1991) e baseia-se em dividir
recursivamente uma regido bidimensional em quatro sub-regides. Dessa forma, a
decomposi¢do de uma regido em quatro novas regides pode ser representada como uma
subarvore cujo pai ¢ a regido original com um descendente em cada regido decomposta. A
divisdo recursiva de regides pode ser repetida até que a resolugdo desejada seja alcancada ou
ndo seja necessaria mais subdivisao.

O algoritmo de escolha de ponto guadtree funciona em duas fases (Figura 17): Na fase
de divisio o quadtree ¢ criado recursivamente subdividindo o substrato inicial até uma
resolucdo inicial desejada r ¢ atingida (por exemplo, 1x1). Uma vez que esta resolugdo ¢
alcancada, para cada folha quadtree, correspondendo ao quadrado (x1; yl; x2; y2), o CPPN ¢

+%z Y14V
r >

consultado na posicdo (I-ﬂ— ) e o valor w resultante ¢ armazenado. Dados esses
<

i

valores (Wl w2,..wk) para uma subarvore do n6 quadtree p e média w, a variancia do no

5 1 — 5 A . , . . , .
quadtree p pode ser o, =;E’1‘[w— w; ). Esta varidncia ¢ um indicador heuristico de

heterogeneidade (ou seja, presenca de informacdo) de uma regido. Se a variancia do pai de
uma folha quadtree ¢ ainda maior do que uma dada divisdo de limiar dt, entdo a fase de divisao

pode ser reaplicada para o correspondente quadrado, permitindo densidades cada vez mais
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elevadas. Um nivel de resolu¢do maximo rm pode ser configurado para colocar um limite
superior ao nimero de nds possiveis.

A representagdo quadtree criada na fase de divisdo serve como um indicador de
variacao heuristica para decidir sobre a colocacdo e densidade de pontos a expressar. Porque
se mais pontos devem ser expressos mais elevada ¢ a varidncia de uma regido, uma fase de
poda ¢ executada em seguida (Figura 17), na qual os nds quadtree sdo removidos cujas

variancias dos pais sdo menores que um limiar de variancia cr?f. Subsequentemente, os pontos

sdo criados para todos os nds folha resultantes. O resultado ¢ uma maior resolu¢do em zonas

de maior variagao.

Figura 17 — Quadtree exemplo de extracio de informacées para um CPPN bidimensional
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ajremaver nos b)Criar pontos
com pai com baixa para nas

variancia folhas

2)Fasze de Poda

O algoritmo funciona em duas fases principais. (1) Na fase de divisdo o quadtree ¢ criado recursivamente
dividindo cada quadrado em quatro novos quadrados até a resolucao desejada seja atingida. Subsequentemente
o valor CPPN para cada folha e a varidncia de cada n6 superior ¢ determinado. Os nés em cinza na Figura tém
uma variancia superior a zero. Em seguida, na fase de poda (2), todos os nds quadtree sao removidos cujo os
pais tém uma varidncia menor do que um determinado limiar (2a). Os pontos sdo criados para todos quadtree

resultantes que ficam (2b). Dessa forma, a densidade dos pontos em diferentes regides ira corresponder a

quantidade de informacao na referida regido.
Fonte: Risi e Stanley (2012).

2.3.4.2.3 Conclusdo da rede iterada

Esta se¢do apresenta como o ES-HyperNEAT define a colocagdo dos neurdnios
escondidos a partir das entradas e saidas da RNA, que permite restringir a busca a duas
dimensdes. Esta abordagem concentra a busca no hipercubo para descobrir redes funcionais

em que cada no escondido contribui para a saida da RNA e recebe informacao (pelo menos
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indiretamente) de, pelo menos, um neurdnio de entrada, ignorando as partes do hipercubo que
sdo desconectados. A ideia por tras da realizacdo deste algoritmo ¢ apresentada na Figura 18.
Em vez de pesquisar diretamente no espaco do hipercubo quadrimensional (sdo necessarias
quatro dimensdes para representar um padrdo de conectividade bidimensional), o algoritmo
analisa uma sequéncia de duas dimensdes transversais do hipercubo, uma de cada vez, para
descobrir quais conexdes incluir na RNA. Por exemplo, dado um né de entrada o enfoque da
escolha do ponto por aproximagdo quadtree ¢ aplicado apenas as duas dimensdes dos padroes
de conectividade de saida a partir do n6 unico (Figura 18a). Esse processo pode ser aplicado
de forma iterativa aos nds escondidos descobertos até que um nivel de iteragdo maximo
definido pelo usudrio ¢ atingido ou ndo sdo descobertas mais informagdes no hipercubo
(Figura 18b). Para amarrar a rede para as saidas, a abordagem escolhe conexdes com base em
padrdes de conectividade de entrada (Figura 18c). Uma vez que todos os neuronios ocultos
sdo descobertos, apenas aqueles que sdo mantidos tem um caminho para a entrada e um

neurdnio de saida (Figura 18).

Figura 18 — Conclusio de Rede Iterada
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O algoritmo ¢ iniciado iterativamente descobrindo a colocagdo dos neuronios escondidos a partir das entradas
(a) e entdo amarra a rede para as saidas (c). O padrdo bidimensional em (a) representa padrdes de conectividade
de saida de um no de entrada unico enquanto o padrao em (c) representa o padrdo de conectividade de entrada
para um no de saida tinico. Desta forma, as regides de alta variancia sdo solicitadas apenas na sec¢ao
transversal bidimensional do hipercubo contendo a origem ou o n6 de destino. O algoritmo pode ser aplicado de
forma iterativa a descoberta de nods ocultos (b). Apenas esses nos sdo mantidos que tem um caminho para um
neurdnio de entrada e de saida (d). Dessa forma, a busca através do hipercubo esta restrita topologias funcionais
de RNAs.

Fonte: Risi e Stanley (2012).
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2.3.4.2.4 Evoluindo redes plasticas com ES-HyperNEAT

Ao contrario das tradicionais RNAs estaticas aplicadas em neuroevolucio cujos pesos
ndo mudam durante a sua vida Util, RNAs plasticas podem aprender durante a sua vida,
mudando suas forcas das conexdes sinapticas internas seguindo uma regra de aprendizagem
Hebbiana que modifica pesos sinapticos baseados em atividades pré e pos-sindpticas dos
neuronios. A regra de plasticidade generalizada Hebbiana assume a forma: wji=n.[4oj
oi+Boj+Coj+D], onde n ¢ a taxa de aprendizagem, oj e o0i sdo os niveis de ativacdo dos
neurdnios pré e pos-sinapticos e A-D sdo os termos correlacdo, termo pré-sinaptico B, termo
pos-sinaptico C e constante D respectivamente. Os estudos de Risi e Stanley (2012) sugerem
formas mais elaboradas de aprendizagem necessitam de outros mecanismos além da
plasticidade Hebbiana, em especial neuro-modulagao.

Numa rede com neuromodulagdo, outros neurdnios podem alterar o grau de
plasticidade potencial entre os neurénios pré e pds-sinapticos com base nos seus niveis de
ativacdo. O beneficio da adicdo de neuromodulagdo ¢ que ela permite que a RNA possa altera

o nivel de plasticidade em neurdnios especificos em momentos especificos.

2.3.4.2.5 Enfoque unificado: ES-HyperNEAT Adaptativo

Esta secdo introduz a abordagem ES-HyperNEAT adaptativo completa que pode
evoluir geometrias neurais, densidade e plasticidade juntas. ES-HyperNEAT adaptativo
aumenta as quatro dimensdes do CPPN passa a codificar padrdes de conectividade com seis
saidas adicionais para além da saida de peso usual: taxa de aprendizagem, termo de correlagdo
A, termo pré-sinaptico B, termo pds-sindptico C, constante D e parametro de modulagdo M.
O padrdo produzido pelo pardmetro M codifica conexdes modulatérias, como explicado no
pardgrafo seguinte. Quando o CPPN ¢ inicialmente consultado, estes pardmetros sdo
permanentemente armazenados para cada conexdo, 0 que permite que OS pesos possam ser
modificados durante o tempo de vida da RNA. Além disso, para o seu padrao de ativagdo,
cada neurdnio i também calcula a sua ativacdo modulatoria mi com base nos tipos de suas

conexoes de entrada:

m; = ijiE}Wud wji.oj (7
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O peso de uma conexdo entre os neurdnios i e j, muda seguindo alteragdes da regra
plasticidade modulada:

Aw;=tanh (;]1] [Ao;0; + Bo; + Co; + D] ®)

2.3.4.2.6 Experimentos realizados com o ES-HyperNEAT

Os experimentos realizados por Risi e Stanley (2011) tiveram por foco duas tarefas:
primeira foi o dominio de dupla tarefa e a segunda foi o dominio de navegacdo em labirinto
introduzido na pesquisa de Lehman e Stanley (2008). O ES-HyperNEAT resolveu o dominio
dupla tarefa em todas as execugdes e levou em média 33 geragdes (¢ = 31). Estes resultados
sugerem que essa tarefa se beneficia da capacidade do ES-HyperNEAT de gerar redes com
pouca conectividade. A complexidade média das solucdes CPPN descobertas para a primeira
tarefa foi de 9.7 nds ocultos (6=6.7). O ES-HyperNEAT significativamente supera todas as
variantes de substrato fixo e encontra solucdo em 95% dos 20 ensaios para o caso da tarefa de
navegacdo em Labirinto. Na pesquisa de Risi e Stanley (2011) conclui-se que quando se dita a
localizagdo dos nds escondidos a priori fica mais dificil para o CPPN representar o padrdo

correto.

2.4 OTIMIZACAO DE MORFOLOGIAS NEURAIS PARA RECONHECIMENTO DE
PADROES

A pesquisa de De Sousa et al. (2012) aborda o problema de como a estrutura dendritica
e outras propriedades morfologicas do neurdnio afetam o desempenho do reconhecimento de
padrdes. O objetivo dessa pesquisa de De Sousa et al. (2014) foi caracterizar as implicagdes da
morfologia neuronal em memorias associativas e no reconhecimento de padrdes. E assumido
que a memoria associativa ¢ baseada na altera¢do dos pesos sinapticos (plasticidade sinaptica).
A mudanga de plasticidade em uma sinapse pode permanecer por milissegundos até alguns
segundos (plasticidade sindptica de curto prazo, mais conhecida como Depressdo de Longo-
Prazo — DLP), ou por minutos até horas ou mesmo dias (plasticidade de longo prazo,

denominada Potenciacdo de Longo-Prazo — PLP).
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Inicialmente a pesquisa foca na DLP das sinapses que ocorre entre as fibras paralelas e
células de Purkimje (CPs), a mesma ¢ frequentemente denominada DLP cerebelar atuando no
aprendizado motor e por ultimo a PLP que ¢ um tipo de plasticidade sindptica que ocorre
quando as células pré-sindpticas e pds-sindpticas sdo ativadas ao mesmo tempo. Com base
nessas suposicdes a pesquisa investiga a importadncia da estrutura dendritica e outras
propriedades morfologicas no desempenho do reconhecimento de padrdes. Com base nessas,
De Sousa et al. (2012) formulou duas regras de aprendizado: a DLP e PLP, as mesmas sao
variacdes da regra hebbiana formulada por Hebb (1949). Tendo sido implementadas em dois
tipos de modelos computacionais, RNAs e modelos comportamentais (onde cada segmento do
neurdnio ¢ representado por um circuito resistor-capacitor RC, o qual ¢ composto por um
resistor e capacitor em paralelo. Esses dois modelos sdo usados para analisar o efeito da
plasticidade sindptica no reconhecimento de padrdes.

As técnicas utilizadas para geracdo de arvores dendritica com diferentes morfologias
foram as seguintes: inicialmente as 4arvores dendritica foram produzidas gerando
exaustivamente cada morfologia possivel, por ultimo as arvores dendritica foram evoluidas por
algoritmos evoluciondrios. A partir dessas morfologias, construiram-se modelos
comportamentais dos neurdnios baseados em condutincia, apds isso avaliaram-se o
desempenho dos modelos neuronais resultantes quantificando-se as suas habilidades para
discriminar padrdes aprendidos e novos, essas morfologias foram testadas na presenca ou nao
de condutancias. Os resultados mostram que a morfologia tem um efeito consideravel no
reconhecimento de padrdes, além disso, que neurdnios com uma pequena profundidade média
sdo os melhores reconhecedores de padroes e que a simetria ndo se correlaciona com o
desempenho. A pesquisa mostra também que o algoritmo evoluciondrio pode encontrar
morfologias efetivas e que a combinacdo dos pardmetros morfolégicos tem um papel

fundamental na determinag¢do dos neurdnios em tarefas de reconhecimento de padrdes.

2.5 CONSIDERACOES FINAIS

No presente capitulo apresentou-se uma revisdo histérica de pesquisas voltadas a
evolucdo de RNAs cobrindo o periodo de 1989 aos dias atuais, bem como um estado da arte
sobre o referido tema. Esse capitulo serviu de referencial norteador para definicdo do escopo
dessa tese doutorado, considerando o que ja foi publicado em relagdo ao tema de pesquisa

proposto, dando-se énfase aos ultimos quatro anos. Essa etapa foi de suma importancia, pois



67

pode-se identificar quais vertentes ainda ndo foram pesquisadas e assim pode-se explora-las,
visando preencher determinadas lacunas nessa area de pesquisa e superar entraves tedricos
e/ou metodologicos existentes. NO proximo capitulo apresentam-se modelos artificiais de
desenvolvimento biologico focando nos Sistemas-L que nessa pesquisa sdo usados para

formalizar o modelo de desenvolvimento artificial de neur6nios proposto no capitulo 6.



68

CAPITULO 3 - MODELOS ARTIFICIAIS DE DESENVOLVIMENTO

“Até que ponto a matematica sera suficiente para descrever e a fisica
para explicar, a fabrica do corpo, ninguém pode prever”

Prusinkiewicz e Runions (2012)

3.1 INTRODUCAO AOS SISTEMAS-L

Nesse capitulo apresentam-se conceitos de Sistemas-L, que consistem de um novo tipo
de mecanismo de reescrita de strings. A diferenga essencial entre a gramatica de Chomsky
(1956) e os Sistemas-L. consiste no fato de que nas gramaticas de Chomsky as regras de
producdo sdo aplicadas sequencialmente, enquanto que nos Sistemas-L sdo aplicadas em
paralelo e simultaneamente substitui todas as letras em uma dada palavra.

Definicdo 3.1: Um Sistema-L Livre de contexto (Sistema OL) pode ser definido como
uma gramatica G de uma linguagem L, G={2, [, a}, onde X é o conjunto finito de simbolos
ou alfabeto da linguagem, entdo 2. denota o conjunto de todas as palavras possiveis sobre 2. ,
analogamente Y. representa o conjunto de todas as palavras sobre Y, excetuando-se a palavra
vazia, ou seja, 2,'= 2, -{€}. O I] ¢ o conjunto finito de regras de reescrita (regras de produgio)
e o € X ¢éa string de inicio (axioma) de L. [[={r|n:2—>X"} é o conjunto de regras de
reescrita ou regras de producdo. O Sistema-L gera a linguagem a L(G)={a} U o(a) U

o(o(@))...= Uy, o' (a). Onde o’ representa a derivagao i.

3.1.1 Sistemas-L livres de contexto

Esses sistemas sdao os tipos mais basicos de Sistemas-L. As regras de produ¢do sdo da
forma Predecessor—>Sucessor, a interpretacio ¢ da seguinte forma: o predecessor ¢
substituido pelo sucessor.

Como exemplo ilustrativo da utilizagdo de Sistemas-L livres do contexto, considere a
gramatica G={2, [I, a} com X={A,B,C}, [[={A->BA, B>CB, C—>AC} ¢ a=ABC,
considerando-se as regras de producgdo aplicadas ao axioma, assim, obtém-se a linguagem
L={ABC, BACBAC, CBBAACCBBAAC}. Aplicando-se a primeira regra do conjunto [] ao

axioma ABC, obtém-se a string BABC ¢ a segunda regra do conjunto [] a essa string,
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obtém-se BACBC e a terceira regra a string anterior, obtém-se BACBAC, que corresponde
ao segundo elemento do conjunto L, o terceiro elemento ¢ obtido por processo analogo,
considerando a string BACBAC como estado inicial.

O exemplo apresentado anteriormente mostra que cada regra de produgdo ¢ aplicada
em paralelo em passos consecutivos de reescrita. Apds cada passo, todos os simbolos da
cadeia de caracteres original, que sejam idénticos aos do lado esquerdo das regras de
producdo, sdo substituidos pelos sucessores das regras, como definido pelo lado direito das
mesmas. A linguagem L ¢ o conjunto de todas as cadeias que sdo geradas aplicando-se as

regras de produgao.

3.1.2 Sistemas-L sensiveis ao contexto

Uma extensdo para o Sistema-L apresentado anteriormente ¢ o sensivel ao contexto,
que ¢ usado para gerar regras de reescrita condicionais. A regra de reescrita A<B—C,
expressa que B deve ser reescrito somente se ¢ precedido por A, em geral as regras de
reescrita sensiveis ao contexto terdo a forma: L<P>R—S, comP € X e LRS € 2" . Péo
predecessor, e S o sucessor, s3o o que anteriormente foi chamado de contexto esquerdo e
direito respectivamente da regra de reescrita, o que determina se a regra de reescrita sera
aplicada ao simbolo P na string. O simbolo P sera reescrito somente se tiver L a sua esquerda
e R a sua direita. Suponha a seguinte string ABBACAADBAABBAC, com as seguintes
regras de reescrita: CA<A—EG, A<A>B—BE, BH>RT. A string que resulta apoés uma
iteragdo ¢: ARTRTACAEGDRTABERTRTAC. Se duas regras de reescrita sdo aplicadas a
certo simbolo, um com e outro sem contexto, o com contexto ¢ usado. A regra de reescrita

que ¢ mais especifica prevalecera.

3.1.3 Sistemas-L estocasticos

Defini¢do 3.2: Um Sistema-L estocastico é uma quadrupla ordenada G, = (2, [L,a,

m). O alfabeto 2, , o axioma a, o conjunto de regras de produgdo [I, que sdo definidos da
mesma forma que o Sistema-L convencional e fungdo m : P—(0,1], chamada distribuicdo de
probabilidade, que mapeia o conjunto de regras de producdo em um conjunto de

probabilidades. E assumido que para toda letra a € Y., a soma de todas as probabilidades das
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regras de produ¢do com o predecessor ¢ igual a 1. Um exemplo desse Sistema-L estocastico ¢
o que da origem a uma sequéncia de retangulos com diferentes areas, designando um retangulo

de area i por Xi, esse sistema pode ser definido por:

Alfabeto: {X1,X2,X3,X4,X5}
Axioma: X3

Regra 1: X1->X1X1

Regra 2 : (com probabilidade 1/3) X2—>X1X3
(com probabilidade 1/3) X2— X3X1
(com probabilidade 1/3) X2 — X2X2

Regra 3 : (com probabilidade 1/5) X3 —-X3X3
(com probabilidade 1/5) X3 -»X2X4
(com probabilidade 1/5) X3 — X4X2
(com probabilidade 1/5) X3 — X1X5
(com probabilidade 1/5) X3—>X5X1

Regra 4: (com probabilidade 1/3) X4 —-X3X5
(com probabilidade 1/3) X4 -X5X3
(com probabilidade 1/3) X4 -X4X4

Regra 5: X5 =>X5X5

As regras de producdo foram definidas de modo que a média da area dos retangulos

produzidos seja igual a drea do retangulo que lhes deu origem.

3.1.4 Sistemas-L Paramétrico

Defini¢do 3.3: Um Sistema-L paramétrico ¢ definido como uma quadrupla ordenada
G={2, I, a, A}, onde os elementos X, [I, a, j4 foram descritos na Defini¢do 3.1 e L € o
conjunto de parametros formais. Os simbolos : e — sdo usados para separar os trés
componentes de uma regra de produgdo: o predecessor, o sucessor e a condi¢do. Por exemplo,
uma regra de producdo com predecessor A(?), condi¢do ¢ > 5 e sucessor B(t+1)CD(t-0.5,t-2) é

escrita como:

A@): t>5 — B(t+1)CD((t-0.5),(t-2)) 9)

Um exemplo de um Sistema-L paramétrico ¢ mostrado abaixo, as palavras obtidas apos

depois das primeiras derivagdes sdo mostradas na (Figura 19).
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Figura 19 — Sequéncia inicial de palavras geradas pelo Sistema-L paramétrico especificado na Equacio 9

e B(2) A(4.,4)

uo B(1) B(4
111

L B(0) B(3) A(2,1)
fyov

L B(2) A(4,3)
& vy

W C B(1) A(8,7)

Fonte: Prusinkiewicz e Lindenmayer (2004, p. 43).

a: B2)A4,4)(3,4)

pAlxy):y<3 - A(x=2,x+y)
p:A(x,y):y =3 = B(x)A(x/y,0)
pyB(x)x <1—=C

py:B(x):x =1 - B(x— 1)

3.2 APLICACOES DE SISTEMAS-L
Nas secdes seguintes apresentam-se algumas aplicagdes de Sistemas-L para
desenvolvimento de plantas e neur6nios.

3.2.1 Interpretacio de cadeias de caracteres pela tartaruga

Uma aplicacdo interessante de Sistema-L ¢ uma interpretacdo grafica de cadeias de
caracteres com base na no¢do de uma tartaruga em movimento. Esta interpretacdo foi
originalmente proposta por Szilard e Quinton (1979). Um estado da tartaruga ¢ definido como
uma tripla (x, y, @), onde as coordenadas cartesianas (X, y) representam a posicao da tartaruga
e o angulo o ¢ chamado de posi¢do da tartaruga e ¢ interpretado como a dire¢do em que a
tartaruga estd se movimentado. Dado o tamanho do passo d e & angulo de incremento, a

tartaruga pode responder a comandos pelos seguintes simbolos da Tabela 5.

Tabela 5 — Comandos para o Movimento da Tartaruga

Comando Acio

F Avangar um passo de comprimento d. O estado da tartaruga muda para (x’,y’,a), onde
x’=x+d.cos(a) ¢ y’=y+d.sen(a). Uma linha entre os pontos (x,y) e (x’,y’) € desenhada.

F Avancar um passo de comprimento d sem desenhar uma linha.

+ Virar a direita por um angulo 8. O proximo estado da tartaruga é (x,y, a+d), assume-se aqui que a
orientagdo positiva dos dngulos € no sentido horario.

- Virar a esquerda por um angulo & . O proximo estado da tartaruga é (X,y,0-3).

Fonte: Prusinkiewicz e Lindenmayer (2004, p. 7).
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3.2.2 Fractais

A curva de Koch ¢ um fractal que pode ser construido através de um Sistema-L

descrito do seguinte modo:

Alfabeto : {F,+,-}
Axioma : F
Regra : F— F+F— —-F+F

Onde: ’F’ pode ser interpretado como a indicagdo para desenhar um segmento de reta
na direcdo corrente, ’+’ representa uma rotacdo no sentido anti-horario e ’-” uma rotagdo no

sentido horario. Este Sistema-L resulta em:

1% iteracdo F+F--F+F
2% iteragao F+F--F+F+F+F--F+F--F+F-—-F+F+F+F—--F+F
3% iteragao F+F--F+F+F+F--F+F--F+F-—-F+F+F+F—--F+F

+F+F-—F+F+F+F—--F+F—--F+F——-F+F+F+F-—F+
F--F+F-—F+F+F+F--F+F-—-F+F—-F+F+F+F-
~F+F+F+F--F+F+F+F--F+F-—F+F-—F+F+F+F-—F+F... ...

O resultado das primeiras quatro iteragdes do processo de construgdo da curva de
Koch, para rotagdes de 60°, esta ilustrado na Figura 21. Na mesma é possivel observar que
partes da curva de Koch numa determinada iteragdo tem similaridades. Note-se que a ordem

dos simbolos ¢ importante num Sistema-L.

3.2.3 Sistemas-L. com memoria para desenvolvimento de plantas

Lindenmayer (1968) introduziu uma nota¢ao para armazenar estados, com o objetivo
de modelar ramificagdes encontradas em algumas plantas, desde de algas até arvores. Para
isso, dois novos simbolos foram adicionados, que sdo interpretados durante o0 movimento da

tartaruga, seccdo 3.2.1, da seguinte forma:

- ‘|* Armazenar o estado atual em uma pilha, assim como outros atributos como a
cor e a largura das linhas desenhadas;
- ‘]’ Recuperar o estado da pilha e fazer dele o estado corrente. Nao ¢ desenhada

linha, entretanto em geral a posi¢do muda.
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Um exemplo de utilizagdo desse Sistema-L ¢ mostrado na Figura 20.

Figura 20 — Exemplo de utiliza¢do do Sistema-L descrito na secc¢io 3.2.1
a b

F

]

Inicio

FFF-FF-F-F+F+FF-F-FFF

(a) interpretagd@o dos simbolos F, -, +. (b) A interpretacdo da cadeia de caracteres FFF+FF+F+F-F-FF+F+FFF,
para um angulo de incremento ded =90°.
Fonte: Prusinkiewicz; Lindenmayer (2004, p. 7).

Figura 21 — Exemplo de um sistema-L e das similaridades entre escalas, curva de Koch

Fonte: Ferreira (2005, p. 65).

Como exemplo de utilizagdo considere a sequéncia F[-F][+F[+F]F]F[-F][+F], a
interpreta¢do para a sequéncia ¢ mostrada na Figura 22. Outros exemplos de utilizagdo do
Sistema-L. com memoria para modelamento do crescimento de plantas sdo mostrados na

Figura 23.
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Figura 22 — Exemplo de Sistema-L com memoéria

N

r §

Fonte: Prusinkiewicz e Lindenmayer (2004, p. 24).

a)n=5, 6=25.7°, b)n=5, 6=22.5° c)n=6, 56=25.7°, d) n=7, 5=22.5°,
Axioma=F Axioma=X Axioma=Y Axioma=F
F—>F[+F]F[-F]F X->F-[[X+XHF[+FX]-X , Y- YFX[+Y][-Y] F—>FF+[+F-F-F]-[-F+F+F]
F—FF

X—>X[-FFF][+FFF]FX

Fonte: Prusinkiewicz e Lindenmayer (2004, p. 25).

Uma extensdo do formalismo de Sistemas-L com memoéria que considera que o

contexto a esquerda pode ser usado para simular sinais de controle que se propagam de

maneira acropetal (da raiz em dire¢do ao topo da planta modelada), enquanto que o contexto a

direita representa o sinal se propagando de forma basipetal (do topo em dire¢do a raiz da

planta). Por exemplo, o Sistema-L seguinte simula a propaga¢cdo de um sinal na direcao

acropeta em uma estrutura com memoria que ndo cresce (Figura 24a). Onde F, representa o

segmento que o sinal ja alcangcou e F, o segmento que o sinal ainda ndo alcangou.

#ignore: -

w: Fy[+F |F, [—F,|F,[+F_]F,
pi: F& < Fu — FE:I
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De maneira andloga um sinal na dire¢ao basipetal (Figura 24b) pode ser simulado de

forma andloga pelo seguinte Sistema-L.

#ignore: -

w: Fy[+F_|F_ [—F_,|F,[+F_,]F,

pi:Fu-::FEJ_}FEJ

Figura 24 — Propagacio do sinal em Sistemas-L. com memdria e sensiveis ao contexto: (a) acrépeta, (b)

basipetal, memoria

4]

Ft:
/I:b
I:l‘

Fy,

3.3 MODELOS GEOMETRICOS DE MORFOGENESE

Fonte: Prusinkiewic ¢ Lindenmayer (2004, p. 33).

Nas seccdes seguintes apresentam-se alguns modelos de desenvolvimento artificial de

neurdnios, que utilizam Sistemas-L.

3.3.1 EvOL-Neuron

EvOL-Neuron ¢ uma ferramenta para gerar neurOnios virtuais desenvolvido por

Torben-Nielsen, Tuyls e Postma (2008). Essa ferramenta usa um Sistema-L para gerar

morfologias neurais. Um exemplo ¢ ilustrado na Figura 25. O EvOL-Neuron usa um conjunto

de regras baseadas em um alfabeto simples. Trés simbolos sdo usados: F(x) para mover a

frente x vezes, R(x) para rotacionar x graus e E(x) para aumentar o angulo x vezes. Em
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adicdo, os simbolos [ ] s@o usados para determinar quando uma nova ramificacdo comeca e
termina, respectivamente. Além disso, o niimero de ramificagcdes ¢ determinado pelo niimero
de ciclos que a regra ¢ chamada.

De Sousa et al. (2014) menciona que o algoritmo usa um componente (axioma)
estocastico, que ndo permite controle total sobre o processo do processo de geragdo de
morfologias. Além disso, ndo permite ter controle de arvores validas, por exemplo ndo
restringe o processo de geracdo que resulte em arvores dendriticas com um determinado
numero de ramificacdes, ndo sendo possivel comparar arvores dendriticas com tamanhos

idénticos.

Figura 25 — Exemplos de Morfologias Geradas com o EvOL-Neuron

soma = 0,0,0 soma = 0,0,0
axiom_A = A axiom_A = A
A = [R(270)F(140)[R(30)F(140)B][R(300)F(140)]] A = [R(270)F(140)[R(30)F(140)B][R(300)F(140)B]]
B = [[R(30)F(140)B][R(300)F(140)]] B = [[R(30)F(140)B][R(300)F(140)B]]
/
f/
S
f 5 /
/ o \\ #x \ .rf
o \ / \ /
A Y / \ x’l ;#
; l{, ‘— \.\ ,’#
\\‘ r"’" \\\ \ ,."'f
\ _,n’ \ . —
\ /

Esses neurdnios foram gerados com as regras do Sistema-L dadas acima. Note que as regras usadas para gerar
ambas as morfologias sdo analogas, apenas com diferencas na ultima parte : para a arvore simétrica (a direita),
a regra B é chamada no final de cada regra para fazer a arvore crescer de forma simétrica. Para gerar a arvore
assimétrica (na esquerda), 7 ciclos foram necessarios, para a simétrica apenas trés.
Fonte: de Sousa et al. (2014).

3.3.2 L-Neuron

Esse modelo foi proposto por Ascoli e Krichmar (2000), usou a mesma sintaxe do
Sistema-L anterior. Entretanto, as regras de produ¢do (da sec¢do 3.3.1) sdo substituidas por
regras baseadas na pesquisa de Hillman (1979). Essas regras permitem ao modelo descrever o
neur6nio em termos de pardmetros fundamentais, que sdo expressos por caracteristicas
dendriticas tais como didmetro, comprimento, ramificagdes e angulo. Exemplos de morfologias

sdo mostradas na Figura 26. O L-Neuron usa um conjunto de parametros para gerar classes



77

morfologicas em vez de por exemplo, um neurénio simples, para gerar variabilidade
morfologica entre os varios neur6nios em uma rede. Para fazer isso, o modelo 1€ uma lista de
parametros estocasticamente, aplicando distribuicdes uniformes e gaussianas. O resultado ¢é
uma lista de multiplos neurdnios diferentes.

Como menciona de Sousa et al. (2014) o uso de parametros randdmicos para gerar
classes morfologicas pode resultar em perda de controle sobre as morfologias geradas. Outra

consideravel limitacdo ¢ o numero de regras elevadas necessarias para descrever uma classe

morfolédgica.

Figura 26 — Exemplos de morfologias neurais geradas pelo L-Neuron

Fonte de Sousa et al. (2014).

3.4 CONSIDERACOES FINAIS

No presente capitulo foram apresentados conceitos de Sistemas-L e aplicagdes dos
mesmos, dentre elas o desenvolvimento de neurdnios artificiais. No proximo capitulo
apresentam-se conceitos sobre RNAs e no capitulo 6, seccio 6.3.1, apresenta-se um Sistema-L

utilizado para o desenvolvimento de arquiteturas de redes neurais diretas e recorrentes.
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CAPITULO 4 - REDES NEURAIS

“O concreto é a parcela do abstrato que o uso tornou familiar.”

Paul Langevin

4.1 INTRODUCAO

Neste capitulo apresentam-se conceitos sobre RNAs. Adicionalmente, sdo discutidos
alguns mecanismos de aprendizado de RNAs, bem como arquiteturas padrdes usadas em
tarefas de reconhecimento de padrdes e finalmente destacam-se alguns aspectos relativos a

questdo do projeto de RNAs.

4.2 CONCEITOS SOBRE REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

As RNAs foram inspiradas na estrutura e comportamento dos neurénios biologicos
existentes no cérebro humano. Cada neur6nio estd conectado com alguns outros, formando
uma rede que realiza um processamento continuo e paralelo. Em 1943, McCulloch e Pitts
propuseram o primeiro modelo de neurdnio artificial. No mesmo, os dendritos sdo
representados por entradas, cujas ligagdes com o corpo celular artificial sdo realizadas através
dos pesos das conexdes entre os neurdnios (simulando as sinapses). Os estimulos sdo
processados pela fungdo soma e o limiar (threshold) de disparo do neurdnio biologico ¢
representado por uma funcdo de ativagdo. A Figura 27 ilustra o esquema de neur6nio artificial
de McCullock e Pitts, assim como a equagdo 10 mostra como a sdida do neuronio € calculada,
onde:

- X, representa as p entradas;
- W, representa 0os p pesos associados as entradas. Basicamente as entradas sdo

multiplicadas por seus respectivos pesos, podendo gerar sinais positivos
(excitatorios) ou negativos (inibitdrios);

- I representa o combinador linear, que executa o somatorio dos sinais calculados

pelos produtos das entradas por seus pesos;

- f(a) representa a fungdo de ativagdo, neste caso, a fungdo linear;

- y representa a saida calculada.
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Figura 27 — Esquema de neuronio artificial de McCullock e Pitts.

X
Yoo W)
W, fiz)
L5 =
8 W, ’

Fonte: Braga, de Carvalho e Ludemir (2007, p. 5).

(10)

4.2.1 Tipos de redes neurais

A arquitetura de uma RNA ¢ determinada pela sua estrutura topologica, i.e, pela

conectividade global e fungdes de transferéncia de cada n6 da RNA. Existem diferentes tipos

de arquiteturas de redes neurais, alguns exemplos comuns sio:

a)

b)

redes perceptron multicamada (RPMC): que consiste em uma rede totalmente
conectada diretamente alimentada com uma camada de entrada de neuronios, uma
ou mais camadas escondidas e uma camada de saida. O valor de saida ¢ obtido
através da sequéncia de fungdes de ativagdo definido na camada escondida.
Normalmente, neste tipo de rede o processo de aprendizagem supervisionado ¢ o
AR, que usa o gradiente descendente como método de busca no espago de pesos
para minimizar o erro entre a saida obtida e a atual,

redes perceptron com camada tnica: esta ¢ um tipo particular de rede RPMC
com uma Unica camada;

redes de Hopfield: sdo redes autoassociativas que agem como uma memoria e
podem recuperar um padrdo armazenado, mesmo quando a entrada ¢ uma versdo
ruidosa do mesmo. Essa rede tem uma topologia com camada unica totalmente
conectada. Depois que um padrao de entrada ¢ apresentado, a rede ird convergir
por meio de uma regra de atualizagdo de estados para um padrdo estavel. Uma

rede de Hopfield ndo tem unidades de entrada, uma vez que um vetor de entrada
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simplesmente define a ativagdo inicial de cada unidade. Este valor de ativacdo sera
enviado para outras unidades e em qualquer instante do tempo, o estado da rede ¢
o vetor de todos os estados da unidade;

d) mapas auto-organizaveis: os mapas auto-organizaveis de Kohonen fazem parte
de um grupo de redes neurais chamado redes baseadas em modelos de competigao,
ou simplesmente redes competitivas. Estas redes combinam competi¢do com uma
forma de aprendizagem para fazer os ajustes de seus pesos. Outra caracteristica
importante deste tipo de rede ¢ que elas utilizam treinamento ndo supervisionado,
onde a rede busca encontrar similaridades baseando-se apenas nos padrdes de
entrada. O principal objetivo dos mapas auto-organizaveis de Kohonen é agrupar
os dados de entrada que sdo semelhantes entre si formando classes ou
agrupamentos denominados clusters. Durante o processo de auto-organizacdo do
mapa, a unidade do cluster cujo vetor de pesos mais se aproxima do vetor dos
padrdes de entrada ¢ escolhida como sendo a “vencedora”. Essa unidade e suas
unidades vizinhas tém seus pesos atualizados segundo uma regra especifica.

e) redes recorrentes: uma rede recorrente pode ter conexdes que voltem de nos de
saida aos nds de entrada e, na verdade, podem ter conexdes arbitrdrias entre
quaisquer nos. Deste modo, o estado interno de uma rede recorrente pode ser
alterado conforme conjuntos de entradas sejam apresentado a ela e, assim, pode-se
dizer que ela tem uma memoria. Isto ¢ particularmente util na solugdo de
problemas que nao dependam somente das entradas atuais, mas de todas as
anteriores. Ao aprender, a rede recorrente alimenta suas entradas por meio da rede,

incluindo alimenta¢do de dados de volta, das saidas as entradas.

4.2.2 Aprendizado em RNAs

A natureza adptativa do aprendizado por exemplos de RNAs ¢ uma caracteristica muito
importante desses paradigmas computacionais. O processo de treinamento modifica os pesos
das RNAs com a finalidade de melhorar um determinado critério de desempenho, que
corresponde a uma funcdo aptiddo, ao longo do tempo. Esse proceso ¢ normalmente

denominado regra de aprendizado que pode ser classificado em:
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a) Aprendizado supervisionado: este tipo de treinamento, utiliza em sua estrutura
uma espécie de instrutor que confere o quanto a rede esta proxima de uma solucao
aceitavel. No treinamento supervisionado, um conjunto de dados ¢ apresentado
como entrada para a rede e, associado a este conjunto de entrada, é apresentado
um conjunto de saida. O algoritmo de aprendizado busca ajustar os pesos das
conexdes entre os neurdnios de tal forma que, para o conjunto de entrada
informado, a rede seja capaz de calcular uma saida o mais proximo possivel da
saida informada. Os algoritmos apresentados nas seccdes 4.2.3 e 4.2.4 sao
supervisionados.

b) Aprendizado nio supervisionado: conhecido também como aprendizado auto
supervisionado por ndo possuir instrutores. Este tipo de treinamento utiliza apenas
as informagdes das entradas e realiza o aprendizado através de agrupamentos e

conceitos de vizinhanga, sendo muito utilizado para encontrar padrdes entre os

dados.

4.2.3 Rede perceptron multicamada (RPMC)

A rede RPMC representa uma generalizagdo do perceptron proposto por Rosenblatt
(1958). Sua arquitetura, ilustrada na Figura 28, consiste em varias camadas compostas por nos
(neurdnios) onde cada neurdénio de uma camada possui ligacdo com todos os neurdnios da

camada seguinte.

Figura 28 — Arquitetura de uma rede RPMC

Camada Camada
de de salda
sntrada
Camadas
Cosealies com pesos intermediarias

Fonte: adaptado de Rosenblatt (1958).

Conforme visto na Figura 28, a rede RPMC possui uma camada de entrada, que atua

como os sensores da rede captando os estimulos do ambiente e pode ter uma ou mais camadas
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intermediarias que ¢ onde a maior parte do processamento ¢ realizada através das conexdes e
seus pesos respectivos, podem ser considerados como extratoras de caracteristicas € uma
camada de saida onde o resultado final ¢ concluido e apresentado. Ainda na Figura 28 nao
existem conexdes entre a saida de um neur6nio e algum outro neurdnio localizado em uma
camada anterior ao primeiro, ou seja, nao possui ciclos, fato que caracteriza uma rede
feedforward. O proceso de treinamento de redes RPMC utilizando o AR Rumelhart e
McLelland (1986), conhecido como regra delta generalizada, ¢ comumente realizado mediante
as aplicacdes sucessivas de duas fases bem especificas. A formulacdo matematica do AR e o
detalhamento do aprendizado para esse tipo de arquitetura sdo apresentados no ANEXO A. A
arquitetura da RPMC, ilustrada na Figura 29, foi utilizada nas deducdes apresentadas no
mesmo. Um artificio utilizado para que as RPMCs realizem processamento temporal, envolve
o uso de janelas de tempo, em que a RNA passa a utilizar trechos de dados temporais, como se
eles formassem um padrdo estdtico, entretanto essa ndo ¢ a melhor solucdo indicada para
simulagdo desse tipo de processamento. Para que a RNA seja considerada dindmica ¢

necessario que ela possua menoria.

Figura 29 — Arquitetura da rede RPMC utilizada no ANEXO A

Entracda 1 W1ij Saida 1
—-
W1ij ox
Entrada a Saida 2
-
Oc

Fonte: Braga, de Carvalho e Ludemir (2007, p. 35).

4.2.3.1 Func¢do de ativagdo

As principais fungdes de ativagdo mais conhecidas sdo:
a) funcdo limiar (Degrau): nesta fungdo, representada pela equagdo 11, a saida ¢
binaria. A mesma ¢ utilizada no modelo de McCulloch e Pits. A Figura 30 ilustra o

comportamento desta fungao:
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Figura 30 — Grafico da fun¢io limiar
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Fonte: o autor (2016).

b) funciio sigmoide: esta funcdo, formalizada pela equacdo 12 com comportaento

ilustrado na Figura 31, pode assumir valores entre 0 ¢ 1, onde v e R e £ ¢ uma

constante real associada ao nivel de inclinagdo da fungdo sigmoide frente ao seu ponto
de inflexdo. A fungdo sigmoide, além de ser totalmente diferenciavel em todo o seu
dominio, possui uma regido semilinear, que ¢ importante para aproxiam¢ao de func¢des
continuas. Dependendo do tipo de problema a ser abordado, neuroénios da camada de
saida com fungdes de ativacdo lineares, como a apresentada na sec¢do 4.2.3.1(d) ,
podem também ser utilizados Braga, de Carvalho e Ludemir (2007, p. 9). Por exemplo
quando se utiliza uma RPMC como aproxiamdor de funcdes, pelo teorema
Kolmogorov, a funcdo sigmoide, pode ser utilizada nas camadas escondidas em
conjunto com uma linear na saida afim de fazer combinagdes lineares e aproximar
qualquer fungdo. Entretanto, as fungdes sigmoides e tangente hiperbdlica sdo também
comumente utilizadas em problemas de classificacdo Ahmadizar et al. (2015) e

predicao de séries temporais Donate, Sanchez e De Miguel (2012).

1

fla) = sgm(a) = m

(12)

Figura 31 — Grafico da fungio sigmoide
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Fonte: o autor (2016).
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c) funcdo tangente hiperbdlica: esta funcdo, formalizada pela equacdo 13 com

comportamento ilustrado na Figura 32, pode assumir valores v entre -1 e 1, onde

v € [R:

1-8
14578

f(a) = tanh(a) =
(13)

o8]
084
osd/
ozd

-2
-0.21
.43
,g_lg—
GE

T

Fonte: o autor (2016).

d) funcdo Linear — A funcdo linear ou fun¢do identidade produz resultados de saida
idénticos aos valores do potencial de ativagdo {u}, tendo sua expressdo matematica
definida por g(u)=u . Uma das aplicabilidades dessa fungdo ¢ na utilizagdo das RNAs
como aproximadores universais de fungdes, visando mapear variaveis de entrada e

saida de processos.

4.2.3.2 Versoes aperfeicoadas do AR

Algumas variagdes do AR tem sido propostas com o objetivo de tornar o processo de

convergencia mais eficiente, a seguir apresentam-se algumas.

4.2.3.2.1 Método de inser¢ao do termo de momentum

A inser¢do do termo de momentum se configura como uma das variagdes mais simples
de ser efetuada no AR, pois, basta inserir um unico pardmetro visando ponderar o qudo as
matrizes sindpticas foram alteradas entre duas iteragdes anteriores e sucessivas. Formalmente,

considerando os neurdnios pertencentes a L-ésima camada, tem-se:
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Onde: o ¢ definida como taxa de momentum, valor compreendido entre 0 e lenéa

taxa de aprendizado. Assim, por intermédio do termo momentum, o processo de convergéncia
da rede se torna bem mais eficiente, pois se leva em consideracdo o critério de quao afastada
estd a solugdo atual da final. O uso do temo momentum implica acelerar a convergéncia da

rede a razdo de n/(1—a). Normalmente valores compreendidos entre (0,05<n<0,75) e
(0< a<0,9) sao recomendados para treinamento de RPMC (RUMELHART; MCLELLAND,

1986). Nas simulacdes de problemas de classifica¢do, descritas no capitulo 7, utilizou-se o0 AR

com a inser¢do do termo momentum.
4.2.3.2.2 Algoritmo QuickPropagation (AQ)

O AQ foi proposto por Fahlman (1988). As Hipdteses sdo as seguintes : A curva do
erro em relagdo aos pesos da rede, para cada um dos pesos, pode ser aproximada por uma
pardbola, com concavidade voltada para cima. A alteracdo na inclinagdo dessa curva de erro
depende somente do peso em questdo, ndo sendo influenciada pela alteragdo dos demais pesos

da rede. A equacao de modificagdo dos pesos ¢ dada por:

NI LN (15)

glr—1)_g(f) W

Onde: S(t) e S(t — 1) sdo os valores atual e anterior de %.

W

4.2.4 Redes neural recorrente com saida realimentada a entrada

A recorréncia e/ou a consideracdo de valores passados de entrada/saida aumentam a
capacidade de aprendizagem das RNAs, assim como, possibilitam capturar a dindmica do
sistema. Assim, as RNRs, sdo ferramentas eficientes para a simulacdo de sistemas dindmicos,
cujo comportamento ¢ o considerado variante no tempo ou dependentes dele. Como exemplos
de aplicacdo, tem-se a previsdo de valores fututos para acdes do mercado financeiro frente a
um horizonte semanal, ou entdo, a predicdo do consumo de energia elétrica para os proximos

meses. As saidas dos sistemas dinamicos, assumindo um instante de tempo qualquer ,
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dependem dos seus valores anteriores de saida e entrada. As realimentagdes envolvem a
utilizagio de ramos particulares compostos por atrasos unitarios denotados por z', o que
resulta em um comportamento dindmico ndo-linear em virtude da natureza ndo-linear dos
proprios neurdnios. Esta caracteristica de dinamica ndo-linear da estrutura permite que este
tipo de rede neural seja utilizado em problemas e aplicagdes que necessitem representar
estados. A Figura 33 ilustra uma topologia recorrente que foi utilizada em nossas simulagdes
para problemas dindmicos.

O algoritmo de treinamento utilizado utilizado para a atualizagdo dos pesos da RNR
mostrada na Figura 33, considerando os atrazos no tempo, foi Backpropagation Through
Time-(BPTT) (DONG; KAISHENG; YU, 2015). A formulagdo matematica do mesmo ¢

descrita a seguir, utilizando a seguinte notagao:

Figura 33 — Rede neural Recorrente com a saida realimentada
X(n)

N indy+H)
(

Fonte: adaptado de Guo (2013).

Denota-se os niveis de ativacdo das unidades da camada de entrada por xj, da camada
oculta por /#j e da camada de saida por oj. A matriz de pesos da camada de entrada para a
intermediaria ¢ denotada por V, enquanto que a da camada oculta para a de saida ¢ denotada
por W. A Camada de entrada consiste em dois componentes, x(t) e a ativacdo anterior da
camada oculta o(t -1). A matriz de pesos correspondentes ¢ dada por U. Onde o erro na
camada de saida ¢ denotado por:

e'ir]' _ D'_ir]' L (16)

o ] -

sy
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A matriz de atualizacdo de pesos da camada de saida ¢ atualizada de acordo com a
equagdo 17:

Wiesn = Wiy + Mhiege (17)

Em seguida, os gradientes de erros sdo propagadas da camada de saida para a camada

oculta:

en) =dy (efgV.t) (18)

Em que o vetor de erro ¢ obtido utilizando a fungéo de d,, (-)
dy (x,t) = xf’ (net;) (19)

A matriz de pesos V entre a camada de entrada e camada oculta sdo o atualizado

conforme:

Vies) = Vi + %901y (20)
A matriz de pesos recorrentes sdo atualizados por:

Utesry = Uty + M0ge—py €y (21)

Para o AR com atraso no tempo, a propagacdo do erro ¢ feita de forma recursiva. As
equacdes que descrevem as atualizagdes de pesos recursivamente sdo apresentadas no Anexo
B.

Como os ANEs que evoluem RNRs sdo raros na literatura (BEER; GALLAGHER,
1992; HORNBY; POLLACK, 2002), os mesmos constituem-se uma lacuna a ser explorada
nesse ramo de pesquisa. Em razdo disso, utilizou-se a arquitetura de RNR descrita nessa

seccdo para a simulagdo de problemas de PST descritos no capitulo 7.
4.2.5 Consideracgdes sobre projetos de RNAs

Para muitas aplicagdes, as RNAs tem se mostrado convincentes como ferramentas
eficientes na solugdo de problemas. No entanto, o tarefa de sintonizar as suas arquiteturas para
atingir um desempenho préximo de 6timo continua a ser um desafio. Existem, um nimero de
parametros a serem definidos e ajustados e que podem afetar quao facil a solugdo ¢ encotrada.

Alguns destes parametros sdo o tipo de RNA que deve ser escolhida, o nimero de camadas e
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neurdnios e os pesos das conexdes que definem a sua arquitetura. Os dados de treinamento sdo
também importantantes, ou seja uma boa dose de aten¢do deve ser dada aos dados de teste
para ter certeza que a RNA ird generalizar correntamente com os dados que ndo foram

utilizados durante o treinamento.

4.2.5.1 Arquitetura de RNA

O projeto da arquitetura de uma RNA ¢ crucial para o sucesso de uma aplicagdo, pois
tem impacto significante na capacidade processamento de informacdo de uma RNA. O
problema principal ¢ que ndo existe uma maneira sistematica automatica para projetar uma
arquitetura proxima da 6tima.

O projeto de uma arquitetura 6tima de RNA deve ser tratado como um problema de
busca no espaco de arquiteturas, onde cada ponto representa uma possivel arquitetura. Dados
alguns critérios (6timos) de desempenho, isto ¢, menor erro de treinamento, aquitetura
economica etc. O nivel de desempenho de todas as arquiteturas formam uma superficie
discreta no espaco de solugdes. O projeto de arquiteturas de RNAs ¢ equivalente a encontrar
o ponto mais alto na superficie. Algumas caracteristicas dessa superficie de busca sdo

sumarizadas a seguir:

a) a superficie de busca ¢ infinitamente grande uma vez que o nimero de neur6nios e
conexdes possiveis sdo ilimitados;

b) a mesma ¢ complexa e ruidosa desde que mapeamento de uma arquitetura para o
seu desempenho ¢ indireto;

c) a superficie ¢ enganadora visto que arquiteturas semelhantes podem ter um
desempenho bastante diferente;

d) a superficie ¢ multimodal j4 que diferentes arquiteturas podem ter desempenho
similar;

e) a superficie ¢ ndo diferenciavel desde que alteracdes no nimero de neurdnios e
conexdes sdo discretos e podem ter efeitos sobre a desempenho da estratatégia

evolucionaria da RNA.

4.2.5.2 Selecdo de dados
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Um dos mais importantes fatores do treinamento de RNAs ¢ a disponibilidade e
integridade dos dados. Eles devem representar todos os estados possiveis do problema
considerado e eles devem possuir padrdes suficientes para construir os conjuntos de treino e
testes. Os dados selecionados para o treinamento devem ser representativos do espaco
completo que uma classe pode ocupar. A consisténcia de todos os dados tem de ser garantida,
uma vez que ¢ comum encontrar erros em um banco de dados grande. Além disso, o aumento
indiscriminado de neurdnios assim como o incremento de camadas intermedidrias nao
asseguram a generaliza¢do apropriada em relacdo as amostras pertencentes aos subconjuntos
de teste. Invarialmente, tais agdes prematuras tendem a levar a saida da RNA a circustancia de
memorizagdo excessiva (overfitting), em que esta acaba decorando as suas respostas frente aos
estimulos introduzidos em suas entradas. Nessas condi¢des, o erro quadratico durante a fase
de aprendizado tende a ser bem baixo, contudo, durante a fase de generalizacdo frente aos
subconjuntos de teste, o erro quadratico tende a assumir valores elevados. Esse ¢ um
importante pardmetro para medir a generalizagio da RNA. A Generalizacdo representa a
habilidade de um sistema de aprendizado em mapear corretamente novas entradas, ndo usadas
durante o treinamento em saidas corretas, boa generalizagdo dependem do conjunto de

treinamento e da Arquitetura da RNA.

4.3 CONSIDERACOES FINAIS

Neste capitulo apresentou-se a fundamentagdo tedrica sobre RNA destacando-se as
questdes relativas ao projeto das mesmas, no capitulo seguinte apresentam-se os conceitos de

evolucdo biologica, biologia molecular e computagio evolucionaria.
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CAPITULO 5 - EVOLUCAO BIOLOGICA E COMPUTACAO EVOLUCIONARIA

“Ndo é o mais forte que sobrevive, nem o mais inteligente, mas o que melhor se adapta as
)

mudancas.’

Charles Darwin

5.1 INTRODUCAO

Nesse capitulo, apresentam-se os conceitos sobre Evolucdo Biologica, Biologia
Molecular e Computagdo Evolucionaria que nortearam o desenvolvimento da metodologia

biologicamente inspirada para projeto automatico de RNAs introduzida no capitulo 6.

5.2 EVOLUCAO E SELECAO NATURAL

Em um sentido mais amplo, evolucdo ¢ meramente mudanca, a evolucao biologica ¢ a
mudanca nas propriedades de organismos que transcendem o periodo de vida de um unico
individuo (MEYER; EL-HANI, 2005). Aquelas que s3o consideradas evolutivas sdo aquelas
herdadas via material genético. Sendo assim, a natureza deve possuir também mecanismos pelo
qual as criaturas mais aptas sejam capazes de transmitir a seus descendentes as caracteristicas
genéticas exibidas por eles por meio do codigo genético.

DAWKINS (2004, p. 42) menciona que:

A selegdo natural € o relojoeiro cego, porque prevé, nao planeja consequéncias, nao
tem propdsito em vista. Mas os resultados vivos da selegdo natural nos deixam
pasmos porque parecem ter sidos estruturados por um relojoeiro magistral, dando
uma ideia de designio e planejamento.

A selecdo natural mudou profundamente a maneira de compreender a natureza. Por
meio de seus mecanismos ela ¢ capaz de produzir mudancgas nas caracteristicas de populacdes
de espécies. Entretanto, a ideia de que o mais apto sobrevive e direciona o processo evolutivo
nem sempre ¢ valido, o que se pode observar na natureza sdo evidencias diretas da selecdo

natural em agdo, entretanto a mesma nao explica tudo (MEYER; EL-HANI, 2005).



91

5.3 FUNDAMENTOS DE BIOLOGIA MOLECULAR

Apesar da complexidade da célula, parece haver alguns principios de organizagdo, que
sdo conservados em todos os organismos. Toda vida no planeta depende de trés tipos de
moléculas ADN, écido ribonucleico (ARN) e proteinas. Pode-se dizer que o ADN carrega uma
vasta biblioteca que descreve como a célula funciona, o ARN age para transferir certas pecas
curtas dessa biblioteca para diferentes lugares na célula, no qual esses pequenos volumes de
informacao sdo usados como modelos para sintetizar proteinas (JONES; PEVZNER, 2004).

O ADN foi descoberto em 1869 por Johann Friedrich Miescher. Em 1900 era sabido
que o ADN era uma molécula longa consistindo de quatro tipos de bases: adenina (A), timina
(T), guanina (G) e citosina (C). Originalmente, os bidlogos descobriram cinco tipos de bases,
sendo o quinto uracila (U), que ¢ quimicamente semelhante a timina. Por volta de 1920, os
acidos nucléicos foram agrupados em duas classes chamadas ADN e ARN, que diferem
ligeiramente na sua nas suas composi¢oes de base: ADN usa T enquanto ARN usa U. A parte
que guarda a informagdo importante sobre os programas para a sintese de proteinas sdo as

bases nitrogenadas.

5.3.1 Qual a estrutura do ADN?

A era moderna do ADN comegou em 1953, quando James Watson e Francis Crick,
determinaram a estrutura helicoidal dupla de uma molécula de ADN. Em 1951, Maurice
Wilkins e Rosalind Franklin obtiveram imagens nitidas de raios X que sugeriram que o ADN ¢
uma molécula helicoidal. Milhares de nucleotideos empilham-se em forma linear para constituir
uma cadeia de molécula de ADN. O grupo fosfato liga o carbono 3'do agtcar de um
nucleotideo ao carbono 5" do agtcar do nucleotideo seguinte, por meio de uma ligacdo
quimica. Sendo este constituido de duas cadeias de nucleotideos que se enrolam originando
uma estrutura de dupla-hélice, como mostrado na Figura 34. E interessante notar que essas
duas cadeias se dispdem de modo antiparalelo, ou seja, enquanto uma vai da dire¢do 5’para 3’

a outra ocorre na dire¢do oposta. Ambas as cadeias sdo unidas por pontes de hidrogénio.
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Figura 34 — Estrutura do ADN

P = Fosfato D = Desoxirribose

Cadeia de nuclectideos Duas cadeias pareadas, no plano Dupla-hélice
Fonte: adaptado de Albert et al. (2002).

5.3.2 Quem carrega a informacao entre o ADN e Proteina?

Em 1950 Paul Zamecnik descobriu que a sintese de proteinas no citoplasma acontece
com a ajuda de certas moléculas grandes chamadas ribossomos que contém ARN. Isto levou a
suspeita que o ARN pode ser o agente intermediario entre o ADN e a proteina. Assim, o0 ADN
serve como um molde usado para copiar um determinado gene em um ARN mensageiro
(ARNm) que transporta informacgdo genética do gene para ribossomo para fazer uma
determinada proteina. Existem entdo duas etapas a primeira ¢ a transcricdo do ADN no ARN e
em seguida a translagdo do ARN em proteinas o Quadro 2 mostra essas etapas. Assim o ADN
serve como um molde usado para copiar um gene particular em um ARN mensageiro (ARNm)

que carrega a informagao genética do gene para o ribossomo fazer uma proteina particular.

Quadro 2 — A transcricio do ADN em ARN e a traducio do ARN em proteina
DNA TAC CGC GGC TAT TAC TGC CAG GAA GGA ACT

RNA AUG GCG CCG AUA AUG ACG GUC CUU ccu UGA
Proteina Met Ala Pro e Met Thr Val Leu Pro  Stop

Cada aminodacido ¢ representado com trés letras, por exemplo, Met significa o aminoacido metionina.
Fonte: Jones e Pevzner (2004, p. 65).

Para revelar o codigo responsavel pela transformacdo do ADN em proteinas ele
conjecturou que triplas de letras consecutivas no ADN (chamadas cddons) sdo responsaveis
pela sequéncia de aminoacidos numa proteina. Existem 4° = 64 c6dons diferentes, que é mais

do que trés vezes tdo grande como o nimero de aminoéacidos. Para explicar esta redundancia
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bidlogos conjecturaram que o cddigo genético responsavel pela transformagdo do ADN em
proteina ¢ degenerado: diferentes triplas de nucleotideos podem codificar para o mesmo
aminoacido. Biologos buscaram descobrir quais triplas codificam que aminoécidos e, por fim,
dos anos 1960 descobriram o c6digo genético (Figura 35). A regra das triplas foi confirmada e,

portanto, ¢ hoje aceita como de fato (JONES; PEVZNER, 2004).

Figura 35 — Codigo Genético a partir da perspectiva do ARNm.

Segunda Base
G

UuuT_ Fenil- ucu VAU Tiresina | UGU g u

B vuct dlanina | UCC [5ring unc]" Lipans ucc]'cym'”’ c

UUA]_L uca UAA Stopcodon | UGA  Stop codon )

uug JHeucina ucGd UAG Stopcodon | UGG Tryptophan [e]
s o], . |coc caclHistidna 1260] B3
B c CUA Leucina CoA - Prolina e cGA Arginina i =
3 cuG ccal cm]"ﬁiumﬂinﬂ CGG G E
] T T T =
= AUU ACUT AAU . AGU " ]
g AUG [-Tsoleucina |ACC | L~ MG]’A‘P“""g'M AGC ]_s"""“ g F
= ¥ AUA e ACA 2 AAAT . AGA H

L AUG ;\:r:mnma ACG ] MG]_L'smﬂ AGG]_A"gi"i"‘“ g

GuU GCUA GAUT Acide GGU u

T aec| . . |aae s (GGG L c

G Gu“}VOII“a GCA Alenina QAA ACIPdo GGA Glicina X

GUG GCG GAG GGG G

Glutamico

O cddon para a metionina, ou AUG, também age como um “cdédon” de inicio da transcri¢ao. Esse cddon é
traduzido como ilustrado no Quadro 2.
Fonte: Jones e Pevzner (2004, p. 66).

5.4 ALGORITMOS GENETICOS

O Algoritmo Genético (AG) pertence a classe dos métodos de otimizacdo natural. O
mesmo ¢ um subconjunto dos AE, que modela processos bioldgicos relacionados a evolugdo e
que utiliza conceitos provenientes do principio de selecdo natural para otimizar funcdes de
custo complexas. Um AG permite que uma populagdo composta de muitos individuos evolua
sob regras de selecdo especificadas para um estado que maximiza a aptiddo (i.e a fungdo
custo). O método foi desenvolvido por John Holland (1975) ao longo dos anos 1960 e 1970 e
foi popularizado por um dos seus alunos, David Golberg (1989) que foi capaz de resolver um
problema dificil envolvendo o controle de transmissdo em gasodutos. Atualmente o AG ¢
muito empregado na resolu¢do de diversos problemas dentre eles: bioinformatica, descoberta
de regides regulatorias (FOGEL et al., 2004), sistema de Reconhecimento de Face (PARSI;
SALEHI; DOOSTMOHAMMADI, 2012).

O AG inicia, igualmente a outros algoritmos de otimizac¢do, definindo os parametros de
otimizagdo, a fun¢do custo e o custo e termina da mesma forma testando a convergéncia,

entretanto o AG ¢ bem diferente desses algoritmos. Os AG’s tém encontrado grande aplicagdo
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em problemas de busca e otimiza¢do, mesmo em espacos de busca de pouco entendimento, de
dimensdo e complexidade elevados, onde métodos de busca classicos sdo inapropriados. No
caso especifico do projeto automatico de RNAs, discutido na seccdo 4.2.5.1, que ¢ tratado
com um problema de busca local em um espaco de dimensdo infinitamente grande, os AG’s se
constituem como uma ferramenta importante para soluciond-lo. Uma sequéncia de passos de

um AG ¢ mostrada na Figura 36.

Figura 36 — Sequéncia de passos do AG

Defini¢do de pardmetros, fungdo
custo ¢ custo.

v

Codificacao dos Parametros

Criar populagao

]

Avaliar Custo

v

Selecionar pares para Cruzamento

v

Cruzamento

v

Mutacao

v

Testar Convergéncia

Fonte: adaptado de }Iﬁolberg e Deb (1991).

5.4.1 Inspiracao biologica dos algoritmos genéticos

Um AG genético tradicional aplica alguns principios da biologia evolutiva na busca por
solugdes satisfatorias para um dado problema. Sendo os Algoritmos Genéticos — AGs

inspirados na teoria evolutiva, nele encontramos modeladas as quatro forcas evolutivas:



95

a) Derivacido génica: trata-se de uma forca evolutiva de origem estocastica e que
explica variagdes aleatorias nas frequéncias dos gendtipos. E modelada no AG nos
momentos em que se faz a escolha dos individuos de forma estocdstica e no
momento da selecdo ndo deterministica da sobrevivéncia dos novos individuos
gerados;

b) Mutacdo: ¢ a origem de variagdo nos gendtipos possibilitando introduzir
novidades dentro da populagdo, nos AGs ¢ modelada por operadores genéticos.

c) Selecdo natural: pode ser vista como a sobrevivéncia diferenciada de sequéncias
genotipicas baseada em sua aptiddo ao longo das geragdes (ou eventos
reprodutivos). Nos Algoritmos Genéticos ¢ modelada nos processos de sele¢ao
dos individuos para reprodugao e na sobrevivéncia dos novos individuos;

d) Migracio: corresponde ao fluxo génico, que ¢ a troca de informacdes genética
entre populagdes. E modelada nos AGs no momento da entrada de novos

individuos dentro da populacao (CUSTODIO; BARBOSA; DARDENE, 2004).

5.4.2 Componentes do algoritmo genético

5.4.2.1 Individuos

E de uso comum na area de AGs utilizar os termos genoma e mesmo cromossoma
como um sindbnimo para individuo. Um individuo pode ser visto como um conjunto de genes
(gendtipo), apesar de toda representagdo por parte do algoritmo ser baseada unica e
exclusivamente em termos do genotipo, toda avaliagdo ¢ baseada em seu fendtipo (conjunto de

caracteristicas observaveis no objeto resultante do processo de decodificagdo dos genes).

5.4.2.2 Populagoes

Um AG manipula a frequéncia com que determinados genes aparecem nas populagdes
sobre os quais atua. Uma geracdo diz respeito ao niimero de vezes pela qual uma populagao
passou pelo processo de selecdo, reproducdo, mutagdo e atualizacdo. O grau de convergéncia
representa o quio proximo a média de adaptagio da atual geragdo esta de suas anteriores. E
objetivo dos AGs fazer a populagdo convergir em um valor 6timo de adaptagdo, sendo a

diversidade fundamental para a amplitude de busca, evitando-se assim convergéncia prematura.
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5.4.2.3 Func¢do custo

Uma funcio custo gera uma saida a partir de um conjunto de parametros de entrada
(um cromossomo). A mesma pode ser uma funcdo matematica, um experimento ou até um
jogo. O objetivo ¢ modificar a saida para um valor desejado, encontrando os valores
apropriados para os pardmetros de entrada. Nos fazemos isso, sem pensar quando enchemos
uma banheira com agua, o custo ¢ a diferenca entre a temperatura atual e desejavel de agua.
Os parametros de entrada sdo quanto as torneiras quente e fria sdo utilizadas. O AG comega
definindo um cromossomo ou um vetor de parametros que serdo otimizados. Se um

cromossomo tem N,,. parametros dados por pl, p2,....pN entao o0 Cromossomo €

par O

escrito como um vetor de Npar elementos.

cromossomo = [p1,p2,....,pN,,,] (22)

Cada cromossomo tem um custo encontrado avaliando a funcgdo custo, f, em pl,

P2,....pN g,

custo = f(cromossomo)=f(p1, p2,....,.pN,,.,.)

(23)

A representacdo de possiveis solugdes no espago de busca de um problema define a
estrutura do cromossomo a ser manipulado pelo algoritmo. Essa depende do tipo do problema
e do que se deseja manipular geneticamente. Uma representacio bastante utilizada ¢ a binaria,
devido a sua facilidade de manipulacdo pelos operadores genéticos. Um bindrio pode

representar um numero real Xge [X,,; X;nax ] cOmM precisio de p casas decimais. Para isso sdo

necessarios K bits, sendo K calculado pela inequagado (24):

2K = (X, .. — X

it

) x 107 (24)

A decodificagdo de cromossomo consiste basicamente na constru¢do da solucao real do

problema a partir do cromossomo, esse processo constrdi a solugdo para que esta seja avaliada
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pelo problema. Na transformacdo para o niimero real considera-se o intervalo de valores ou

comprimento continuo do dominio (C) dos reais de tal forma que:

¢
Xp= X3 51 T (25)

Onde: X, ¢ o inteiro correspondente ao binario; n ¢ o numero de bits do cromossomo,

C ¢ comprimento do dominio da varidvel X, dado por C=|(X,, . = X

min j

5.4.2.4 Populagao Inicial

O Algoritmo genético come¢ca com uma populacio de cromossomos denominada

populagéo inicial. A mesma tem N,,, cromossomos sendo uma matriz preenchida com zeros

e uns gerados randomicamente por:

IPOP — rouwnd{runddom [N’ Ny I} (26)

ipep

Onde a fungio randem(N,,, ,Ny;..) gera uma matriz NipopX Ny, de nimeros

ipap*
randomicos uniformes entre zero e um. A funcdo round{} arredonda o numero para o inteiro
mais proximo. Cada linha na matriz ¢ um cromossomo que corresponde a valores discretos,

apos isso os parametros sdo passados para a fungdo custo para avaliagdo. Uma populacio

inicial grande prove ao AG uma amostra satisfatoria do espago de busca.
5.4.2.5 Selecao

Nos processos evolutivos os individuos se reproduzem diferenciadamente de acordo
com a sua aptiddo, isto ¢, aqueles melhor adaptados tendem a se reproduzir com mais
frequéncia. Em AGs, o método de Selecao Proporcional a Aptidao (SPA) (GOLBERG, 1989)
seleciona os individuos com uma probabilidade proporcional a sua aptiddo. Entdo a

probabilidade do individuo i ser selecionado ¢ dada por:

= _F 27
P: Li=1F, @7)
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Onde F; = 0 ¢ a aptiddo do individuo i e n tamanho da popula¢do. Esse método ¢

também conhecido como selecdo por roleta, onde a probabilidade de cada individuo ser
selecionado para reproducdo corresponde a uma divisdo em uma roleta de tamanho
proporcional a sua aptiddo relativa ao restante da populacdo. Dessa forma, nos casos em que
existam na populagdo individuos com aptiddo muito melhor do que outros, os mesmos acabam
sendo selecionados com uma frequéncia muito alta. Este fato pode ocasionar a convergéncia
prematura, isto €, a perda de diversidade. Outro problema que ocorre ¢ que quando as aptidoes
dos individuos apresentam valores muito proximos, com isso a distribuicdo de probabilidade de
selecdo dos individuos se torna quase uniforme tornando o processo uma selegao aleatoria.
Como o objetivo de superar os efeitos negativos da roleta roulette whell selection ao
invés de se utilizar diretamente o valor da aptidao, pode-se utilizar o posto do individuo na
populagdo rank selection. Dessa forma, a populagdo ¢ ordenada pelos valores de aptidao e
cada individuo recebe um posto. A probabilidade de selegdo ¢ dada de acordo com o posto na
denominada selecdo por posto (BAKER, 1985). Outra técnica ¢ a Sele¢do por Torneio
tournament selection (BRINDLE, 1981; GOLBERG; DEB, 1991), que considera um
determinado numero de individuos (o tamanho do torneio) que sdo escolhidos aleatoriamente e

o melhor dentre eles ¢ selecionado para reprodugao.

5.4.2.6 Substitui¢do parental

Apods a reproducdo, os individuos novos devem substituir os anteriores (pais). O
Elitismo ¢ uma das técnicas mais utilizadas, a mesma consiste em copiar os individuos mais
adaptados para a proxima gera¢do com a finalidade na populagdo sem correr o risco de perdé-
los durante o evento reprodutivo. Em um AG os individuos de uma populacdo se reproduzem
(pela aplicacao dos operadores genéticos) até que uma nova populacdo, de tamanho igual a
original, seja formada. Com isso, os individuos da nova populagdo (filhos) substituem os da

antiga, chamada de parental, seguindo um critério de selegdo, isto €, de substitui¢do parental.

5.4.2.7 Operadores genéticos
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Nessa secdo descrevem-se dois operadores basicos de um AG: mutacdo e
recombinacdo. Os mesmos fazem com que os novos cromossomos gerados durante a

reproducdo sejam diferentes dos pais, isto ¢, introduzem mudangas genotipicas na populacao.

5.4.2.7.1 Mutagao

O operador de mutacdo funciona da seguinte maneira, apds um pai ser selecionado para
reproducdo o seu cromossomo ¢ copiado para um cromossomo filho. Uma posi¢do no
cromossomo ¢ selecionada de acordo com determinado critério, podendo ser aleatorio ou
dependente da representagdo, assim o valor do cromossomo nessa posicao ¢ alterado (mutado)
para outro valor. Por exemplo, em uma representa¢ao bindria determinada posi¢do pode conter

um bit 0 e ter seu valor alterado 1 e vice-versa (Figura 37).

Figura 37 — Ilustracio da operacfio de mutacio em um cromossomo bindirio

0 1 1 0 1 0 1 1 0

l
o (1|1 | 1|10 |1 /]1]0

Fonte: Fonseca (2009, p. 47).

5.4.2.7.2 Recombinagdo

Essa operagdo troca informagdes entre dois cromossomos pais para gerar dois filhos de
forma andloga ao fendmeno natural de recombinacdo que ocorre durante a meiose, isto €,
divisdao celular para geracdo de gametas (cé€lulas reprodutivas). A recombinac¢do, também
denominada crossover, opera da seguinte forma: uma posi¢do dentro do cromossomo ¢
escolhida aleatoriamente e ¢ chamada de ponto de corte. Entdo, os dois individuos pais trocam
o conteudo dos seus cromossomos a partir do ponto de corte. Este € o operador de crossover
de 1 ponto podendo ser generalizado para N pontos. A Figura 38 mostra a aplicacdo de

crossover de dois pontos em um cromossomo de representacao binaria.
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Figura 38 — Crossover de dois pontos. Onde setas verticais indicam os pontos de corte

Pais Filhos

11111y 1j1j11|1 0|01 /1|1/1/1{0(0/0
0/0/0/0/0(0|0O(0O]|0/0 '1100000111

| | | |

Fonte: Fonseca (2009, p 48).

5.4.2.8 Parametros

Encontrar os parametros 6timos para os operadores pode se tornar muito dificil quando
sdo aplicados varios tipos de mutagdes e recombinacdes. Pode-se dizer que escolher os
parametros “o0timos” pode ser uma tarefa tdo dificil quanto resolver o problema inicial. A
simples definicdo da taxa de aplicacdo dos operadores com base em experimentacdo ¢ um
método bastante eficiente, pois o conjunto de pardmetros a ser testado ¢ muito grande. Além
disso, os parametros ndo sdo independentes € um conjunto que resulte em bons resultados

pode ndo funcionar em outras instancias do mesmo problema.
5.4.2.9 Inicializacdo

Na maioria dos AGs a geragdo da populacdo inicial ¢ um processo aleatorio. Nele, os
individuos sdo criados e os valores contidos nos seus cromossomos sdo determinados por um
gerador de numero aleatérios. De fato, o processo de geracdo da populagdo inicial ¢ um
processo estocastico que depende da “semente” utilizada pelo gerador. Mais precisamente, em
computadores, os geradores de numeros aleatérios sdo geradores de numeros
pseudoaleatdrios, uma vez que sempre a mesma sequéncia de niimeros ¢ gerada para cada
semente.

A geragdo da populacdo inicial pode ser um processo altamente ineficiente no que diz
respeito a qualidade das solugdes e principalmente em relagdo a viabilidade dessas. Isso quer
dizer que um processo de geracdo aleatoria possui grandes chances, se a representaciao
permitir, de resultar em solugdes invalidas dentro de um espago de busca. Para contornar esses
problemas, a gera¢do dos individuos iniciais pode ser feita segundo a heuristica do problema

(EIBEN; SMITH, 2003).
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5.4.2.10 Critério de parada

A defini¢do do critério de parada ¢ fundamental para a execugdo eficiente de um AG.
Por exemplo, se o critério escolhido tornar a execu¢do muito curta o AG pode encontrar
apenas solucdes subodtimas, enquanto execucdes muito longas irdo desperdigar recursos
computacionais. Se um valor 6timo ja for encontrado para a fungdo objetivo, um critério 6bvio
¢ terminar a execucdo quando esse valor for encontrado. Porém, essa situagdo raramente
ocorre em aplicagdes praticas, devendo-se recorrer a outros critérios de parada.

E comum a utilizagio de um nimero maximo de chamadas & fungdo de aptiddo
(avaliagcdes de fun¢do) sendo esse critério eficaz para fixar o custo computacional de uma
execu¢do. Pode-se também utilizar informacdes sobre o estado da fungdo aptiddo, isto &,
seguir algum critério quanto as melhorias nos valores de aptiddo. Segundo essa estratégia, a
execu¢do de um AG pode ser concluida quando as melhorias, ao final de certo nimero de

avaliagdes de fungdo, estiverem abaixo de um valor predeterminado (estagnagao).

5.4.3 Consideracoes finais

Nesse capitulo, apresentaram-se conceitos sobre evolugdo, selecao natural, e biologia
molecular. Além disso, introduziram-se alguns conceitos de computacdo evolucionaria e
algoritmos genéticos, que sdo modelos computacionais que simplificam o que ocorre nos
processos evolutivos naturais. No proximo capitulo, apresenta-se um Algoritmo

Neuroevolutivo, que incorpora aspectos de inspiracdo bioldgica.
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CAPITULO 6 - METODOLOGIA PROPOSTA

“Quanto mais conhecemos, mais amamos.”

Leonardo da Vinci

6.1 INTRODUCAO

No capitulo 2, foram revisadas varias pesquisas sobre ANEs. Além disso, no capitulo 1,
apontaram-se algumas lacunas ndo cobertas pelos mesmos. A seguir, apresenta-se um novo
ANE que incorpora alguns aspectos de inspiracao bioldgica (discutidos na seccao 6.2). E que,
adicionalmente, leva em consideracdo alguns conceitos levantados no capitulo 3, onde
discutiram-se alguns modelos de desenvolvimento artificias e que serviram de fundamento para
a constru¢do do modelo descrito na secg¢@o 6.3.1 e que possibilita gerar as arquiteturas diretas
e recorrentes, apresentadas no capitulo 4. E finalmente, o capitulo 5 introduz conceitos de
evolugdo biologica e computagdo evoluciondria, que serviram de base para construgdo de um
novo AG inspirado no processo evolutivo natural. Na certeza de que nesta pesquisa serd dado

um passo a mais no desenvolvimento de ANEs.

6.2 MODELO DE DESENVOLVIMENTO ARTIFICIAL E EVOLUCAO, SEGUNDO
DAWKINS (2004)

Nessa secdo descrevem-se algumas caracteristicas distintivas que sdo essenciais para a
formalizacdo de um modelo de desenvolvimento artificial associado a um algoritmo evolutivo.
Muitas dessas caracteristicas foram abordadas por Dawkins (2004), que apresenta um modelo
de desenvolvimento artificial simulado em computador, denominado
DESENVOLVIMENTO, integrado a outro que tenta simular o processo evolutivo de formas
de criaturas artificiais, mostrando como ocorrem mudangas sucessivas durante a evolucao,
sendo esse denominado EVOLUCAO.

Pressuposto 1: Os livros de ciéncia da computacdo costumam ilustrar o poder do que
chamam programacdo recursiva como um procedimento simples de crescimento em arvore. O
computador comeca desenhando uma linha vertical. Em seguida, a linha ramifica-se em duas.

Entdo cada ramo se divide em dois sub-ramos, que por sua vez partem-se em sub-ramos e
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assim por diante. Esse processo ¢ recursivo porque a mesma regra (neste caso a regra de
ramificagdo) aplica-se em ambito local por toda a arvore (DAWKINS, 2004).

Pressuposto 2: Como bem nos ensina Dawkins (2004) a ramifica¢do recursiva também
¢ uma boa metafora para o desenvolvimento de plantas e animais em geral. O autor ndo
menciona que os embrides de animais se parecem com arvores que se ramificam, e ndo se
parecem, mas ressalta que todos os embrides crescem por divisdo celular. As células sempre
sem dividem em duas células filhas. E os genes sempre exercem seus efeitos finais sobre os
organismos por meio de influéncias locais sobre as células e sobre os padrdes de ramificag¢do
em duas dire¢oes da divisao celular.

Pressuposto 3: Dawkins (2004) defende que a regra simples de ramificagdo no tracado
de arvores parece ser um processo promissor analogo ao desenvolvimento embrionario. Além
disso, introduz a ideia de que esse processo pode ser traduzido para um procedimento de
computador, rotulado como DESENVOLVIMENTO e incorporado a um programa maior
denominado EVOLUCAO. Para a criagio desse programa maior, inicialmente, considerou-se
que os genes, em nivel bioldgico, fazem duas coisas: influenciam o desenvolvimento e sdo
transmitidos as geragdes posteriores.

Pressuposto 4: Dawkins (2004, p. 89) considera que os genes deveriam exercer ligeira
influéncia sobre as regras de desenho no processo de desenvolvimento artificial. Por exemplo,
um gene poderia influenciar o angulo de ramificacdo; outro o comprimento de algum ramo
especifico. Outra coisa que o gene poderia fazer ¢ influenciar a profundidade da recursividade,
ou seja, o numero de ramificacdes sucessivas. E entdo esses mesmos genes serdo ou nao
transmitidos a geragdo seguinte.

Dawkins (2004) nos ensina que no processo de desenvolvimento de uma arvore ou
planta, cada uma delas tem uma “féormula genética propria”. O que ¢ vélido também para os
genes biologicos, que s6 comecam a ter algum significado quando sdo traduzidos, mediante a
sintese de proteinas, descrita na secdo 5.3.2 (DAWKINS, 2004).

Pressuposto 5: Dawkins (2004) sugere que no desenvolvimento do programa de
computador os dois procedimentos intitulados DESENVOLVIMENTO ¢ REPRODUCAO
deveriam ser interdependentes. Assim sendo, a REPRODUCAO transmitiria valores de genes
para 0o DESENVOLVIMENTO, dessa forma, os mesmos influenciariam as regras de
crescimento. Ao montar, assim, os dois médulos de programas, DESENVOLVIMENTO E

REPRODUCAO, deve-se levar em consideragio a possibilidade de ocorrer mutagio nos
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genes transmitidos, para as geracdes seguintes, pela REPRODUCAO. O
DESENVOLVIMENTO, entdo, traduz esses genes em acdes de desenho.

Pressuposto 6: Os dois modulos devem ser juntados em um grande programa
intitulado EVOLUCAO. Onde a evolugdo consiste basicamente na repeti¢do incessante da
REPRODUCAO. Em cada geragdio, a REPRODUCAO passa os genes que lhe sio
fornecidos pela geragdo anterior a geracdo seguinte, mas com pequenos erros aleatorios-
mutacdes. Dawkins (2004) menciona que os modelos simulados em computador podem nos
ajudar a aprender algo sobre a evolugdo real. Um modelo de desenvolvimento artificial
inspirado biologicamente deve possuir capacidade de organizacdo. A forma das plantas ndo ¢
codificada no ADN, o que existe no ADN ¢ uma formula genética que quando seguida gera a

forma final de um organismo ou 6rgao.

6.3 ANE PROPOSTO

A estrutura geral do ADEANN ¢ mostrada na Figura 39. O processo de otimizacio
realizado pelo sistema ¢ realizado em varias etapas. O AG inicializa uma populagcdo de
individuos aleatoriamente com valores zeros e uns (Figura 39a). Apos isso, para cada individuo
da populagdo, sdo realizados os processos de transcri¢do (Figura 39b) e de tradugdo (Figura
39¢) desses bits em regras de produgdo validas. Ambos os processos sdo executados pela
Fungdo Extracdo-de-Regras-com-0-AG, a ser apresentada na se¢do 6.3.2. Depois de encontrar
as regras de producdo validas (Tabela 6), o sistema de reescrita gera os genotipos (Figura
39d). Todos os gendtipos sao mapeados para fendtipos (arquiteturas de rede neurais) (Figura
39¢e). As RNAs sdo entdo treinadas (Figura 39f) e apos a validagdo, os testes sdo realizados.
Para medir a precisdo da classificagdo de cada RNA, um valor de aptidao ¢ calculado (Figura
39g). Os gendtipos sdo classificados de acordo com o desempenho de cada rede neural (Figura
39h). O AG seleciona os melhores individuos (Figura 39i), para a aplicacdo dos operadores
genéticos (mutacdo e de cruzamento), (Figura 39j), apds isso uma nova populagdo ¢ obtida
(Figura 39k). Os passos anteriores sdo repetidos durante um nimero “n” de geragdes.

Finalmente, os relatorios da simulag@o sdo gerados e as andlises estatisticas sao realizadas.

Figura 39 — Algoritmo Neuro Evolutivo Proposto
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6.3.1 Codificacdo neural pelo Sistema-L

Com objetivo de imitar o mecanismo de desenvolvimento de estruturas, incluindo o
cérebro, utilizou-se um sistema-L paramétrico com memoria. Com base no pressuposto 1, de
Dawkins (2004), citado na se¢do anterior, adotamos um direcionamento em relagdo a formula
genética, no sentido de que a mesma fosse recursiva e com possibilidades de gerar ramificagdes
no processo de desenvolvimento artificial. Do pressuposto 2, conclui-se que a ramificacao
recursiva poderia ser uma boa metafora para o desenvolvimento artificial de neurdénios. O
pressuposto 3 de Dawkins (2004) defende que a regra de ramificagdo parece ser promissora
no tragado de arvores como um processo andlogo ao desenvolvimento embriondrio. No
pressuposto 4, Dawkins (2004) considera os genes deveriam exercer alguma ligeira influéncia
sobre as regras de desenho. Para modelar a metafora da codificacdo cromossdmica e o
processo de desenvolvimento de 6rgdos, dentre eles do sistema nervoso, foi considerado que o
desenvolvimento de plantas e animais ¢ produzido pela informag@o genética contida em cada
célula do organismo. Onde cada uma contém a mesma informacgdo genética (o gendtipo), a
qual determina a forma como cada célula se comporta e, por consequéncia, a forma final e
funcdo do organismo (o fenotipo). Como mencionado na se¢do anterior quando seguida a
formula genética (receita) codificada no ADN resultara na forma final do organismo, ou seja, a
mesma possibilitara a organizacdo do processo de desenvolvimento de arquiteturas neurais
desejadas.

A seguir apresenta-se um Sistema-L que implementa aspectos de organizagao,
modularidade, repeti¢do (uso multiplo de subestruturas) e hierarquia (composicao recursiva de
subestruturas) na obten¢do de topologias de RNAs. Na constru¢do do modelo, tomou-se por
base alguns Sistemas-L existentes, dentre eles destacam-se o citado na sec¢do 3.2.1 que
representa a interpretacdo grafica da cadeia de caracteres gerada com base no movimento de
uma tartaruga, o da secdo 3.2.3, onde ¢ apresentado um Sistemas-L. com memoria para o
desenvolvimento de plantas e finalmente os métodos de reescrita de aresta
(PRUSINKIEWICZ; LINDENMAYER, 2004) e reescrita de nés (PRUSINKIEWICZ;
LINDENMAYER, 2004).

O Sistema-L proposto nessa pesquisa consiste em um modelo que permite gerar
conexdes diretas e recorrentes, com possibilidade de gerar multiplas ramificagdes e contempla

os principios: organizacdo, modularidade, repeticdo e hierarquia. O mesmo pode ser descrito



107

como uma gramatica G={2, [], a}, onde o alfabeto ¢ >={., f, F, n,[,],*;B}ea=.¢o0

axioma, as regras de produ¢do [ sdo descritas na Tabela 6.

Tabela 6 — Regras de Producio do Sistema-L proposto

Identificador da Regra Regras
1,2 S - .(axioma) (2).-> (f..f)n
3 (3.1)f->[f (3.2) f>fFf (3.3) f>fF (3.4) f>n
3,4,5 (3.5) f>f (3.6) f>1B (4) [->[Ff] (5) f>f*

Fonte: o autor (2016).

Onde: “f’ denota um neurdnio; “F” ¢ uma conexao entre neur6nios com peso w; “[“ e
“1” indicam, respectivamente, armazenamento e recupera¢do, do estado corrente do

ek

desenvolvimento, significa que a string anteriormente armazenada ¢ recuperada, “B” ¢
uma conexdo de um neur6énio com um bloco de neurdnios.

Na Figura 40 a seguir, apresenta-se um exemplo de utilizagdo das mesmas na condugao
do processo de formagdo da arquitetura de uma rede neural. O exemplo mostra de forma
simplificada como o desenvolvimento da rede de neurdnios artificiais se processa, vale ressaltar
que o ADEANN possibilita gerar topologias variadas e maiores do que a apresentada. Essa
etapa ¢ antecedida pela extra¢do das regras de producao descrita na sec¢ao 6.3.2.

Figura 40 — Arquitetura da Rede Iterada gerada apds a execucfio das iteracdes 1 a 12 (IT.1 a IT.12),
apresentadas nas Tabelas 7,8, 9 e 10

1N8

Fonte: o autor (2016).

Comegando com o axioma o = ., 0 mapeamento entre o gendtipo e fenoétipo, durante a

primeira etapa do desenvolvimento ¢ ilustrado na tltima linha da Tabela 7, sendo representado
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pela iteracaol (IT.1). O gendtipo (.) representa o inicio do processo de desenvolvimento que
tem como (fenoétipo) a produgdo de um ponto (.) também, esse mapeamento € obtido pela
regra de produgdo 1 (R1), ilustrada na Tabela 6.

Tabela 7 — Processo de Construcio da Rede Iterada, iniciando da camada de entrada para a camada
intermedidria, representacio da primeira ramificacio

REGRAS GENOTIPO FENOTIPO IT
m . s, o N o
P o i s 4l i o N5 ARMAZENA
:LR4: [Ff] Ff | = ] f i RAMIFICAGAQ
o =] E1 Ei Ei - H DE Ns
Ni
e Wkl g B
® | [FAIFLf / IT5
N E'\ E1 ET * NJ
];lz F;L o'V
Ry [FFIf 1%
E1 E1 *@ N
n
i} Ni
® [fT * @ IT.3
E1
n
Ry r! .NI IT.2
E1
Ry) . . IT.1

Fonte: o autor (2016).
O significado da regra de produgdo 2 (R2) ¢ substituir o ponto inicial gerado na etapa
anterior por uma sequéncia de possiveis neuronios da camada de entrada, onde cada f que

aparece no sucessor da regra (R2), consiste no numero possivel de neurdnios da camada de

entrada, especificados por n, por isso a regra tem a forma .— (f.. f)n. Percebe-se na quinta

linha da Tabela 7 e quarta da Tabela 8, na terceira coluna, que na segunda iteragdo IT.2, sdo
gerados dois possiveis neurdnios na camada de entrada, os mesmos possuem fenotipos

representados por Nye N, . Observa-se também, a relagdo entre genotipo e fendtipo na quinta
linha da Tabela 7, no qual o estado inicial do gendtipo f ¢ E1, onde f representa um possivel
neurdnio rn; € que representa o fendtipo N1, ver a Iteragdo 2 (IT.2) mostrada na Tabela 7.

Processo andlogo ¢ observado na terceira linha e segunda coluna da Tabela 8, percebe-se que o
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estado inicial, apontado pelo gendtipo, ¢ E2 e que o gendtipo jF gera um possivel neurdnio,
que ¢ mapeado para o fendtipo N2, ver a Iteragdo 2 (IT.2)

Tabela 8 — Processo de Construcio da Rede Iterada, iniciando da camada de entrada para a camada
intermedidria, representacio da segunda ramificacio

REGRAS GENOTIPO FENOTIPO IT
N7
’?” "17 "12 ' 'Né = IT.9
®  |[FFIFF1f / RAIEAGAD
E:z Ez E2 » H *
N2
‘ol'a Ya IT.8
Ry :
SRNGTAN
E:2 E2 *@ N>
n:
" [ f’ * @ N2 IT.7
E2
n:
® f f oN: 72
& ' . IT.1

Fonte: o autor (2016).

Na terceira iteracao (IT.3), quarta linha e segunda coluna da Tabela 7, aplica-se a regra

3.1, f— [ f, onde o colchete [ significa armazenar o estado atual, onde o mesmo ¢ (E1) e
Jf representa o possivel neur6nio desenhado na iteragdo 2 (IT.2), que nesse caso € n;. O

fenotipo produzido ¢ ilustrado na quarta linha e terceira coluna da Tabela 7, onde vé-se
desenhado um neurénio N1, o asterisco (*) representa a posi¢do corrente, a partir da qual o
desenvolvimento da primeira ramificagdo comegcara.

Na quarta iteracdo (IT.4), mostrada na terceira linha e segunda coluna da Tabela 7,
inicia-se o processo de construg¢do da primeira ramificagdo com a utilizacdo da quarta regra de

produgdo (4) [+ [Ff], onde o simbolo F significa desenhar uma conexdo com peso w . Ou
seja, a aplicacdo de (R4) ao gendtipo [f, obtido na iteracdo 3 (IT.3), produz o gendtipo

[Ff]f, cujo interpretagdo € a seguinte: a partir do estado E1, desenha-se uma conexdo com
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peso w, o frepresenta um possivel neurénio ny. O colchete | significa recuperar o estado
corrente E1 e o f que finaliza a string que representa o neur6nio n, gerado anteriormente na

iteragdo 3 (IT.3). O mapeamento entre gendtipo e fenoétipo obtido apds a aplicacdo de (R4) ¢
ilustrado, na terceira linha e terceira coluna da Tabela 7, com isso o processo de construcao da
primeira ramificacdo ¢ iniciado na iteragdo 4 (IT.4).

Nas iteragoes cinco (IT.5) e seis (IT.6), mostradas na Tabela 7, a quarta regra de

produgdo (4) [= [Ff] ¢ aplicada a string [Ff]f, sendo que na iteragdo 5 (IT.5) a string
resultante serd [Ff]Ff]f. O mapeamento entre o gendtipo € o fendtipo ¢ apresentado na

segunda linha e terceira coluna, da Tabela 7. Percebe-se que uma conexdo entre N1 e N4 ¢
adicionada nessa ramificagdo. A conclusdo da mesma ¢ obtida na sexta iteragao (IT.6),

aplicando-se novamente a regra (4) a string [Ff|Ff]f, que terd como string resultante
[FF1Ff)Ff]f- O mapeamento entre genotipo e o fendtipo € apresentado na primeira linha e

terceira coluna da Tabela 7, onde uma nova conexao ¢ inserida entre N1 e N5. Dessa forma,
tem-se a primeira ramificagdo construida a partir de N1, de acordo com o que ¢ mostrado na
primeira linha e terceira coluna da Tabela 7. Na (IT.6) armazena-se o conteudo do genotipo

que representa essa ramificagdo [Ff]Ff]Ff], para uso posterior, esse procedimento ¢ similar

aos utilizado por Prusinkiewicz e Lindenmayer (2004).
Na Tabela 8 inicia-se o processo de constru¢do da segunda ramifica¢do, na iteracdo 1

(IT.1), aplicando-se a regra 3.1, f — [fa string f, gerada na segunda iteragdo (IT.2). O
colchete [ significa armazenar o estado corrente, que no caso ¢ (E2), onde f significa desenhar
um possivel neurdnio, que nesse caso € n,. O gendtipo produzido [f € ilustrado na terceira

linha e segunda coluna da Tabela 8, onde vé-se desenhado um neurénio N2, o asterisco (*),
que indica o estado atual armazenado (E2). As outras etapas (IT.8 e IT.9) que seguem sdo
idénticas as apresentadas anteriormente na construg¢do da primeira ramificacdo (IT.4, IT.S e
IT.6), mostradas na Tabela 7, vale destacar que na iteracdo 9 (IT.9) armazena-se o genotipo

que representa a segunda ramificacdo (representada pela string [F f]F f]) para uso posterior.

Com isso, as construgdes das duas ramificacdes a partir de N1 e N2 sdo finalizadas, a préxima
etapa sera construir as conexdes da camada oculta para a camada de saida, o que ¢ mostrado a

seguir.
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O processo final de construcdo da rede iterada, com conexdes partindo da camada
intermedidria com direcdo a camada de saida, a partir das iteragdes 6 (IT.6) e 9 (IT.9) ¢
ilustrado nas Tabelas 9 e 10 respectivamente. Na ultima linha da Tabela 9, percebe-se que as
estruturas genotipicas e fenotipicas apresentadas sdo as mesmas da primeira linha da Tabela 7,
na qual foi finalizada a construcdo da primeira ramificagdo a partir do neurdénio NI.

Considerando que o genotipo [Ff]F f]Ff]f produziu essa primeira ramifica¢do na iteragdo 6

(IT.6), o processo de desenvolvimento da rede continua a partir dessa string. A proxima etapa

consiste na aplicacdo da regra 3.2 f — fFf a string [FF|Ff|Ff]fobtida na iteracdo 6
(IT.6), tomado por base o primeiro fda string da esquerda para a direita ¢ a regra
3.5 f — f considerando os trés f’s restantes, a string resultante passa a ser: [FfFf|Ff]Ff]f.

Na segunda linha da Tabela 9, detalha-se melhor essa representacdo genotipica, na mesma

associa-se cada fa um possivel neuronio. Percebe-se o surgimento de um novo neurdnio
referenciado por ng. A representagdo fenotipica apresentada na terceira coluna dessa mesma

linha mostra o neurénio em vermelho, sendo esse processo executado na iteracdo 10 (IT.10).

Dessa forma, uma conexao entre N3 e N8 ¢ estabelecida.

Tabela 9 — Processo de Construcio da Rede Iterada, direcionada da camada oculta para a camada de
saida, a partir da primeira ramificacido obtida na Tabela 7
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Fonte: o autor (2016).
Tabela 10 — Processo de Construcio da Rede Iterada, direcionada da camada oculta para a camada de
saida, a partir da segunda ramificacio obtida na Tabela 8 (IT.9)

REGRAS GENOTIPO FENOTIPO T
No
= 1473 125 n- m
Ray [FRERIFnIN
Ez Ez Ez
IT.12
_T”" tn,- !n .tn. o N6 oN7
Raz [FI ELIFT 1T
E> E2 E2
N2
o GN7
NS AN
NA [FFIFfI1f IT.9
E> E2 E2
N2

Fonte: o autor (2016).

Na iteragdo 11  (T.11) aplica-se a regra (3.3) f— Ff a string
[FFFfIFf]Ff]f gerada na iteragdo 10 (IT.10), tomando por base o terceiro f da esquerda
para a direita e a regra 3.5 f — faplicada aos quatro f’s restantes. Com isso, a string
resultante passa a ser: [FfFf]FfF]Ff]f, essa representagdo genotipica ¢ representada

detalhadamente na primeira linha e segunda coluna da Tabela 9. Observa-se a associa¢do de

cada fa um possivel neurénio, na representacdo fenotipica apresentada na terceira coluna

dessa mesma linha uma nova conexdo entre N4 e N8 surge. E finalmente aplica-se regra

34 f=mna string [FFFfIFfF]Ff]f, onde o significado dessa regra é tornar os possiveis

neuronios definitivos na arquitetura gerada, com isso a sfring resultante torna-se:

[FnFn]FnF]Fn]n . Dessa forma, conclui-se na iteragdo 11 (IT.11) o processo de construgdo

da rede iterada para a primeira ramificagao.
O processo de construcdo da segunda ramificacdo ¢ andlogo ao anterior, sendo o

mesmo apresentado na Tabela 10. Considerando que o genotipo [Ff]Ff]f produziu a segunda

ramifica¢do na itera¢do 9 (IT.9) mostrada na Tabela 8. O processo de desenvolvimento da rede
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continua a partir da string [F f|Ff]f. Considerando a aplicagdo da regra 3.2 f = fFf a string
anterior, tomando por base o primeiro f, da esquerda para a direita e a regra 3.5 f = f
aplicada aos dois f’s restantes, a string resultante passa a ser: [FfFf]Ff]f. Na segunda linha

e segunda coluna, da Tabela 10, detalha-se melhor essa representacdo genotipica, onde se

associa cada fa um possivel neurdnio, percebe-se o surgimento de um novo referenciado
por n,. A representacdo fenotipica apresentada na terceira coluna dessa mesma linha mostra o

neurdnio em vermelho, sendo esse processo executado na iteragdo 12 (IT.12). Dessa forma,
uma conexdo entre N6 e N9 ¢ estabelecida. Finalizando o processo, aplica-se a regra

34 f-=n a string [FfFfIFf]f, o significado da regra ¢ tornar os possiveis neuronios,
definitivos na arquitetura gerada. Com isso, a string resultante torna-se: [FnFn]Fn]n,

conclui-se assim na iteracdo 12 (IT.12) o processo de construcdo da rede iterada que desenha
as conexdes da camada intermedidria ao segundo neurénio da camada de saida.

Ap6s as iteragdes 11 e 12 (IT.11) e (IT.12) percebe-se que nem todos os neurdnios
gerados na camada intermedidria, como ¢ o caso dos destacados em verde nas Tabelas 9 e 10,
possuem uma conexao para um neurénio na camada de saida, como ¢ o caso de N5 na Tabela
9 e N7 na Tabela 10. Esses neurdnios serdo eliminados no processo de constru¢do da rede
iterada final. A Figura 40 ilustra a arquitetura modular da rede final apds a conclusdo de todas
as iteragdes apresentadas anteriormente. Cada modulo € representado pelos neuronios
remanescentes das ramificacdes 1 e 2 geradas nas iteragdes 6 ¢ 9 (IT.6) e (IT.9).

O Sistema-L apresentado na Tabela 6 possibilita a obtengdo de conexdes recorrentes,
um exemplo simplificado ¢ ilustrado na Tabela 11, onde se apresenta o processo de desenho de
conexdes recorrentes direcionadas da camada de saida para a camada de contexto. Adotando-
se como ponto de partida a primeira ramificagdo obtida na iteragdo 11 (IT.11) na Tabela 9.

Considerando a representagdo genotipica [FfFf|FfF]Ff]f, apresentada na primeira linha e
segunda coluna da Tabela 6.9 e aplicando-se a regra 3.4, f — n, a todos os f's dessa string

com exce¢do do segundo, adotando-se como referéncia a string anterior, obtém-se como

resultado [FnFf]|FnF]Fn]n. Apos isso, aplica-se a regra 3.3 a string anterior, obtendo-se a

seguinte representacdo genotipica [FnFfFf|FnF]Fn]n. Percebe-se na segunda linha e
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terceira coluna da Tabela 11 que surge uma conexdo do neurdnio mg para um neurdnio na
camada de contexto, denominado N_,. Para a obtenc¢do da conexdo de N_, aos neur6nios da

camada intermediaria, ¢ necessario aplicar a regra 3.6 a string obtida na iteracdao 13 (IT.13),

obtendo-se como resultado [FnFfFfB]FnF]Fn]n. O que conduz a representacdo fenotipica
apresentada na primeira linha da Tabela 11, onde aparece uma conexdo partindo de Nm_, na

direcdo da regido delimitadora do modulo formado pelos neurdnios (N3,N4,N5), essa conexao
¢ representada pelo B na string anterior, o que significa que NC1 ¢ conectado a todos os
neurdnios do bloco (N3,N4,N5). Essa etapa, ¢ finalizada na iteragdo 14 (IT.14), com a
aplicacdo da regra 3.4, que transforma os neurdnios provisorios em permanentes.

Tabela 11 — Processo de Construcio da Rede Iterada, direcionada da camada saida para a camada de
contexto, considerando recorréncias, a partir da primeira ramificacio obtida na Tabela 9 (IT.11)
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Fonte: o autor (2016).
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Na Tabela 12 ¢ apresentado um processo analogo de construg¢do de recorréncias
direcionada da camada saida para a camada de contexto, adotando-se como ponto de partida a
segunda ramificacdo obtida na Tabela 10 (IT.12). Entretanto, agora a realimenta¢do ¢ gerada

partindo de neur6nio N9 para o neur6nio de contexto n, € desse na direcdo da regido

delimitadora do mddulo formado pelos neuronios (N6,N7). Essa conexdo ¢ representada pelo
B na string ilustrada na primeira linha e segunda coluna da Tabela 12, o que significa que NC2
¢ conectado a todos os neurdnios do bloco (N6,N7). Apods as iteragdes 14 (IT.14) e 16
(IT.16) obtém-se uma rede recorrente, com a mesma arquitetura da apresentada na Figura 6,

com duas recorréncias partindo de N8 € N9 em diregdo aos neurdnios N, € N, € desses em

relagdo a camada intermediaria. Para cada conexdo especifica existe um peso associado e para
cada B que aparece na string associa-se um vetor de pesos, que significa que um Unico
neurdnio esta conectado a todos os neurdnios de um bloco, conexdes redundantes sdo
eliminadas.

Tabela 12 — Processo de Construcdo da Rede Iterada, direcionada da camada saida para a camada de
contexto, considerando recorréncias, a partir da segunda ramificaciio obtida na Tabela 6.5 (IT.12)
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Fonte: o autor (2016).

O Sistema-L apresentado na Tabela 6 ¢ um modelo generalizado que permite gerar
arquiteturas complexas diretas e recorrentes, por exemplo, com um nimero “n” de camadas.
Para ilustrar a constru¢do de uma rede com duas camadas ocultas, a seguir detalham-se as
etapas de construcao da rede obtida na Tabela 13.

Na Tabela 13, o processo de desenvolvimento da rede tem inicio com a estrutura que
foi obtida e armazenada na iteracdo 6 (IT.6), entretanto uma nova regra de produgdo,

denominada RS, foi incorporada a gramatica, f = f =, onde o significado do asterisco(¥*) ¢

recuperar e reescrever a estrutura armazenada em (IT.6), na Tabela 7, e que nessa iteragao ¢

representada pela string [ FF]Ff]Ff]. Esse procedimento ¢ similar aos métodos de reescrita

de arestas e nds apresentados por Prusinkiewicz e Lindenmayer (2004).
O processo de desenvolvimento agora continua partindo-se da string [FfIFf]Fflf . A

regra 5, f—f* significa f—f[ Ff] Ff]Ff], onde o asterisco denota que a string [ Ff]Ff]Ff]

armazenada anteriormente ¢ recuperada para uso. Aplicando-se a regra 5 considerando apenas
o primeiro f da string [Ff]Ff]Ff]f a string resultante serd [Ff[Ff]Ff]Ff]]Ff]Ff]lf. O que
representa o fendtipo mostrado em (IT.7). Uma nova ramificagdo ¢ formada (Reuso de
estrutura fenotipica) a partir de N3. Aplicando-se a regra (3.2) ao segundo f da string anterior
[FE[Ff]Ff]Ff]|Ff]Ff]f resultarda em: [Ff[FfFf]Ff]Ff]]Ff]Fflf, O que representa o fenotipo
mostrado em (IT.8), dessa forma uma nova conexdo surge partindo de N3.1 em dire¢do a N8.

Aplicando-se as regras (5) e (3.2) a string anterior [Ff[FfFf]Ff]Ff]]Ff]Ff]f , resultara
em |Ff|[F{Ff]Ff]Ff]|Ff]F{F]|Ff]|Ff]f. Percebe-se que surge uma nova ramificagdo a partir de
N4 e uma conexao de N4.1 para N§ em (IT.10).

Na Tabela 14 ilustra-se um procedimento andlogo ao anterior para expansdo da
ramificagdo a partir da estrutura obtida na iteragdo 9 (IT.9) e que ¢ apresentada na terceira
linha da Tabela 14. Na Figura 41 apresenta-se a rede final obtida apos as etapas ilustradas nas
Tabelas 13 e 14. Percebe-se na Figura 41 que s6 permanecem os neurdnios, que fazem parte
de um caminho que une um neurdnio da camada de entrada para outro da camada de saida.
Para prever neurdnios com diferentes fungdes de ativacdo, serd necessario, modificar as regras

de produgdo descritas na Tabela 6.
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Tabela 13 — Processo de Construcdo da Rede Iterada, com duas camadas ocultas, a partir da primeira
ramificacio obtida na Tabela 7 (IT.6)
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Fonte: o autor (2016).
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Tabela 14 — Processo de Construcio da Rede Iterada, com duas camadas ocultas, a partir da segunda
ramificaciio obtida na Tabela 8 (IT.9)
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Fonte: 6 autor (2016).

Figura 41 — Arquitetura da Rede Iterada gerada apos a execuciio dos procedimentos ilustrados nas
Tabelas 13 e 14

Fonte: o autor (2016).
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O ECI utilizado pelo ADEANN, apresentado na sec¢do 6.3.2 gera RNAs com um
numero variavel de neuronios no intervalo [X,Y], onde X e Y sdo computados pelas equagdes
41 e 42. De uma maneira desmembrada, a Figura 42a ilustra a geragdo incremental de uma
RNA parcialmente conectada, mostrando cada fase do processo de desenvolvimento.
Inicialmente, o algoritmo iterativamente define a localiza¢do dos neuronios da camada oculta e
suas conexdes a partir dos neurdnios da camada de entrada. Em seguida, determina-se a
localizagdo dos outros neur6nios ocultos e suas conexdes. Finalmente, ele determina a
localizagdo dos neurdnios de saida e suas conexdes a partir dos neur6nios ocultos. O processo
de construcdo da RNA ¢ ilustrado na Figura 42b. Todo o processo segue uma propriedade
biologica importante denominada principio de desenvolvimento hierarquico (utilizando-se
composi¢do recursiva de subestruturas). A pesquisa através do espago de busca € restrita a
topologias RNA funcionais. No Anexo C mostram-se alguns exemplos de mapeamentos entre

genotipos e fenotipos.

Figura 42 — Processo de Construcio de uma rede iterada
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Fonte: o autor (2016).

CONSTRUCTION

ANN

6.3.2 Extracio de regras com algoritmo genético

Essa seccdo ¢ dedicada ao processo de extragdo de regras realizado pelo AG. Essa
etapa ¢ realizada antes da descrita na sec¢ao 6.3.1. Como o0 ADEANN ¢ um sistema altamente

biologicamente inspirado, nessa sec¢do, apresenta-se um ECI inspirado na codificagdo genética
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do ADN. Além disso, partindo-se do pressuposto de que o cérebro humano manipula um
conjunto de redes recorrentes com funcdes especializadas, onde as recorréncias sdo
importantes para o entendimento de elementos cognitivos como a memoéria a curto prazo.
Ampliou-se a capacidade do Sistema-L, proposto na sec¢do anterior, para que O mesmo
pudesse gerar RNRs. Essas, sdo mais proximas das redes neurais bioldgicas do que as redes
neurais diretas, que ndo sdo as mais adequadas para se explicar a aprendizagem e 0s processos
adaptativos. RNRs, que sdo capazes também de realizarem processamentos complexos, tais
como a simulacao de sistemas dinamicos.

Em adi¢do, com o objetivo de aproximar o AG dos processos evolucionarios
bioldgicos. Considerou-se que os genes dos cromossomos (sequencias de ADNs hipotéticos)
codificam uma receita (regras de producdo de um Sistema-L descrito na seccdo 6.3.1 e
ilustradas na Tabela 6. As regras recursivas mostradas nessa tabela conduzem todas as etapas
do desenvolvimento dos neuronios, conforme destacado na secgdo 6.1.

Dawkins (2004) enfatiza que o gene biologico sé tem algum significado quando sdo
traduzidos por meio da sintese de proteinas em “regras de crescimento” para o
desenvolvimento dos orgdos. Entretanto, os geneticistas ndo conhecem a féormula genética
completa que conduz esse processo de desenvolvimento (DAWKINS, 2004).

Dawkins (2004) explica que, a nivel biologico, o ADN ndo ¢ um modelo pronto, mas
pode ser visto como uma receita, ou seja, em vez de definir a estrutura de um organismo, o
ADN fornece um conjunto de instru¢des que coordenam como o organismo ird se desenvolver
ao longo do tempo.

No processamento genético biologico Figura 43b, o ADN ¢ transcrito em acido
ribonucleico (ARN) e o ARN ¢ traduzido em proteinas. As proteinas sdo derivadas a partir de
uma sequéncia de aminoacidos codificadas por “cédons” (grupos de trés nucleotideos do ADN
selecionados entre U,G, A e C). A Tabela 15 mostra os produtos da traducdo de diferentes
cddons, por exemplo o cddon UUU ¢ traduzido em fenilalanina (Phe) e UUA em Leucina
(Leu). Na Figura 43(b), a proteina ¢ formada por uma sequéncia de aminoacidos comegando
por metionina (Met) e terminando com prolina (Pro). A sintese de proteinas dispara todos os
estagios do desenvolvimento neural (efeitos fenotipicos), tal como mostrado na Figura 43b. O
fluxo de informagdo ¢ ADN—Transcrigdo—ARN—Translagio—Proteina, que ¢ conhecido

como o dogma central da biologia.
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Os elementos do alfabeto >={., f, F, n, [, ], ¥, B} do Sistema-L, descrito na sec¢do

6.3.1 sdo ilustrados em negrito na Tabela 15, os mesmos se constituem uma metafora do
codigo genético (a mensagem contida no ADN). Cada sequéncia de dois bits representa um
nucleotideo, por exemplo, o conjunto (00,01,10,11) simboliza (U,C,A,G) no codigo genético
original. Da mesma forma, seis bits representam trés nucleotideos, ou seja, (000000,011111)
simboliza (UUU,CGG). A seguir apresenta-se uma funcdo Extracdo de Regras com o AG, a
qual imita a transcricdo do ADN e a translagdo do ARN, de acordo com o que foi descrito no
pardgrafo anterior. O fluxo de informagdo metaféorico no modelo artificial ¢ String

binaria—transcricio—String Inteira—Regras de produgao, ver Figura 43a esquerda.

Figura 43 — (a) No processo anidlogo artificial, uma s#ring bindria é transcrita em uma string inteira e essa
é transladada em regras de producio de um Sistema-L, (b) Transcricio do ADN em ARN e translacio do
RNA em proteinas.
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Fonte: o autor (2016).

As etapas 1 e 2 da fungdo Extracdo de Regras de Produ¢do com o AG imitam o
processo de transcricdo do ADN em ARN, como mostrado na Figura 43b, essas etapas sao
repetidas para todos os individuos na populagdo do AG. Todas as strings inteiras obtidas apos
a etapa 4 desse algoritmo, ver Figura 43a, s3o armazenadas na matriz ‘D’ e avaliadas na etapa
5. A etapa 5 faz a translacdo das strings inteiras em regras de produgdo validas do Sistema-L
proposto na seccdo 6.3.1. As etapas 5, 5.1 e 5.2 imitam o processo de translacio do RNA em

proteinas. Sendo essas etapas repetidas para todos os individuos na populagao.
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A Figura 43a, a esquerda, ilustra o processo de extracdo de regras de producdo
(translacdo de uma string inteira em regras de producdo validas) para um individuo da
populacdo. Nessa figura, o processo de transcricdo produz a string inteira B.f[Ff*nB|Bf. Apo6s
isso, o algoritmo procura, para cada individuo da populacdo a menor string contendo todas as
regras de producdo validas, sendo nesse caso a string .f[Ff*nB]. Ap6s encontrar a menor
string na Figura 43a nos identificamos, em que posi¢cdes da mesma as regras sao encontradas.
Por exemplo a regra 2 (.—f) é encontrada nas posicdes 1 e 2 da string .f[Ff*nB]. A regra 3.1
(f—[f) é encontrada nas posicdes 2, e 3 e 5. A sequéncia ordenada de caracteres (regras de
producdo validas extraidas da string minima f[Ff*nB]) sdo andlogas a sequéncia de
aminodcidos que se juntam para formar as proteinas, Figura 43b. Onde a sintese de proteinas
inicia, conduz e controla todos os estagios do desenvolvimento biologico. Como o algoritmo
28 (Quadro 3) comeca a leitura dos cromossomos em diferentes posicdes € em ambas as
direcdes, o nivel de paralelismo implicito do AG aumenta, aliviando o problema da

escalabilidade.

Tabela 15 — Cédigo Genético a partir da perspectiva do ARNm, na mesma tabela a metifora do ADN

00 (U) 01 (C) 10 (G) 11 (A)

00 (U) If (UUU) Phe [F (UCU) Ser | (UAU) Tyr | (UGU) Cys (00 (U)
00 (U) |m (UUC) Phe | (UCC) Ser f (UAC) Tyr |F (UGC) Cys (01 (C)
00 (U) |F (UUA) Leu [f (UCA) Ser B (UAA) Stop f (UGA) Stop |10 (A)
00 (U) |[(UUG) Leu |m (UCG) Ser [ (UAG) Stop * (UGG) Trp |11 (G)
01 (C) [f (CUU) Leu || (CCU) Pro [ (CAU) His * (CGU) Arg (00 (U)
01 (C) [*(CUC) Leu [F (CCC) Pro f (CAC) His |F (CGC) Arg (01 (C)
01 (C) || (CUA) Leu [f (CCA) Pro * (CAA) Gln [ (CGA) Arg |10 (A)
01 (C) If (CUG) Leu [* (CCG) Pro B (CAG) Gln || (CGG) Arg |l1 (G)
10 (A) * (AUU) lle || (ACU) Thr |n (AAU) Asn  [f (AGU) Ser 00 (U)
10 (A) f(AUC) lle B (ACC) Thr [f (AAC) Asn B (AGC) Ser 01 (C)
10 (A) [F (AUA) lle |[(ACA) Thr |B (AAA) Lys |n (AGA) Arg 10 (A)
10 (A) * (AUG) Met f (ACG) Thr [* (AAG) Lys || (AGG) Arg 11 (G)
11 (G) || (GUU) Val |[(GCU) Ala F (GAU) Asp n (GGU) Gly 00 (U)
11 (G) m (GUC) Val B (GCC) Ala |[(GAC) Asp  |. (GGC) Gly 01 (C)
11 (G) f(GUA) Val || (CGA) Ala B (GAA) Glu |F (GGA) Gly 10 (A)
11 (G) B (GUG) Val [f (GCG) Ala |* (GAG) Glu |[(GGG) Gly 1 (G)

Fonte: o autor (2016).
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Quadro 3 — Algoritmo 28: Extracio de Regras de Producio com 0 AG

1. Alocar dinamicamente uma matriz de inteiros ‘B’ com dimensdo [I x GJ, onde I é o
numero de individuos da populagio e G o numero de genes desejados, atribuir
randomicamente a cada posi¢do da matriz (i,g) valores 0 ou 1.

2.0bter uma matriz complementar da matriz ‘B’(trocando-se 0 por 1 e I por () e com a
mesma dimensao.

3. Alocar dinamicamente uma matriz de caracteres ‘D’ com dimensdo [I x (G/6)], onde I é o
numero de individuos da populagdo e G o numero de genes desejados.

4.Para cada cromossomo (individuo) da popula¢do (cada linha da matriz binaria ‘B’, leia
uma sequéncia de 6 bits, comecando do primeiro. Cada grupo de seis bits deve ser
convertido para um simbolo do alfabeto definido pela gramatica (Sistema-L descrito na
sec¢do 6.3.1 e de acordo com a Tabela 15). A ordem de leitura da Tabela 15 é a seguinte:
para determinar a sequéncia de bits que codifica o caractere ‘n’, seguem-se os seguintes
passos. determina-se qual das quatro linhas da esquerda corresponde aos dois primeiros
bits, por exemplo (00), entdo se escolhe a coluna de acordo com os dois bits do meio, por
exemplo (10) e finalmente escolhe-se uma linha da direita usando os dois ultimos bits, por
exemplo (00), ou seja, o caractere ‘n’ é codificado por 001000 e 111111 codifica ’ [¢. A
Figura 43 ilustra um exemplo de conversdo de bindrios em caractere. Para cada posi¢do
(i’,g’) da matriz ‘D’, atribua esses valores convertidos de binario para caracteres. Cada
linha na matriz ‘D’ é representada por uma “string” inteira, tal como ilustrado na Figura
43(a).

5.Para cada individuo (linha) da Tabela ‘D’ obtida no passo 4, encontrar todas as
“substrings” que codificam uma regra de producdo vdalida, lendo a partir do primeiro
caractere e continuando a leitura em posi¢oes contiguas ou nao.

5.1.Rejeitar todos os caracteres até que a substring . f[Ff =nB], seja encontrada.

5.2.Repetir o passo 5 para todos os individuos da populagdo, comegando a ler cada linha da
matriz ‘D’ a partir de outras posi¢oes do comeg¢o para o fim e vice e versa. Para os
individuos da populagdo que ndo possuirem regras de produgdo validas sera atribuido zero
ao fitness.

Fonte: o autor (2016).

Coletivamente essas regras formam uma espécie de programa executavel que conduz e
controla as etapas do desenvolvimento dos neurdnios. Uma vez que um conjunto de regras de
producdo validas tenha sido determinado para cada linha da matriz ‘D’, o desenvolvimento
neuronal apresentado na sec¢do 6.3.1 ¢ iniciado. A populagdo resultante de redes neurais €
treinada e a aptiddo ¢ calculada pela equagdo 29. Os individuos sdo classificados de acordo
com a aptiddo e selecionados para cruzamentos e mutagdes sendo, os processos (extragdo de

regras validas, reescrita das regras, mapeamento gendtipo — fenotipo, treinamento da rede
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neural, atribuicdo de fitness, sele¢do dos individuos para aplicacdo dos operados genéticos)

repetidos para todos os individuos da populagdo e por um niimero “n” de geracdes.
6.3.3 Avaliacao do Fitness

A aptidao avaliada pelo MSE e pelo nimero de neuronios da camada intermediaria da
rede neural treinada, equacdo 29. O MSE mede o valor esperado do quadrado da distancia
entre o valor predito e o real, ou seja, o mesmo mede a qualidade do preditor. O ADEANN
ajusta os pesos e a topologia da rede neural para minimizar o MSE no treinamento e teste da
rede neural. O ADEANN visa ndo s6 minimizar o MSE de uma rede neural na fase de
treinamento, mas também conduza a rede neural a uma boa capacidade de generalizagdo e

predigao.

Fitness 1= A1/(MSE)+ A2/(NCIH) (28)
Fitness 2 = [{exp(—MSE) X exp(—NCIH)} + 1£[MSEXNE'IH]] (29)

Onde: MSE= Erro médio quadratico no teste da RNA, NCIH=Numero de neurdnios
na camada intermediaria.

No ADEANN, propdem-se um mecanismo de penalizagdo que privilegia redes neurais
economicas. Com esse objetivo, ndés comparamos duas fungdes de aptiddo dadas pelas
equacdes 28 e 29. No capitulo 7 discutem-se os resultados obtidos para essas duas equagdes.
A funcdo de aptiddo dada pela equagdo 29, foi a mais adequada para implementar esse
mecanismo de penalizagdo. Um resultado satisfatério para essa fungdo ¢ um valor que
representara uma arquitetura econdémica com boa capacidade de generalizagdo, pequeno erro,
facilidade de implementa¢do e com um ntimero varidvel de neurdnios no intervalo [X,Y], onde

X e 'Y sdo computados pelas equagdes 41 e 42.
6.3.4 Mecanismo de selecido

Neste trabalho, adota-se a selecdo por torneio (ST) para selecionar os individuos para a

reproducdo. Essa estratégia ¢ uma das mais utilizadas em AGs (MILLER; GOLDBERG,
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1996). Na ST uma associacdo de acasalamento consiste dos vencedores do torneio.
Usualmente a aptiddo média ¢ maior na associagdo de acasalamento do que na populagdo. A
diferenga de aptidao entre a associa¢do de acasalamento e a populagdo reflete a intensidade de
selecdo (I), dado pela equagio 30. E esperado que a selegdo por torneio melhore a aptiddo de
cada geracdo subsequente (OLADELE; SADIKU, 2013). Para calcular a intensidade de
selecdo (I), deve-se resolver a equagdo 30. A solucdo aproximada ¢ dada pela equacao 31.
Aqui x e y s@o os valores de aptidao da populagdo e 7 ¢ o tamanho do torneio. A Tabela

16 ilustra como a intensidade de sele¢do varia com o tamanho do torneio ¢.

- . S -y
[=[" tx2e2 1 o d )ty (30)
—e T 2m —oa 42 ¥

j &TT

€1y

7 "qlllz[lﬂ(tj —In(/4441n(2)))

LD(t) — t-l/t-l o t-t/t-l (32)

Tabela 16 — Relacio entre tamanho do torneio e intensidade de selecio
Tamanho do 1 2 3 5 10 30
Torneio (t)
Intensidade de 0 0.56 | 0.85 | 1.15 | 1.53 | 2.04
Selecao (I)

Fonte: o autor (2016).

Na sele¢do por torneio, um valor alto do tamanho do torneio ¢, conduz a uma perda de
diversidade (LD) (OLADELE; SADIKU, 2013). Como fica evidente a partir da equagdo 32,
aproximadamente 50% da populagdo ¢ perdida para tamanho do torneio (t=5), o que ndo ¢
desejavel, pois cruzamentos em populagdes homogéneas ndo produzem solugdes novas. Por
conseguinte, o tamanho do torneio definido como t=3, significando que trés cromossomos

competem entre si, € 0 melhor cromossomo dentre esses trés ¢ selecionado para reproducao.

6.3.5 Operacoes de cruzamento e mutacio

Por meio da recombinagdo dos codigos genéticos de dois genitores, o operador de

crossover produz duas solugdes em uma regido ainda ndo visitados do espago de busca. Para

cada par de genitores, o operador de crossover ¢ aplicado de acordo com a probabilidade de
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cruzamento Pec. Existem, uma série de estudos, principalmente de natureza empirica, que tém
mostrado os beneficios de operadores de cruzamento que envolvem pontos de cruzamento
multiplos (DE JONG; SPEARS, 1992; OLADELE; SADIKU, 2013). O ADEANN usa
operadores de cruzamento multiponto, escolhidos aleatoriamente, proporcional ao
comprimento cromossomo dividido por seis e multiplicado pela taxa de Crossover Cr. Apds a
aplica¢do do operador de cruzamento, o operador de mutacdo, que varia os valores dos genes
de um cromossomo, ¢ aplicado a cada individuo da prole resultante. Ao explorar novos
espagos de solugdo, visa prevenir que o AG fique preso em um 6timo local. O ADEANN usa
varios pontos de mutacdo escolhidos aleatoriamente com uma probabilidade Pm proporcional

ao comprimento cromossomo dividido por seis e multiplicado pela taxa de mutacdo Mr.

6.4 CONSIDERACOES FINAIS

Nesse capitulo apresentou-se um novo algoritmo Neuroevolutivo que incorpora alguns
aspectos de inspiracdo biologica e que considera que os principios de organizagdo e
desenvolvimento do sistema nervoso ¢ um processo construtivo conduzido pela informacao
genética codificada no ADN. Dessa forma, o ADEANN possibilita evoluir redes neurais usando
essas ideias como técnicas computacionais de projeto. Na presente metodologia foram unidas
trés metaforas biologicas, dentre elas 0 AG que evolui um conjunto de regras de produgdo de
um Sistema-L capazes de gerarem arquiteturas de RNAs hierarquicas, modulares, diretas e
recorrentes capazes de simularem problemas estaticos e dindmicos. No capitulo seguinte

apresentam-se os resultados de simulacdo que confirmam as potencialidades do ADEANN.
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CAPITULO 7 - RESULTADOS DE SIMULACOES PARA PROBLEMAS
ESTATICOS E DINAMICOS

“Ndo existem métodos faceis para resolver problemas dificeis”

René Descartes

7.1 INTRODUCAO

Nesse capitulo, ¢ avaliado o desempenho do ADEANN em evoluir arquiteturas de redes
neurais visando simular tarefas de classificagdo e predi¢do de séries temporais. Antes de
conduzir os experimentos formais, foi necessario definir os parametros que foram utilizados
pelo ADEANN. Os mesmos foram definidos empiricamente, baseados em varios experimentos
utilizando-se o problema do XOR como base de testes. Diferentes configuracdes desses
parametros foram testadas de acordo com a Tabela 17. Na sec¢do 7.4, discutem-se como os
mesmos foram obtidos. Para validar o ADEANN e fazer comparagdes com outros ANEs em
problemas de classificagdo, testou-se o sistema utilizando-se cinco bancos de dados escolhidos
dentre varios disponiveis no repositorio da Universidade da California (NEWMAN et al,,
1998). A Tabela 22 apresenta uma breve descricdo dos mesmos, para cada um, sdo
apresentados, o nuimero de entradas, classes e padrdes. Finalmente, comparou-se o
desempenho do ADEANN com dois outros métodos, estatisticos de predicdo (ARIMA e
UCM), com outro ANE denominado ADANN proposto por (DONATE; SANCHEZ; DE
MIGUEL, 2012) e um software de predicao denominado (Forecast Pro®), descritos na sec¢ao

7.10.1.

7.2 PROBLEMAS DE CLASSIFICACAO

Segundo Faceli et al. (2011), classificacdo consiste em identificar objetos, através da
extracdo de suas caracteristicas, a partir de dados sobre o objeto. Nao necessariamente o
objeto necessita ser concreto. Sendo possivel classificar padrdes comportamentais, sonoros ou
numéricos. Formalmente, um problema de classificacdo pode ser definido da seguinte maneira:

Considere um conjunto de exemplos de treinamento composto por pares (X, €j), O
qual x; representa um vetor de atributos de entrada que descrevem um exemplo e ¢;j sua classe

associada, encontrar uma fun¢do que mapeie cada x; para sua classe associada c¢j, tal que i = 1,
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2, ..., n, em que n ¢ o nimero de exemplos de treinamento, e j = 1, 2, ..., m, em que m € 0
numero classes do problema.

O algoritmo de classificacdo tem por finalidade encontrar alguma correlagdo entre
atributos e uma classe, de modo que o processo de classificagdo possa usa-la para predizer a

classe de um exemplo novo e desconhecido.
7.3 METRICAS PARA AVALIAR A CLASSIFICACAO

Com o objetivo de avaliar o desempenho (acuracia) absoluto e relativo de diversos
modelos de classificagdo, a seguir apresentam-se algumas métricas utilizadas para avaliar os

resultados obtidos pelas redes neurais:

a) MSE: Mean Square Error, ou Erro Quadratico Médio, na qual n é o nlimero de

amostras, x, ¢ o valor fornecido pelo classificador para a i-ésima amostra e x ¢ a

média dos valores de todas as amostras:

L
MSE = ;gl_xf ~x] (33)

b) RAE: Mean Relative Error. Erro relativo médio. Mais uma medida frequentemente
utilizada para estimar a qualidade de um classificador, que deve ser minimizada.

Pode ser calculada utilizando a Equagdo 34, na qual n é o nimero de amostras, X,
¢ o valor fornecido pelo classificador para a i-ésima amostra, x ¢ a média dos
valores de todas as amostras, € x, € o valor correto para que deve ser fornecido

pelo classificador, para a amostra em questao:

(34)
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c) EC: Esfor¢o Computacional. Rivero et al. (2010 apud AHMADIZAR et al., 2015)
discutem que o tempo de UCP necessario para resolver um problema nido pode ser
usado para comparar adequadamente os resultados de diversos métodos, pois esse
tempo depende da plataforma computacional utilizada, métodos e habilidades de
programacdo e outros fatores. Portanto o tempo de UCP, ndo ¢ uma métrica
pratica para ser utilizada quando se comparam resultados com outros previamente
obtidos. Dessa forma, nés usamos o esfor¢o computacional para medir o tempo
computacional. Calculou-se o esforco computacional de cada algoritmo
considerando-se o esfor¢o para treinamento de cada individuo (numero de épocas

de treinamento), o tamanho da populacdo e o numero de geragdes:

ECmédio = Z5_,( EC[j1)/G (35)

Onde: G=numero de gera¢des, P=nlimero de individuos por populacdo, ep[i]=ntimero

de épocas para treinar um individuo [i] e EC[j] = XF_, ep[i]/P; j=1 até G.

d) ACA: Average Classification Accuracy, ou Precisdo de Média de Classificacao:

Predigies Corretas

ACA(%) = £ 10004 (36)

niamero de amostres (n)

Em adicdo as métricas apresentadas anteriormente as seguintes, foram utilizadas para

avaliar o desempenho dos classificadores utilizados no problema 5 (sec¢do 7.7.5);

e) DR: Detection Rate, Taxa de deteccao:

_ Totalde atagquss detectados
DR(%] - Total de Atagues x100 (37)
f) FP: False Positives, Falsos positivos:
Total de processos normais classificados como intrusio
FP(%) = %100 (38)

Total de processos Normais
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g) TP: True Positive, Verdadeiros Positivos:

Total de processos normeais classificados como normal
) = X100 (39)

TP(%

Total de processos Normais

h) PRE: Precision: Precisdo:

TR
TE+FF

PRE = (40)

7.4 DEFINICAO DE PARAMETROS

O problema do XOR foi utilizado, apenas, como base de testes para definicio dos
parametros padrdes utilizados pelo ADEANN. Os experimentos foram conduzidos em um
computador V14T-5470-A60 core i7 com 8GB de memoria. Os resultados obtidos apds vinte
experimentos, utilizando os parametros da Tabela 17, sdo ilustrados na Tabela 18. Na mesma
observa-se que nos ultimos quinze experimentos (quinze ltimas linhas da Tabela 18), a fungao
aptidao dada pela Equagdo 29 automaticamente direciona o processo de busca realizados pelo
AG para redes neurais com um pequeno numero de neurdnios na camada oculta e que
possuem boa capacidade de generalizagdo. Todas as redes neurais retornadas pelo processo de
busca, nos quinze ultimos experimentos, possuem dois neurdnios na camada de entrada, dois
na camada escondida e um na camada de saida, o que pode ser descrito como uma
RNA=(2,2,1). O que nem sempre ¢ possivel com o uso da Equagdo 28, pois o processo de
determinacdo dos coeficientes Al e A2 utilizando tentativa e erro consome muito tempo. Além
disso, ndo existe a garantia de que o processo de busca retornard uma rede neural pequena. Os
resultados dos primeiros cinco experimentos, sumarizados na Tabela 18 (cinco primeiras
linhas), mostram isso, todas as redes neurais retornadas pela busca possuem 8,7,6 ou 5
neuronios na camada escondida. Considerando-se niimero de neurdnios obtidos na camada
intermediraria e o MSE obtido na fase de generalizagdo, e a aptiddo a cada RNA, calcula pelas
equacdes 28 e 29. Os resultados do melhor (nonagésimo) e pior (primeiro) experimentos sao

destacados em negrito na Tabela 18.



131

Na Tabela 21, sdo apresentados a faixa de valores dos parametros utilizados nos
experimentos de classificacdo e predicdo de séries temporais. As simulagdes realizadas para o

XOR serviram apenas para definicdo dessas faixas de valores.

Tabela 17 — Parametros utilizados pelo Algoritmo Genético nos 20 experimentos realizados para o

problema do XOR
Exp Geracoes (Tamanho Pontos de Taxa de Taxa de Regras
/ / Cromossomo)  (Cruzamento, Cruzamento = Mutacao Validas
Fit Individuos Mutacao) (%)
1/Eql 50 x 30 180 9,3) 0.6 0.01 6.67%
2/Eql 50x 30 216 (10,3) 0.6 0.01 16.67%
3/Eql 50 x 30 252 (12,4) 0.6 0.01 25%
4/Eql 60 x 30 252 (12,4) 0.9 0.01 23.33%
5/Eql 50x 20 276 (13,5) 0.6 0.01 20.28%
6/Eq2 50x 30 180 (18,3) 0.3 0.01 9%
7/Eq2 50 x 30 180 (18,3) 0.6 0.01 13.40%
8/Eq2 50x 30 180 (18,3) 0.9 0.01 11.33%
9/Eq2 50x 20 216 (32,28) 0.6 0.01 22.33%
10/Eq2 50x 20 216 (32,28) 0.9 0.01 21.53%
11/Eq2 50 x 30 252 (37,33) 0.6 0.01 28.67%
12/Eq2 60 x 30 252 (37,33) 0.9 0.01 26.73%
13/Eq2 50 x 30 300 (45,40) 0.6 0.01 51.20%
14/Eq2 60 x 30 300 (45,40) 0.9 0.01 41.93%
15/Eq2 50 x 30 360 (54,48) 0.6 0.01 50.73%
16/Eq2 50x 30 360 (54,48) 0.9 0.01 54.33%
17/Eq2 50 x 30 390 (58,52) 0.6 0.01 63.33%
18/Eq2 50x 30 390 (58,52) 0.9 0.01 63.40%
19/Eq2 100 x 30 516 (77,68) 0.9 0.01 96.67%
20/Eq2 100 x 30 516 (77,68) 0.6 0.01 90%

Fonte: o autor (2016).

A partir da Tabela 20, n6s observamos que em 100 execugdes, o NEAT (Stanley, 2002)
encontra uma arquitetura de RNA para o XOR em 32 geragdes (4755 RNAs avaliadas,
0=2.553), o numero médio de neurdnios na camada intermedidria foi p=2.35. O décimo
terceiro experimento, ilustrado na Tabela 18, produziu a solu¢do mais proxima com ¢=3.31 ¢
p=1.65 em 50 geragdes. O ADEANN teve uma precisdo média de classificagdo similar ao
DENN (ILONEN; KAMARAINEN; LAMPINEN, 2003), porém tem uma melhor capacidade
de generalizacdo (MSE<0.000024). ADEANN resolveu facilmente o problema do XOR
direcionando a busca para RNAs pequenas. O nimero de neurOnios e conexdes foram
préximos da solugdo 6tima, considerando-se que para o problema do XOR, existe uma solu¢ao
com um neur6nio na camada intermedidria e com duas conexdes partindo direto dos dois
neurdnios da camada de entrada para o neurdnio da camada de saida. O numero total de RNAs
treinadas nos 20 experimentos destacados na Tabela 17 foram 30100. O que comprova que o

espago de busca ¢ grande, mesmo para problemas simples, como ¢ o caso do XOR.
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A faixa de valores permitidos para neurdnios na camada intermedidria, para esse
problema, foi variavel entre (2 e 8), esses valores sdo gerados pelo L-System por meio da
variavel NR, gerada aleatoriamente, discutida anteriormente no capitulo 6 e que define o
numero de neurdnios por ramificacdo que surgem a partir dos neurénios da camada de entrada.
O nosso método de codificagdo indireto, apresentado na secgdo 6.3.2, possibilita gerar RNAs
com numero de neurdnios na faixa [X,Y], cujos valores sdo dados pelas equagdes 41 e 42.
Essa faixa de valores ¢ limitada, pois o modelo de desenvolvimento artificial apresentado na
seccdo 6.3.1 gera ramificagdes a partir dos neurdnios da camada de entrada em dire¢do a
camada oculta com no minimo um neurdnio, esse valor ¢ definido pela variavel aleatoria NR,

que ¢ inicializada aleatoriamente.

X=[NENT + NENT*£(NR)min + NSAI ]
(41)

Y=[NENT + NENT*£(NR)max + NSAI ]
(42)

Onde: NENT=numero de entradas da RNA, £(NR)min=valor minimo do valor
aleatorio (NR), £(NR)max=valor maximo do valor aleatorio (NR), NSAI= Numero de Saidas
da RNA e NR=numero de neuronios por ramificacao.

Taxas de cruzamento com valores de 0.6 ¢ 0.9 foram adequadas para todos os
experimentos. Para cromossomos menores que 300 bits a taxa de cruzamento com valor de 0.6
possibilitou obter maior percentual de regras de producao validas e para cromossomos maiores
que 300 bits uma taxa de cruzamento com valor 0.9 foi mais adequada, na maioria dos casos.
A taxa de mutac¢ao de 0.01 mostrou-se adequada em todos os experimentos. Os valores para
as taxas de cruzamento e mutacdo sdo consistentes com os da literatura. Lin, Lee e Hong
(2003) discutem que valores tipicos para a taxa de mutacdo devem estar no intervalo de [0.01,
0.08] enquanto para a taxa de cruzamento devem estar na faixa de [0.001, 0.05]. Quanto
maior o tamanho do cromossomo, maior o numero de pontos de corte (cruzamento, mutagao)
utilizados. Os mesmos foram essenciais para a obtencdo de uma maior percentagem de regras
de producao validas apds cada da geracdo, como ilustra a Tabela 17 (%Regras validas). Ao
realizar os cruzamentos e mutagdes, o material genético foi melhorando ao longo do processo

evolutivo, possibilitando obter maior diversidade de RNAs.
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Tabela 18 — Resultados obtidos por simulacio para o problema do XOR utilizando-se a aptidio dada pela
equacio 28 (cinco primeiros experimentos, Eql) e equacio 29 (para os experimentos restantes, Eq2)

Exp/Fit Melhor MSE na Numero Médio Variancia Desvio Coeficiente de
Rede Generalizacdao de Neurdnios Numero Padrdo do Variagao
(n) Neurdnios Numero de Numero
Ca Neurdnios de
() Neurénios

(cv="2)
1/Eq1 (2,8,1) 0.000046 6.50 2.25 1.50 0.23
2/Eql (2,7,1) 0.000049 4.80 5.36 2.32 0.48
3/Eql (2,5,1) 0.000048 4.80 2.96 1.72 0.36
4/Eql (2,6,1) 0.000032 3.86 3.27 1.81 0.47
5/Eql (2,6,1) 0.000029 6.00 3.75 1.94 0.32
6/Eq2 (2,2,1) 0.000076 5.67 6.89 2.62 0.46
7/Eq2 (2,2,1) 0.000075 3.20 0.56 0.75 0.23
8/Eq2 (2,2,1) 0.000051 4.50 4.75 2.18 0.48
9/Eq2 (2,2,1) 0.000056 6.00 4.29 2.07 0.35
10/Eq2  (2,2,1) 0.000056 3.71 5.92 2.43 0.65
11/Eq2 (2,2,1) 0.000056 3.89 0.56 3.65 0.49
12/Eq2  (2,2,1) 0.000055 4.36 2.96 1.72 0.39
13/Eq2 (2,2,1) 0.000053 3.31 2.71 1.65 0.50
14/Eq2  (2,2,1) 0.000053 3.77 4.02 2.01 0.53
15/Eq2 (2,2,1) 0.000056 3.69 4.59 2.14 0.58
16/Eq2  (2,2,1) 0.000056 3.71 3.50 1.87 0.50
17/Eq2  (2,2,1) 0.000053 3.79 2.59 1.61 0.42
18/Eq2  (2,2,1) 0.000053 5.10 4.19 2.05 0.40
19/Eq2  (2,2,1) 0.000024 5.28 4.13 2.03 0.39
20/Eq2 @ (2,2,1) 0.000025 4.15 4.72 2.17 0.52

Fonte: o autor (2016).

Usou-se a fungdo sigmoide ¢(x) =ﬁ,como funcdo de ativacdo em todos os
=

neuronios das RNAs. Pelos resultados de simulagdo apresentados na Tabela 18, a menor RNA
que apresentou o menor erro médio quadratico (MSE) na generalizagdo foi obtida no
experimento 19. No qual em média uma rede solucdo teve g=35.28 neurdnios escondidos,

desvio padrdo & = 2.03 e coeficiente de variagdo CV= E = 0.39 . Essa RNA teve a seguinte

especificacdo (neuronios na camada de entrada, neuronios na camada intermediaria, neurénios
na camada de saida RNA= (2,2,1) e obteve erro médio quadratico MSE=0.000024. A Figura
46a ilustra a mesma destacando-se os pesos. O total de RNAs treinadas nos 20 experimentos
foi de 30100. A maior RNA, que melhor conseguiu generalizar para o mesmo MSE anterior,
teve a seguinte especificacdo (2,8,1), a mesma ¢ ilustrada na Figura 46b. A Figura 45 ilustra a

evolucdo dos melhores aptidoes e aptiddes médias para o problema do XOR, no experimento
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19 com a aptiddo avaliada pela equagdo 29 e a Figura 44, no experimento 5, com a aptidao
avaliada pela equagdo 28.

A Tabela 19 ilustra um relatorio que classifica as RNAs obtidas na melhor geracdo do
melhor experimento (19/Eq2) para o problema do XOR. Conclui-se que a aptiddo dada pela
Equacdo 29 avalia como melhores as redes neurais que possuem ndo apenas uma topologia
pequena, mas também leva em consideracdo uma boa capacidade de generalizagdo (minimo
MSE). O ADEANN resolve o problema do XOR sem problema em fazer as arquiteturas
pequenas. O nimero de conexdes esta proximo do ideal, considerando que a menor RNA para
o problema do XOR, tem um tnico neurdnio na camada oculta. ADEANN ¢ muito consistente
em encontrar uma solucdo. Os parametros mais adequados para configuragdo do ADEANN sao
ilustrados na Tabela 21.

Figura 44 — Melhores Aptidoes e Aptidoes Médias para o problema do XOR para 1800 individuos
treinados e avaliados pela equagio 28

Evolucio da Aptidio para o problema do XOR para 1800
individuos treinados avaliados pela equacio 28

v/ i

1357 911131517192123252729313335373941434547495153555759

—Melhores — Meédias

Fonte: o autor (2016).

Figura 45 — Melhores Aptiddes e Aptidoes Médias para o problema do XOR para 3000 individuos
treinados e avaliados pela equagéo 29
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Figura 46 — Menor e maior RNA encontradas, no experimento 5, para o problema do XOR
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Fonte: o autor (2016).

Tabela 19 — Relatério de RNAs obtidas na melhor geracio do experimento 19 para o problema do XOR
Individuo Fitness Neuronios na

Camada Oculta

17 13985.5439 0.000024 1 2
26 13256.1569 0.000025 2 2
30 13151.1494 0.000025 3 2
18 10886.7193 0.000023 4 3
9 9124.0701 0.000022 5 4
19 8849.6821 0.000023 6 4
29 8646.4842 0.000023 7 4
13 8630.4373 0.000019 8 5
15 8542.7480 0.000020 9 5
28 7582.9939 0.000019 10 6
16 7098.3295 0.000018 11 7
21 7065.2360 0.000018 12 7
11 7025.3559 0.000020 13 6
24 7008.1944 0.000024 14 5
23 6718.8742 0.000019 15 7
25 6618.9136 0.000022 16 6
20 5943.2253 0.000019 17 8
14 5846.7073 0.000019 18 8
22 5735.4986 0.000019 19 8
12 5661.5306 0.000020 20 8
8 5206.7516 0.000024 21 7
10 5145.3511 0.000022 22 8
7 4727.2277 0.000042 23 4
6 2434.5209 0.000103 24 3
5 482.7356 0.000347 25 5
4 157.8053 0.001324 26 4
1 49.7981 0.083420 27 2
3 34.3141 0.005233 28 5
2 5.4452 0.020869 29 8
27 0.0 0.0 30 -

Fonte: o autor (2016).
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Tabela 20 — Comparacio entre o ADEANN e outras metodologias para o problema do XOR, onde: a -
precisdo de média de classificagdo, b- nimero médio de neurénios, c-desvio padrao do nimero de neurdnios, d-

MSE
Problema NEAT ADEANN DENN
XOR - 2.35 98.94% ® 3.31° 98.97% -
2.553 - 1.65° 0.000024¢ - 0.004865

Fonte: o autor (2016).

Tabela 21 — Parimetros usados nos experimentos

Tamanho da Geragoes Taxa de Cruzamento Taxa Probabilidade
populagao de de
Mutagdo Elitismo
[30-100] [50-500] [0.3,0.9] 0.1 2%

Fonte: o autor (2016).

7.5 ESTATISTICAS PARA PROBLEMAS DE CLASSIFICACAO

Devido a natureza estocastica do Algoritmo Neuroevolutivo (ANE) proposto, deve-se
executar o mesmo vdrias vezes para cada banco de dados seguido de comparagdes com outros
ANESs por meio de testes estatisticos apropriados. Nessa pesquisa nds utilizamos a técnica k-
fold cross-validation para medir a performance do algoritmo. Nessa técnica, os dados sdao

randomicamente divididos em k conjuntos ndo sobrepostos D,, D,,..., D,. O algoritmo
executa k vezes, em cada execucdo i (1<i<k), o mesmo ¢ treinado com D\D; conjuntos e
testado em D, . Cada experimento foi repetido t vezes . Em cada execugdo do algoritmo, o

conjunto de testes ¢ usado para calcular a estimativa de erro para o classificador (Equagao 36).

Para avaliar a significancia dos resultados obtidos pelo ADEANN e outros ANEs, foram
realizados testes estatisticos (testes-t com nivel de significancia a=0.05, descrito no anexo E)
considerando trés critérios: C1-a precisdao de classificagdo média (dado pela Equagdo 36), C2-
o esforco computacional (dado pela equacdo 7.3) e C3-o nimero médio de neurdnios na
camada intermediaria, respectivamente. De maneira similar a Ahmadizar et al. (2015) se ndo
existe diferenga estatistica significante entre o desempenho de dois ANEs em um dado bando
de dados de acordo com o primeiro, segundo, ou terceiro critérios, ambos sdo recompensados
com 1 ponto. Mas, se existe diferenga entre ambos de acordo com o primeiro, ou segundo ou

terceiro critério, o algoritmo que melhor executa ¢ recompensado com 2 pontos € 0 outro com
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zero. O desempenho global de cada ANE ¢ entdo calculado somando todos os pontos obtidos
em uma comparacao pareada em todos os bancos de dados. Para a validagdo das hipdteses,

considerou-se o valor-p, assim: Se o valor-p>o, aceita-se (H,:p; = p,), Caso contrario se o

valor-p<a rejeita-se H, € aceita-se (H,: iy # [,).

Quadro 4 — Algoritmo k-fold cross-validation

1.Arranjar os exemplos de treinamento em ordem randomica

2.Dividir os exemplos de treinamento em “k” conjuntos ndo sobrepostos D,, D....., D,. (K
pedacos de aproximadamente D/k exemplos cada).

3.Parai=1....k;

Treine o classificador usando todos os exemplos que ndo pertencem ao conjunto i (D\D,).
Teste classificador em todos os exemplos no conjunto i (D,).

Computar n;, o nimero de exemplos no conjunto i que foram classificados erradamente.

4. Retorne a seguinte estimativa de erro para o classificador:

E = =27 %1009

r .
OBS: Para t execugdes do algoritmo: E = E—t—-—'=r‘ 5

Fonte: o autor (2016).

Para a realizacdo de cada teste-t verificou-se, por meio do teste de Shapiro — Wilk
(descrito no anexo F), se as amostras sdo provenientes de distribuicdes normais. Um baixo
valor-p indica uma distribuicdo ndo-normal. Neste estudo, nods utilizamos o nivel de
significancia a = 0.05, assim um valor-p> o indica que a condi¢do de normalidade ¢ atingida,

ou seja, a Hipotese nula € aceita (H,: A amostra provém de uma distribui¢do Normal). Caso
contrario, se o valor-p<o rejeita-se H, e aceita-se (H,: A amostra ndo provém de uma
distribui¢do Normal). Neste caso, a independéncia dos eventos ¢ Obvia, dado que eles sdo

execugdes independentes dos algoritmos com condi¢des iniciais geradas aleatoriamente. Se as
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amostras seguem uma distribuicdo normal, consequentemente seguem uma distribui¢do (t de

student).

7.6 DESCRICAO DOS BANCOS DE DADOS

Para validar o ADEANN e fazer comparagdes com outro ANEs, nds selecionamos
cinco bancos dos dados do mundo real, usados em problemas de classificagdo, do repositorio
da Universidade da Califérnia em Irvine (NEWMAN et al, 1998). A Tabela 22 apresenta uma

breve descri¢ao dos mesmos. Na sec¢ao 7.7 descrevem-se detalhadamente cada um.

Tabela 22 — Descricio dos bancos de dados utilizados nessa pesquisa

Bancos de Dados Numero de Entradas Numero de Classes Padrdes
1-Breast Cdncer | 15 3 390
2-Breast Cdncer Il 9 2 699
3-Iris Flower 4 3 150
4-Heart Disease 13 2 351
5-KDDCUP’99 42 5 125973

Fonte: o autor (2016).

7.7 COMPARACAO COM OUTROS ALGORITMOS NEUROEVOLUTIVOS

Nesta sec¢do, o desempenho do ADEANN ¢ avaliado experimentalmente e comparado
com outros proeminentes ANEs referenciados na literatura. A precisdo média de classificagdo
das RNAs geradas no conjunto de testes ¢ testada com a técnica k-fold cross-validation, a
média e o desvio padrdo do numero de neurdnios ocultos e o esfor¢o computacional foram
medidos. Os métodos sdo comparados com outros ANEs pertencentes a trés categorias. A
primeira categoria (I) estudada em nossas comparagdes incluem algoritmos de treinamento,
que evoluem somente os pesos das conexdes das RNAs. G3PCX (DEB; ANAND; JOSHI,
2002) e GA (CANTU-PAZ; KAMMATH, 2005) sao dois métodos proeminentes que se
enquadram nesta categoria. A segunda categoria (II) ¢ composta de algoritmos que evoluem
somente a topologia de RNAs e os pesos sdo otimizados por meio de métodos baseados no
gradiente descendente para minimizacdo do erro na saida da rede. Os métodos apresentados

por Cantu-Paz e Kammath (2005): método matricial (MM), método de poda (PRM), gramatica
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geradora de grafos (GRM) e o GE-BP de Soltanian et al. (2013) s3o métodos proeminentes
pertencentes a mesma. A terceira (III) categoria evolui simultaneamente a topologia e pesos de
conexdo. Os métodos GEGA (AHMADIZAR et al., 2015), GP (RIVERO et al., 2010) e GE
(TSOULOS; GAVRILIS; GLAVAS, 2008) sdo métodos proeminentes dessa categoria.

7.7.1 Problema 1 — Predicio do efeito de uma nova droga no Cincer de Mama (Breast

Cancer 1)

O problema consiste em encontrar um mapeamento analogo entre um conjunto de 15
tumores induzidos experimentalmente e um tumor clinico, baseado em suas reagdes conhecidas
a mesma droga, de forma que sejamos capazes de predizer o efeito de uma nova droga em um
tumor clinico apos ter estudado os tumores experimentais. As solugdes sdo baseadas na
similaridade presumida entre esse tumor e um conjunto de tumores experimentais (ISLAM;
YAO; MURASE, 2003). A da Tabela 25 ilustra uma amostra dos dados que foram utilizados
nos experimentos, as colunas representam os tumores induzidos experimentalmente (entradas
da RNA: T1 a T15). Cada linha da tabela representa o efeito de uma droga (D1 a D15) nos
quinze tumores clinicos (T1 a T15), a saida da RNA representa o0 mapeamento analogo entre o
efeito dessa mesma droga em um tumor clinico (TC: 1-com efeito, 0-sem efeito).

A Tabela 23 mostra os parametros utilizados no AG para simular o problema de
predicdo de uma nova droga em tumores malignos de cancer de mama. O melhor experimento
mostra que o ADEANN encontra uma RNA solugdo para o problema de predi¢ao de uma nova
droga no cancer de mama em 50 geragdes. No melhor experimento, o niimero médio de
neurdnios da camada escondida das RNAs geradas foi de #=16.36, com desvio padrdo de

o=4.73 ¢ MSE=0.000004. Esse experimento apresentou o menor desvio padrdo do

numero de neurdnios em relagdo a média, ou seja, a amostra de RNAs geradas na melhor
geracdo foi mais homogénea (CV<30%), a mesma mostrou boa capacidade de generalizagdo
para um MSE <=0.0001. A menor RNA obtida nas simulagdes tem a seguinte especificacao
(15,14,1), ou seja, com 14 neurdnios na camada intermedidria apresentou um MSE =
0.000004, a mesma mostrou boa capacidade de generalizagdo para um MSE <=0.0001 . A
maior RNA obtida teve a seguinte especificacdo (15,28,1) e apresentou um MSE = 0.000004.
Entretanto, como a aptiddo, dada pela Equagdo 29, privilegia as menores RNAs com boa

capacidade generalizagdo, a RNA (15,14,1) foi selecionada como a melhor. A Figura 47 ilustra
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a topologia da mesma. Os testes realizados para essa RNA (15,14,1), gerada no experimento

28, que apresentou um MSE = 0.000004 siao apresentados na Tabela 26. As melhores aptiddes

e as aptidoes médias para o problema de predicdo de uma nova droga em tumores malignos de

cancer de mama obtidos no experimento 28 para 1500 individuos treinados sdo apresentados

na Figura 48.

Tabela 23 — Parametros utilizados pelo Algoritmo Genético em 4 experimentos do problema do Cancer de

Exp/ Geragoes
Fit X
Individuos

26/Eq2 50 x 30
27/Eq2 50x 30
28/Eq2 50 x 30
29/Eq2 50x 30

(Tamanho
Cromossomo)

300
360
390
516

Mama
Pontos de Taxa de
Corte Cruzamento
(Cruzamento,
Mutagio)
(45,40) 0.9
(54,48) 0.9
(58,52) 0.9
(77,68) 0.9

Fonte: o autor (2016).

Taxa de
Mutacio

0.1
0.1
0.1
0.1

% Regras
Vailidas

49.80%
50%
70.60%
96.67%

Tabela 24 — Resultados obtidos nas Simulacdes para o problema do Cancer de Mama utilizando a aptidao

Exp/Fit  Melhor MSE na
Rede Generalizagdo
26/Eq2 (15,14,1) 0.000004
27/Eq2 | (15,14,1) 0.000004
28/Eq2 (15,14,1) 0.000004
29/Eq2 | (15,14,1) 0.000004

dada pela equagio 29

Fonte: o autor (2016).

Numero Médio Variancia
de Neurodnios Numero
(w Neurbnios
(e?)
21.38 118.23
21.80 122.83
16.36 22.41
18.90 65.47

Desvio
Padrao do
Numero de
Neurodnios

(&)

10.87
11.08
4.73
8.09

Coeficiente de
Variagdo
Numero

de
Neurdnios
7,
(cv= u)

0.51
0.51
0.29
0.43
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Figura 47 — Menor RNA encontrada, no experimento 28, para o problema de predi¢cao do efeito de drogas
no cincer de mama
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Fonte: o autor (2016).

Tabela 25 — Conjunto de Treinamento para o problema de predicio de uma nova droga em tumores
malignos de cincer de mama

| | M 13 | T4 15 T6 T7 | T8 19 T10 Ti1 | T12 T T15

T2 13 T14
10 10 05 05 10 05 10 10 05 05 05 10 1.0 10 05 1.0
P2 10 10 10 10 10 120 10 10 00 1.0 00 10 10 10 1.0 1.0

W 10 10 10 10 00 00 10 10 00 1.0 00 10 10 10 1.0 0.0
P28 10 10 05 00 00 05 10 05 05 05 05 10 10 05 05 1.0
P 10 10 10 00 10 00 10 10 00 1.0 00 00 10 00 1.0 1.0
B 10 10 00 10 00 05 10 10 10 00 00 00 10 10 05 1.0
10 10 00 10 00 05 10 10 10 00 00 00 10 10 05 1.0
B o0 10 00 10 00 05 00 10 1.0 00 00 1.0 00 05 10 10
I 10 10 10 00 00 00 00 00 1.0 00 05 10 00 00 1.0 1.0
)TN 10 10 10 10 10 00 10 1.0 10 00 10 00 00 00 10 1.0
10 10 10 00 00 05 00 00 05 00 05 10 1.0 00 05 1.0
)78 10 05 1.0 05 00 05 00 00 05 00 10 05 1.0 05 05 1.0
00 00 10 00 10 00 05 05 05 00 05 1.0 1.0 05 05 0.0
J’8 10 10 10 00 05 05 00 05 00 00 00 05 05 05 00 0.0
10 05 10 10 00 00 10 10 00 00 00 00 05 00 00 0.0
J7 10 05 05 10 10 10 00 05 10 10 05 05 1.0 05 1.0 1.0
10 00 05 10 10 05 1.0 05 05 1.0 05 05 00 05 05 1.0
10 05 10 05 00 05 10 10 05 00 05 10 1.0 05 05 1.0
JCH 00 00 10 10 05 10 10 1.0 05 00 05 05 1.0 05 05 1.0
I8 10 10 10 00 00 05 00 10 05 05 05 05 10 1.0 1.0 0.0
7% 10 10 10 10 00 00 10 00 00 10 10 00 1.0 1.0 1.0 1.0
I8 10 00 05 10 05 10 00 05 10 1.0 05 05 10 00 1.0 1.0
[CZF8 10 00 00 10 10 05 05 05 05 05 05 10 00 05 05 1.0
IBZZ8 10 o5 05 05 00 05 10 05 05 00 05 10 05 05 05 1.0
[EZ 00 00 05 05 00 00 10 10 1.0 05 05 00 00 1.0 10 10
B2} o0 o5 05 00 00 05 10 05 1.0 05 05 00 05 05 10 05

Fonte: o autor (2016).

7.7.2 Problema 2 — Detec¢do do Cancer de Mama (BC)

Para resolugdo desse problema, utilizaram-se os dados disponiveis no repositorio da

Universidade da California - Irvine, UCI Machine Learning Repository, com informagdes
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sobre Cancer de Mama. O banco de dados foi criado pelo Dr. W.H. Wolberg do Hospital
Universitario de Wisconsin, Madison. Os dados foram sendo coletadas pelo Dr. Wolberg,
conforme os casos clinicos tratados foram sendo acumulados cronologicamente. A descricdo

do banco de dados sobre cancer de mama ¢ apresentada na Tabela 27.

Tabela 26 — Testes Realizados para a RNA (15,14,1) para o problema do Ciancer de Mama utilizando o
Fitness dado pela equacio 2 no experimento 28

Saida Obtida Saida Desejada Erro na Saida da Rede
0.999700 1.0 0.000000045
0.998717 1.0 0.000000823
0.999973 1.0 0.000000000
0.999963 1.0 0.000000001
0.999546 1.0 0.000000103
0.998482 1.0 0.000001153
0.996649 1.0 0.000005616
0.997020 1.0 0.000004441
0.007759 0.0 0.000030104
0.999862 1.0 0.000000000
0.999046 1.0 0.000000455

Fonte: o autor (2016).

Figura 48 — Melhores Fitness e Fitness Médio para o problema de predicio de uma nova droga em
tumores malignos de cincer de mama, experimento 29, para 3000 individuos treinados e aptidao dada
pela equacio 29.

Evolucio das Aptiddes - Problema de Predicio do efeito de uma
droga no Cincer de Mama - Predicio 30 individuos x 101

X geracoes.
8000 = :
Q00
2000 —
M IR RAAARTISAGEEOIRRREERA G
= Melhores * Médias
Fonte: o autor (2016).
Tabela 27 — Descricio da Base de Dados sobre cincer de Mama
Total de Instancias 699 Area de Pesquisa: Bioldgicas
Numero de Atributos 9 Tipo dos Atributos Real
Registros Incompletos 16 Data dos Dados Nov /1995

Fonte: o autor (2016).

Cada instancia de dado contém 9 atributos e duas classes. Os valores dos atributos sdo
calculados (valores de 1 a 10) a partir da imagem digitalizada de uma amostra aspirada por

meio de uma canula ou agulha fina da massa de uma mama. Eles descrevem as caracteristicas
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dos nucleos celulares presentes na imagem. Cada instancia pertence a uma das 2 classes
possiveis: benignos ou malignos, os atributos sdo descritos na Tabela 28. Embora no total
existam 699 medidas individuais (do conjunto de todos os pardmetros), 16 instdncias possuem
registros incompletos, sendo que esses foram eliminados, ficando assim o banco de dados com
683 registros. Sendo utilizada a técnica k-fold cross validation (k=5) para divisdo randomica
dos dados. O banco de dados sobre cancer de mama foi utilizado devido a dificuldade inerente

da diagnose de cancer desse tipo de doenca.

Tabela 28 — Descriciio dos Atributos para a base de dados sobre Cincer de mama
1-Espessura dos grupos (Clump Thickness) Células benignas tendem a ser agrupadas em

monocamadas, enquanto que as células cancerosas
sdo muitas vezes agrupadas em multicamadas.

2-Uniformidade de tamanho e 3-forma da célula As células cancerosas tendem a variar em tamanho e
forma. Devido a isso, esses parametros sdo uteis para
determinar se as células sdo cancerosas ou nao.

4-Adesiao Marginal (Marginal Adhesion) As células normais tendem a ficar juntas. As células
cancerosas tendem a perder essa capacidade. Entdo
perda de adesdo ¢ um sinal de malignidade.

5-Tamanho tnico das células epiteliais (Single Esta relacionada com a uniformidade mencionado

Epithelial Cell Size) acima. As  células  epiteliais que  estdo
significativamente aumentadas pode ser uma célula
maligna.

6-Nucleos nus (Bare Nuclei) Este ¢ um termo usado para nucleos que ndo sdo
rodeados pelo citoplasma (o resto da célula). Sdo
tipicamente vistos em tumores benignos.

7-Suavidade da cromatina (Bland Chromatin) Descreve uma textura uniforme do nucleo visto em
células benignas. Em células cancerosas, a cromatina
tende a ser mais grosseira.

8-Nucléolo normal (Normal Nucleoli) Nucléolos sdo pequenas estruturas existentes no
nucleo. Em células normais, o nucléolo ¢ geralmente
muito pequeno, quando visivel. Em células
cancerosas 0s nucléolos se tornam mais
proeminentes.

9-Mitose Patologistas podem determinar o grau de um tumor
contando o niimero de mitoses.

Fonte: o autor (2016).
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A Tabela 29 compara os resultados do ADEANN com o G3PCX (DEB; ANAND;
JOSHI, 2002), GA (CANTU-PAZ; KAMMATH, 2005), o GEGA (AHMADIZAR et al.,
2015), com os métodos apresentados por (CANTU-PAZ; KAMMATH, 2005): MM, PRM,
GRM ¢ o GE-BP de Soltanian et al. (2013), GP (Rivero et al., 2010) e GE (TSOULOS;
GAVRILIS; GLAVAS, 2008). Os dados da Tabela 29, usados para as comparacdes foram
obtidos de (AHMADIZAR et al., 2015), na replicagdo dos experimentos utilizaram-se os
mesmos bancos de dados, com os exemplos de treinamento e testes divididos em & conjuntos
ndo sobrepostos, sendo o valor de k igual para todos algoritmos comparados. Esse mesmo
procedimento foi utilizado para os bancos de dados do Iris Flower e deteccdo de doencas

cardiacas.

Tabela 29 — Comparacio entre o ADEANN e outros métodos para o problema de Classificagdo do Cancer

de Mama
LE ARSI AL LR GEGA ADEANN G3PCX GA
Cancer de Mama (I) 96.61 3.8 990121 Sb 98.94 5 98.88 5
1005 9200 | ¢ 0.0003¢ 255505 - - 11500 | - - 8400
MM ADEANN GRM GE-BP
Cancer de Mama (]]) 96.77 - 98.52a gb 96.71 5 95.88 4.6
.~ 115000 | 0° 0.0004% 33247° - - 300000 | 0.8 - 92000
GEGA ADEANN GE GP
Cancer de Mama (I11) | 96.19 2 | 98.03* 8" | 96.02 3| 96.27 33
0 - 92000 |0° 0.0003" 75046°| 0.5 - 92000 | 0.5 - 92000

Aprecisio média de classificagao, b himero médio de neurénios na camada intermediaria, € desvio padrio do
numero de neurdénios da camada intermedidria, d erro medio quadratico na generalizagdo, € esfor¢o
computacional.

Fonte: adaptado de Ahmadizar et al. (2015) e Rivero et al. (2010).

A Tabela 29 compara os resultados obtidos pelo ADEANN, em trés repeti¢des
utilizando a técnica k-fold cross validation (k=5) com outros ANEs pertencentes as trés
categorias de algoritmos (I), (II) e (III) discutidos na sec¢do 7.7. Nas trés repeticdes, o
ADEANN encontra uma RNA para o problema do cancer de mama em 50 geracdes. Os valores
do erro médio quadratico ilustrados na Tabela 29 foram obtidos na fase de generalizagdo. Os

demais valores foram obtidos de Ahmadizar et al. (2015), os melhores resultados sdo
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destacados em negrito. Considerando a primeira categoria de ANE (I), o menor e maior
esforgo computacional sdo despendidos pelo GA (CANTU-PAZ; KAMMATH, 2005) e o
ADEANN respectivamente. Entretanto, em todas as categorias de ANEs o ADEANN obteve
maior precisdo média de classificagdo do que os outros métodos (I, II e III) e requer menor
esforco computacional do que os métodos pertencentes as categorias (II) e (III). Em relagdo a
primeira categoria de ANE (I), o ADEANN obteve menor erro médio quadratico do que o

GEGA (AHMADIZAR et al., 2015) na fase de generalizagdo.

7.7.3 Problema 3 — Classificacao usando o banco de dados Iris Flower (IF)

Outro banco de dados utilizado para classificacdo foi o IF, onde quatro varidveis
continuas sdo usadas para resolvé-lo. As mesmas sdo medidas em milimetros, levando em
consideragdo quatro caracteristicas das flores: largura da pétala (LP), comprimento da pétala
(CP), a largura das sépalas (LS) e comprimento sepal (CS). As medidas correspondem a 150
flores pertencentes a trés espécies distintas de iris: Tipo O - setosa, Tipo 1- virginica e Tipo 2 -
versicolor. A Tabela 30 compara os resultados obtidos pelo ADEANN, em de trés repetigdes
utilizando a técnica k-fold cross validation (k=2), com outros ANEs pertencentes as trés
categorias de algoritmos (I), (II) e (IIT) discutidos na sec¢do 7.7.

Os resultados ilustrados na Tabela 30 para os algoritmos tipo (I),(I) e (III) foram
obtidos de Ahmadizar et al. (2015) e Rivero et al. (2010). Na melhor e na segunda melhor
repeticdo o ADEANN encontra uma rede neural solucdo para o problema do IF em 50

geracdes e no terceiro em 100 geracdes.



147

Tabela 30 — Comparacio entre o ADEANN e outros métodos para o problema de Classificacio do Iris

Flower
BANCO IS IDAINES GEGA ADEANN G3PCX GA
Iris Flower (T) 96.13 27 | 94.11*  4.65° 89.73 5 88.67 5
1.1 - 102500 | 47 .0006% 6255° | - - 10250 | - - 8200
MM ADEANN GRM GE-BP

Iris Flower (1T) 92.40 - 94.11°  4.06° | 92.93 ) 95.72 4.5
~_ 4200000 | 1.2°.0004% 37124 - - 1200000 | 0.7 - 250000

GEGA ADEANN GE GP
Iris Flower (11T) 95.70 2.1 | 95.10% 4.61° | 94.93 3.5 | 95.22 8.9
03 - 250000 |1,5°.0003% 225113°| 0.6 - 250000 | 0.5 - 320000

Aprecisdo média de classificagdo (%), b nimero médio de neurénios na camada intermediaria, €desvio padrio do
numero de neurdnios da camada intermediaria, derro médio quadratico na generalizagdo, € esforgo
computacional.

Fonte: adaptado de Ahmadizar et al. (2015) e Rivero et al. (2010).

Em todas as categorias de ANEs (I), (II) e (II), 0 ADEANN requer o menor esfor¢o
computacional que os outros métodos. Em relacdo a categoria (I) e (III) o GEGA atingiu a
melhor precisdo média de classificagdo, enquanto que na categoria (II) GE-BP. Soltanian et al.
(2013) obteve melhor precisdo média de classificagdo. Considerando as categorias (I) e (III) o
GEGA (AHMADIZAR et al., 2015) tipicamente gera as menores arquiteturas de RNAs,
entretanto quando comparado com os ANEs da categoria (II) o ADEANN retorna as menores
arquiteturas de redes neurais.

As Figuras 49¢ e 49d plotam o erro médio quadratico e o nimero de neurénios na
camada intermediaria durante o processo de busca de redes neurais solugdes para o problema
de classificacdo IF. Inicialmente, o0 ADEANN obtém RNAs com valores elevados do erro
médio quadratico. Melhores arquiteturas de RNAs sdo exploradas em geragdes subsequentes
pela fungdo aptiddo dada pela Equacgdo 29. Dessa forma, o erro médio quadratico e o nimero
médio de neurdonios da camada intermedidria diminuem apds algumas geragdes e entdo e

permanece dentro dos limites aceitaveis.
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Figura 49 — Resultados de simula¢do e desempenho obtido pelo ADEANN
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Fonte: o autor (2016).

7.7.4 Problema 4 — Detecc¢io de doencas cardiacas em pacientes

No presente problema, o objetivo ¢ detectar se a doenga cardiaca est4 presente ou ndo
em pacientes estudados. Estes dados correspondem a 13 medic¢des realizadas a partir de 303
pacientes no Hospital de Cleveland. A Tabela 31 descreve os campos do banco de dados de
doengas cardiacas. A Tabela 32 compara os resultados obtidos pelo ADEANN, em de trés
repeti¢des utilizando a técnica k-fold cross validation (k=5), com outros ANEs pertencentes as
trés categorias de algoritmos (I), (II) e (III) discutidos na sec¢ao 7.7.

Os resultados ilustrados na Tabela 32 para os algoritmos tipo (I), (II) e (III) foram
obtidos de Ahmadizar et al. (2015) e Rivero et al. (2010). Na melhor repeticio o ADEANN
encontra uma rede neural solu¢do para o problema do /F em 50 geragdes e na segunda e
terceira melhores repeticdes em 100 geracdes. Em todas as categorias de ANEs (I, II, e III) o
ADEANN requer menor esforco computacional do que todos os métodos e tem a melhor
precisdo de classificagdo do que a maioria dos métodos pertencentes a categoria (II) e (IIII).
G3PCX (DEB; ANAND; JOSHI, 2002) tem a melhor precisdo de classificagdo do que a
maioria dos métodos pertencentes a categoria (I). O GEGA (AHMADIZAR et al., 2015) gera

redes neurais menores do que todos os métodos pertencentes as categorias I e III.
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Tabela 31 — Descricio dos atributos para o banco de dados de doencas cardiacas
Atributo ‘ Faixa de Valores

Idade em anos

Continuo

Sexo do Paciente

1=masculino 0=feminino

Tipo da Angina

I=tipica,  2=atipica, 3=dor ndo  anginosa,

4=assintotica.

Pressdo arterial de repouso (em mm Hg)

Continuo

O colesterol em mg / dl

Continuo

Aguicar no sangue em jejum

O=false, 1=true.

Resultados do eletrocardiograma

O=normal, 1=anormal, 2=hipertrofia ventricular.

Frequéncia cardiaca maxima atingida

Continua

Angina Induzida pelo exercicio

0=ndo, 1=sim.

Depressdo ST induzido pelo exercicio em relagdo ao

descanso

Continuo

A inclinag@o do pico do exercicio

1=inclinada para cima, 2=sem inclinagdo, 3=inclinada

para baixo.

Numero de grandes vasos, coloridos por fluoro copia

0-3 Continuo

Normal, defeito fixo, defeito reversivel

3,6,7

Fonte: o autor (2016).

Tabela 32 — Comparacio entre o ADEANN e outros métodos para o problema de Classificacio de
Doencgas Cardiacas

SR TE D D L GEGA ADEANN G3PCX GA
Doenca Cardiaca(l) | 79.55 2.9 | 8733° 12° | 90.42 5 | 89.72 5
c d e
13 - 15200 | 0° 0.001° 10831°| 0 - 19000 | - - 15200
MM ADEANN GRM GE-BP

Doenca Cardiaca (H) 76.78 - 87.33a 12b 72.8 = 80.80 2.5

- - 380000 | 0°0.00183810° | - - 600000 | 0.7 - 200000

GEGA ADEANN GE GP

Doenga Cardiaca (1) | 82.24 24 18933  12° | 79.60 33 | 80.71 2.9

10 - 200000| 0°0.001' 145717° 14 - 200000 | 03 - 200000

Aprecisdo média de classificaciio (%), b nimero médio de neurdnios na camada intermedidria, € desvio padrio do

nimero de neurdnios da camada intermedidria, d erro médio quadratico na generalizagdo, € esfor¢o

computacional.
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Fonte: adaptado de Ahmadizar et al. (2015) e Rivero et al. (2010).

As Tabelas 33, 34 e 35 comparam estatisticamente o desempenho do ADEANN com
outros métodos por meio da abordagem mencionada na sec¢do 7.5. Como pode ser visto,
ADEANN proporciona o melhor desempenho geral em relacdo aos métodos das categorias II e
III (Tabelas 34 e 35). Considerando apenas a categoria I, GEGA (AHMADIZAR et al., 2015)
obteve o melhor desempenho global (Tabela 33) e 0 ADEANN obteve melhor desempenho em
relagdo aos algoritmos: G3PCX (DEB; ANAND; JOSHI, 2002) e o G4 (CANTU-PAZ;

KAMMATH, 2005).

Tabela 33 — Comparagio estatistica entre o ADEANN e algoritmos pertencentes a Categoria I

BANCO DE DADOS GEGA ADEANN G3PCX GA
Cancer de Mama (1) 10 6 8 10
Iris Flower (1) 12 14 2 4
Doenca Cardiaca (1) 8 8 8 8
Desempenho Global 30 28 18 22

Fonte: o autor (2016).

Tabela 34 — Comparagéo estatistica entre o ADEANN e algoritmos pertencentes a Categoria I1

BANCO DE DADOS MM ADEANN GRM GE-BP
Cancer de Mama (1I) 6 12 6 8
Tris Flower (1) 2 14 2 8
Doenga Cardiaca (I11) 4 10 0 8
Desempenho Global 12 36 8 24

Fonte: o autor (2016).

Tabela 35 — Comparacgdio estatistica entre o ADEANN e algoritmos pertencentes a Categoria II1
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BANCO DE DADOS GEGA ADEANN GE GP
Cancer de Mama (T1T) 8 12 4 6
tris Flower (IIT) 14 10 6 4
Doenga Cardiaca  (I11) 10 12 6 6
Desempenho Global 32 34 14 16

Fonte: o autor (2016).
No anexo D sdo apresentados os resultados detalhados dos testes estatisticos (testes-t)

que deram origem as pontuacdes ilustradas nas Tabelas 33, 34 e 35 e testes de Shapiro-Wilk.
Os valores numéricos correspondentes, ilustrados nas Tabelas D.1 , D.2 e D.3 do anexo D, sdo
os valores-p associados a cada teste estatistico (teste-t ou Shapiro-Wilk). Para a atribui¢do da
pontuacdo a cada algoritmo de classificagdo especificado nas Tabelas 29, 30 e 32, consideram-
se os critérios apresentados na sec¢do 7.5. Os procedimentos detalhados para realizacdo dos

testes estatisticos (teste-t e Shapiro-Wilk) sao apresentados nos anexos E e F.

7.7.5 Problema 5 — Deteccao de intrusio em redes TCP-IP

O quinto banco de dados utilizado em problemas de classificacdo foi o KDDCUP 99, o
mesmo ¢ baseado na iniciativa da Agéncia de Projetos de Pesquisa Avangada de Defesa que
forneceu a base de dados para projetista de Sistemas de Deteccdo de Intrusdo. A Tabela 36
apresenta 0s campos que representam as caracteristicas classicas de uma conexdo em redes
TCP/IP, sendo por isso denominadas caracteristicas intrinsecas de conexdes TCP/IP. A Tabela
37 ilustra as caracteristicas baseadas em conhecimento do especialista, as mesmas foram
obtidas através da andlise de informacgdes contidas, primordialmente na area de dados dos
pacotes TCP, UDP e IP. Nesta area, encontram-se normalmente, cabecalhos de aplicacdes de
nivel superior tais como Telnet, FTP, http etc. A Tabela 38 ilustra as caracteristicas temporais
de cada conexdo. Os ataques simulados caem em uma das quatros categorias, ilustradas nas

Tabela 39.

Tabela 36 — Caracteristicas intrinsecas de conexoes TCP/IP

Nome Descricao Tipo

“Duration” Duragdo em segundos da conexao Continua

“Protocol_type” Tipo de protocolo usado na conexao, i.e. tcp, udp, etc. Discreta
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“Src_bytes” Numero de bytes enviados da fonte para o destino Continua
“Dst_bytes” Numero de bytes enviados do destino para a fonte Continua
“Flag” Status da conexdo (normal ou erro) Discreta
“Land” 1 se conexdo ¢ de/para o mesmo host; 0 caso contrario Discreta
“Wrong_fragment” Numero de fragmentos com erro Continua
“Urgent” Numero de pacotes com flag urgente habilitado Continua

Fonte: o autor (2016).



Tabela 37 — Caracteristicas de conexio por conhecimento especialista
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Nome Descric¢ao Tipo

“Hot” Numero de indicadores chaves (“hot”) Continua

“Num_failed logins” Tentativas de login sem sucesso Continua

“Logged in” 1 se login efetuado com sucesso; 0 caso contrario Discreta

“Num_compromised” Numero de condigoes de “comprometimento” Continua

“Root_shell” 1 se shell root foi obtido; 0 caso contrario Discreta

“Su_attempted” 1 se comando “su root” foi tentado; 0 caso contrario Discreta

“Num_root” Numero de acessos como root Continua

“Num_file creations” Numero de operagoes de criagdo de arquivos Continua

“Num_shells” Numero de “shells prompts” obtidos Continua

“Num_access_files” Numero de operagdes em arquivos de controle de acesso Continua

“Num_outbound cmds” | Numero de comandos externos em uma sessao ftp Continua

“Is_hot login” 1 se o login pertence a lista “hot”; 0 caso contrario Discreta

“Is_guest login” 1 se o login usou a conta guest; 0 caso contrario Discreta

Fonte: o autor (2016).
Tabela 38 — Caracteristicas temporais: janela de 2 segundos
Nome Descricao Tipo

“Count” Numero de conexdes iguais a esta para este Continua
mesmo “host” nos tltimos 2 segundos

“Srv_count” Numero de conexdes para 0 mesmo Servigo que o Continua
usado nesta conexao nos ultimos 2 segundos

“Serror_rate” % de conexdes que possuem erro “SYN” Continua

“Srv_serror_rate” % de conexdes que possuem erro “SYN” para este Continua
servico

“Rerror_rate” % de conexdes que possuem erro “REJ” Continua

“Srv_rerror_rate” % de conexdes que possuem erro “REJ” para este Continua
servico

“Same srv_rate” % de conexdes para um mesmo Servigo Continua

“Diff srv_rate” % de conexdes para servigos diferentes Continua

“Srv_diff host rate” % de conexdes deste mesmo servigo para hosts Continua
diferentes

“Dst_host count” Numero de conexdes com mesmo host de destino Continua
que esta

“Dst_host_srv_count” Numero de conexdes com mesmo host de destino Continua
€ Mesmo servigo que esta

(continua)
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Tabela 38 — Caracteristicas temporais: janela de 2 segundos (continuacio)

Nome

Descricao Tipo

“Dst_host same srv_count”

% de conexdes com o mesmo host de destino e Continua

mesmo servico que esta

“Dst_host_diff srv_rate”

% de conexdes com o mesmo host de destino e Continua

services diferentes que esta

“Dst_host_same src_port_rate’

il

%conexdes ¢/mesmo host de destino e mesma Continua

porta de origem que a conexdo atual

“Dst_host _srv_diff host rate”

% de conexdes para o mesmo servico vindo de Continua

diferentes hosts.

“Dst_host_serror_rate”

% de conexdes para o mesmo host que o da Continua

conexao atual e que possui um erro SO.

“Dst_host_srv_serror rate”

% de conexdes para o mesmo host e servigo que o Continua

da conex@o atual e que possui um erro SO.

“Dst_host rerror rate” % de conexdes para o mesmo host que apresentem Continua
flag RST
“Dst_host _srv_rerror rate” % de conexdes para o mesmo host e servigo da Continua

conexao atual que apresentem flag RST.

Fonte: o autor (2016).

Tabela 39 — Categorias de ataque

Categoria do Ataque

Descricao

NDS (Negacao de Servigo)

Atacante envia um grande numero de mensagens que esgote algum dos

recursos da vitima, como CPU, memoria, banda,etc. Ex: “syn flood”

U2R (User to Root attack)

Atacante acessa o sistema como usudrio normal (ganho por : sniffing
password, um dicionario local ou engenharia social) e passa a explorar
vulnerabilidades para ganhar acesso como root ao sistema. Ex: “buffer

overflow”

R2L  (Remote to local
attack)

Ocorre quando um atacante tem a habilidade de enviar pacotes para uma
maquina através da rede, mas ndo tem uma conta nessa maquina ¢ explora
alguma vulnerabilidade para ganhar acesso local como usudrio da maquina.

Ex: “guessing password”

Probing

E uma tentativa de reunir informagdes sobre uma rede de computador com o

proposito de burlar os controles de seguranca. Ex: “port scanning”

Fonte: o autor (2016).

Nos reduzimos o nimero de atributos do banco de dados KDDCUP 99 de 42 para 19.

Alguns atributos que tinham valor tnico ou zero foram eliminados dentre eles: num-outbound-
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cmds, Land, wrong-fragment, Urgent, Hot, num-compromissed, num-root, num-file-creation,
num-access-files, diff-srv-rate, dst-host-same-srv-rate, dst-host-srv-diff-host-rate, dst-host-
rerror-rate, dst-host-srv-serror-rate. Além disso, foram eliminados atributos com alto valor de
correlagdo, convencionou-se chamar atributos fortemente correlacionados aqueles que
possuiam coeficientes de correlagdo maiores ou iguais a 0.8. Atributos altamente
correlacionados influenciam um ao outro e trazem pouca informacdo, entdo ndo ¢ interessante
ter atributos correlacionados nesse problema. Por essa razdo os seguintes atributos foram
eliminados: serror-rate, same-srv-rate, srv-serror-rate, dst-host-srv-serror-rate, rerror-rate,
Srv-rerror-rate, Srv-count.

Outros atributos, foram normalizados para valores no intervalo [0,1] : Count, num-
failed-logins, dst-host-srv-rerror-rate, num-shells e dst-host-count. A normalizagdo ¢
necessaria para que se tenha atributos com a mesma ordem de magnitude. A Taxa de Deteccao
e Falsos Positivos (FP) foram usados para estimar o desempenho dos classificadores neurais,
Equagdes 37 e 38.

A Tabela 40 mostra os parametros utilizados no AG para simular o problema de
Deteccao de Intrusdo em redes TCP-IP usando o banco de dados KDDCUP’99. O melhor
experimento (1/Eq2) mostra que o ADEANN encontra uma rede neural solu¢do para o
problema de deteccdo de intrusdo em 100 geragdes. No melhor experimento, o nimero médio
de neurdnios da camada escondida das RNAs geradas foi de 4=25.66, com desvio padrdo de

o=15.36 ¢ MSE = 0.000166. A menor rede neural que mostrou boa capacidade de

generalizagdo para um MSE <=0.001, possui a seguinte especificacdo (20,19,1), ou seja, com
19 neurdnios na camada intermediaria apresentou um MSE = 0.000166. A Figura 50 ilustra a
arquitetura da mesma. A maior RNA obtida teve a seguinte especificacao (20,76,1) e
apresentou um MSE = 0.000230. Entretanto como a aptidao, dada pela equacgao 29, privilegia
as menores RNAs com boa capacidade generalizagdo, a RNA (20,19,1) foi classificada como a
melhor. O pior experimento foi o quinto (5/Eq2), conforme ilustrado na Tabela 41, a melhor
rede nesse experimento ndo obteve boa capacidade de generalizacio (MSE = 0.000809) em

relagdo as demais redes neurais obtidas nos demais experimentos.
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Tabela 40 — Parametros utilizados pelo Algoritmo Genético em 5 experimentos do problema de deteccio
de intrusio usando o KDDCUP’99

Exp/ Geracées | (Tamanho Pontos de Taxa de Taxa de % Regras

Fit X Cromossomo) Corte Cruzamento = Mutacio Vilidas

Individuos (Cruzamento,
Mutagio)

1/Eq2 100 x 30 516 (77,68) 0.9 0.1 96.10%
2/Eq2 100 x 30 390 (58,52) 0.9 0.1 83.33%
3/Eq2 100 x 30 360 (54,48) 0.9 0.1 60.50%
4/Eq2 100 x 30 300 (45,40) 0.9 0.1 45.63%
5/Eq2 100 x 30 516 (77,68) 0.9 0.1 90%

Fonte: o autor (2016).

Tabela 41 — Resultados obtidos nas Simulacées para o problema de detecciio de intrusido usando o
KDDCUP’99 utilizando o Fitness dado pela equacio 29

Exp/Fit = Melhor EMQ na Numero Médio Variancia Desvio Coeficiente de
Rede Generalizacdao de Neurdnios Numero Padrdo do Variagao
() Neurbnios Numero de Nidmero
(o) Neurbnios de
(e Neurénéos
(cv= ;)
1/Eq2  (20,19,1) 0.000166 25.66 235.95 15.36 0.6
2/Eq2 | (20,19,1) 0.000175 27.60 191.04 13.82 0.5
3/Eq2 | (20,19,1) 0.000170 36.00 475.79 21.81 0.61
4/Eq2 | (20,19,1) 0.000172 25.93 218.21 14.77 0.57
5/Eq2 | (20,19,1) 0.000809 29.07 344.44 18.56 0.64

Fonte: o autor (2016).

Figura 50 — A melhor arquitetura retornada pelo processo de busca e atributos de entrada utilizados nas
simulacdes para o problema de classificacdo usando 0 KDDCUP’99
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Fonte: o autor (2016).
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A Tabela 42 apresenta um relatorio das redes neurais solu¢des retornadas pelo
processo de busca e classificadas pelo fitness dado pela Equacdo 29, na melhor geragdo do
experimento 1.

As Figuras 49a 49b, mostram a melhor aptiddo e a aptiddo média para os problemas do
cancer de mama e para o KDDCUP'99. No inicio do processo evolutivo, o ADEANN gera
redes neurais com baixa aptiddo. Permitindo que a fungdo aptiddo, dada pela equacdo 29,
explore melhores topologias em geracdes subsequentes, o que ocasiona um aumento das
aptidoes dos melhores individuos e da média da populacdo. Os resultados estatisticos para
outros métodos sdo também sumarizados na Tabela 43. O ADEANN fornece uma taxa
detec¢do mais precisa que os demais métodos para ambas as classes de conexdes normal e
intrusdo (97.67%, 97.79%) respectivamente. Além disso, os valores para falsos positivos
mantiveram-se dentro de limites aceitdveis de 5%, os valores obtidos para FP(%) foram 3.4%

e 1.82% para as classes normal e intrusdo respectivamente.

Tabela 42 — Relatério das RNAs obtidas na melhor geracio do experimento 1 para o problema de
detecc¢ao de intrusio usando o KDDCUP’99

Individuo Fitness EMQ Posto Neuronios na
Camada Oculta

24 301.0893 0.000166 1 19
27 274.0356 0.000182 2 19
9 259.4156 0.000193 3 19
29 259.4156 0.000193 4 19
4 258.7411 0.000193 5 19
19 254.7179 0.000187 6 20
15 247.8550 0.000202 7 19
28 246.3843 0.000203 8 19
18 243.7600 0.000205 9 19
23 239.6513 0.000209 10 19
11 237.5290 0.000211 11 19
10 232.0944 0.000205 12 20
7 231.7228 0.000216 13 19
24 228.2874 0.000190 14 22
26 227.3073 0.000220 15 19
30 222.9335 0.000195 16 22
21 220.3378 0.000216 17 20
2 218.4657 0.000218 18 20
16 218.2475 0.000229 19 19
6 217.0995 0.000219 20 20
5 200.4611 0.000217 21 22
13 189.7516 0.000203 22 25
22 164.1013 0.000234 23 25
25 110.0893 0.000233 24 38
14 106.6540 0.000240 25 38
20 106.3431 0.000241 26 38
1 57.9954 0.000224 27 76

(continua)
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Tabela 42 — Relatério das RNAs obtidas na melhor geracio do experimento 1 para o problema de
detecc¢ao de intrusiao usando o KDDCUP’99 (continuagao)

Individuo Fitness EMQ Posto Neuronios na
Camada Oculta
17 57.3447 0.000226 28 76
12 56.4520 0.000230 29 76
3 0.0 0.0 30 -

Fonte: o autor (2016).

Tabela 43 — Comparacdes do KDDCUP 99 com outros métodos para o problema do KXDDCUP 99

Dataset (Devikrishna e ADEANN (Tavallaee et al. (Pagano, 2011)
Ramakrishna, 2007) 2009)
KDDCUP99 96.33 - 97.67 * 3.4° 94.44 - 92.26 -
92.0 - 97.79¢ 1.82¢ 94.25 - - -

Onde: a) Taxa de deteccdo (DR%) para a classe normal b) Falsos Positivos para a classe Normal (FP% c)Taxa
de detecgdo (DR%) para a classe de Intrusdo e d)Falsos Positivos para a Classe Intrusdo (FP%).
Fonte: o autor (2016).

7.8 RESULTADOS DE SIMULACAO DE SISTEMAS DINAMICOS

Nas sec¢des anteriores, foram apresentados resultados de simulagdo para problemas
estaticos usando redes diretas multicamadas. E sabido que, uma Rede direta multicamada
munida de retardos, ¢ capaz de aproximar, com precisdo, um sistema dinamico (BARRETO,
2001). Com o objetivo contemplar a simulagdo dessa classe de problema, nas secgdes
seguintes apresentam-se resultados de simulagdo para PST. ANEs que sdo capazes de evoluir
Redes Neurais Recorrentes sdo raros na literatura (BEER; GALLAGHER, 1992). Dessa
forma, por meio dos resultados apresentados a seguir, ampliam-se as possibilidades do

ADEANN em gerar topologias complexas de RNAs e simular problemas com maior grau de

dificuldade.

7.9 SERIES TEMPORAIS

Uma série temporal, ou série historica, consiste num conjunto de observagdes
(discretas ou continuas) no tempo. Uma notacdo utilizada para denotar uma série temporal ¢
Z() (t=1,2,...,N), onde os valores Z1, Z2, Z3... , Zn representam uma séric temporal de
tamanho N. Grande quantidade de fenomenos fisicos, biologicos, econdmicas, etc, podem ser

enquadrados nessa categoria.
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A predicdo de séries temporais tem por finalidade determinar uma estimativa para os
seus valores futuros da mesma, ZN+1, ZN+2, ..., ZN+p, tomando por base a série temporal
escalar Z(#). Dessa forma, os termos atuais da série temporal sdo utilizados para estimar
valores futuros por meio de alguma técnica de predicdo. Assim, estima-se uma série

relacionada ao futuro PN+1, PN+2, ..., PN+p, o que pode ser definido como extrapolagao.

7.9.1 Predicao de séries temporais com RNAs

O problema de predicdo de séries temporais com RNAs consiste em obter o
relacionamento do valor predito “t” e os valores dos elementos anteriores da série temporal (7

1,t-2,.....,t-k) para se obter uma funcao (f : R» — R) tal como descrita pela Equagao 43.

a, =fla,_ 4.0, 5, ..., _4) (43)

Com a finalidade se obter uma RNA tnica para predizer os valores da série temporal,
inicialmente os valores da mesma devem ser normalizados entre [0,1] ¢ a RNA retornara os
valores resultantes, o processo inverso ¢ realizado, retornando-os para a escala original. As
RNAs geradas pelo ADEANN para PST possuem um unico neur6nio na camada de saida (/ fo
N ahead forecast), pois conforme discute (DONATE; SANCHEZ; DE MIGUEL, 2012) se
fossem permitidos vérios na camada de saida a tarefa de predigdo seria realizada para diversos
valores futuros de saida em uma sequéncia (/ ahead forecast). Esse método conduziria a
predicao do valor t a partir de #-k,....,7-2,¢-1, mas também a predizer valores t+1, t+2, ...... , ttn,
a particr de #-k,.....,t-2,t-1 , entdo a cada passo da predicdo, dados anteriores importantes
estariam ausentes para t+1,t+2,....,t+n .

Assim, a série temporal serd transformado em um conjunto de padrdes dependendo dos
k n6s de entrada de uma determinada RNA, cada padrdo consistird de k valores de entrada e
um de saida, que corresponde a um valor normalizado da série temporal que sera predito.

Esses padrdes serdo usados para treinar e validar cada RNA gerada pelo ADEANN.
Entdo os padrdes serdo divididos em dois conjuntos treinamento e validagdo, conforme

descrito na Tabela 45.
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7.9 AVALIACAO DAS TECNICAS DE PREDICAO

Dado que a acuracia € o critério mais relevante na avaliagdo das técnicas de predicdo, ¢
necessario defini-la matematicamente. Com o objetivo de avaliar o desempenho (acuracia)
absoluto e relativo de diversos modelos de predicdo, diversos modelos matematicos foram

propostos com o tempo, alguns deles sao (ACZEL, 1993):

a) ME: Mean Error, ou Erro Médio, pode ser definido como o somatodrio dos erros

(erro total) dividido pelo numero de observacdes realizadas:

41
£

ME = === (44)

b) MAE: Mean Absolute Error, ou Erro Absoluto Médio, € o erro médio tomado em
termos absolutos, para que um erro positivo ndo seja anulado por outro negativo:

— EP::[ |Ei.|

MAE (45)

c) MSE: Mean Square Error, ou Erro Quadratico Médio, foi definido com a mesma

finalidade de ndo anular os erros durante sua somatoria:

n 2

MSE = %“ (46)

d) MAPE: Mean Absolute Percentage Error, ou Erro Percentual Absoluto médio, ¢
uma medida do erro absoluto médio em termos percentuais, para que se tenha uma
ideia do erro comparado com o valor previsto, e também para permitir

comparac¢des com modelos que utilizam dados diferentes:

n [Xi-F;
MAPE = mn.@ (47)



161

e) SMAPE: Symetric Mean Absolute Percentage Error, ou Erro Percentual
Absoluto Médio Simétrico, ¢ uma adaptacdo do MAPE, evitando que grandes
erros pontuais tenham peso exagerado na medida de acuracias. E recomendado

quando existirem falhas ou picos repentinos na demanda:

_i t+H |.}'r_Fr| o
SMAPE = HEE=T+1—{|Frl+|Fr|:'|'"2. 100% (48)
Onde: t=T+1,...., t+H ¢ o niimero de valores passados, h denota o horizonte de

predigao.
7.10 CONTEXTO DAS APLICACOES
7.10.1 Descriciao dos Bancos de Dados

Para a PST, trés bancos de dados do mundo real bem conhecidos foram escolhidos
(Passageiros, Temperatura e Dow-Jones) (Tabela 45), esses conjuntos de dados foram usados
no NN3 (Neural Forecasting Competition 2007) competicdo de PST, que teve por objetivo de
desenvolver um método unico de inteligéncia computacional a ser utilizado para simulagdo de
tarefas de PST. A série temporal de Passageiros representa o nimero de viajantes de uma
companhia aérea internacional, medido mensalmente a partir de janeiro 1949 até dezembro de
1960 (Figura 51). A série temporal de temperatura mostra a temperatura média mensal do ar
medida pelo Castelo de Nottingham a partir de 1920 até 1939 (Figura 52). Dow-Jones
apresenta os fechamentos mensais do Dow - Jones Industrial Average de agosto 1968 até

agosto de 1981 (Figura 53).

Tabela 44 — Descricio dos bancos de dados usados nos experimentos de predi¢cao de séries temporais
Bancos de Dados Entradas Padroes

Passageiros 2 144
Temperatura 2 239
Dow-Jones 2 290

Fonte: o autor (2016).



Figura 51 — Série Temporal de Passageiros
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Fonte: adaptado de Box e Jenkins (1976).

Figura 52 — Série Temporal Temperatura

1820 1821 1822 1823 1924 1825 1826 1827 1928 1829 1830 1831 1832 1833 1834 1935 1936 1837

Fonte: adaptado de Anderson (1976).

Figura 53 — Série Temporal Dow-Jones
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7.10.2 Estatisticas para predicao de séries temporais

Conforme mencionado por Donate, Sanchez e de Miguel (2012) as séries temporais
(Passageiros, Temperatura e Dow-Jones) apresentam diferentes caracteristicas sazonais e de
tendéncia. Como algumas séries temporais foram medidas mensalmente, eles tém um periodo
de K = 12. Por outro lado, algumas delas também tém uma tendéncia. A Tabela 45 mostra
todas essas caracteristicas, bem como o nimero de amostras de entrada (dados usados para

projetar a RNA) e amostras de saida (conjunto de teste ou predi¢do) para cada série temporal.

Tabela 45 — Descricio das séries temporais utilizadas para treinamento e testes em tarefas de TSF

Bancos de Amostras Amostras Periodo (K=12) Normalizac¢iao
Dados de Entrada  De Saida Utilizada
Passageiros 122 22 12 Z-Score
Temperatura 214 25 12 Escala Decimal
Dow-Jones 240 50 12 Escala Decimal

Fonte: o autor (2016).

A eficiéncia do método de busca, proposto pelo ADEANN, em retornar topologias de
RNAs mais adequadas, como baixo custo computacional e com boa capacidade de
generalizacdo € comparada com as seguintes técnicas: ARIMA (Modelo Auto Regressivo
Integrado de Média Movel), Box e Jenkins (1976), ADANN (DONATE; SANCHEZ; DE
MIGUEL, 2012) que ¢ um método de evolugdo das redes neurais artificiais através de
algoritmos genéticos, discutido no estado da arte, Unobserved Component model (UCM)
(DONATE; SANCHEZ; DE MIGUEL, 2012) e um software para predicdo denominado
Forecast Pro®.

Conforme discutido por Donate, Sanchez e de Miguel (2012), um modelo ARIMA ¢
constituido de uma combinagdo de trés componentes: numero de termos auto regressivos (ou
seja, os valores da série temporal como uma regressao linear dos valores anteriores, parametro
p); tendéncia ou numero de diferencas para tornar a série estaciondria (pardmetro

d=Z,, — Z,_4y=AZ,,); nimero de termos da meédia movel (ou seja, os valores de tempo de

série como a adicdo da média e uma regressdo linear do ruido, pardmetro q). Portanto, um
modelo ARIMA (p, d, q) para uma série temporal univariada ¢ uma combinag¢do linear de seus

valores e erros passados. Um modelo de componentes ndo observados (UCM) (HARVEY,
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1989) ¢ baseado na captura das caracteristicas explicitas da série temporal que estd sendo
estudada, correspondendo a seus movimentos de longo prazo e seus padrdes ciclicos e
repetitivos, que sdo representados pela tendéncia e padrdo sazonal. Nestes modelos, tais
componentes podem variar estocasticamente ao longo do tempo, para que eles possam se
adaptar as mudancas que as séries temporais experimentam.

As métricas usadas para medir o desempenho do ADEANN nos problemas de predicao
de séries temporais foram: erro médio quadratico médio dado pela Equacdo (33) e erro médio
percentual absoluto simétrico dado pela Equacdo (35). MSE ¢ uma métrica popular para
predicao de séries temporais. SMAPE tem a vantagem de ser independente de escala, assim, ele
pode ser melhor usado para comparar métodos entre diferentes séries. Para a comparacao da
predicao, foram utilizados SMAPE (variando de 0% a 100%). Em todas as medidas, valores

mais baixos indicam melhores predigoes.

7.10.3 Testes estatisticos

Para comparar estatisticamente a performance do ADEANN com os quatro métodos,
descritos na sec¢do 7.10.2, foram realizados testes-t (cujo procedimento ¢ descrito no ANEXO
E), com nivel de significincia 0=0.05, considerando dois critérios: o SMAPE (em
percentagem), dado pela Equacdo (35), como o critério principal, e MSE, dado pela Equacao
(33), como o secundario. De maneira similar a Ahmadizar et al. (2015), se ndo houver
nenhuma diferenca estatistica significativa entre os desempenhos de dois algoritmos
comparados usando um determinado banco de dados em termos do primeiro ou segundo
critérios, os dois algoritmos sdo ditos como tendo desempenho igual e ambos sdo
recompensados com 1 ponto. Entretanto, no caso em que existe uma diferenca estatistica
significativa entre as suas performances de acordo com os critérios primario ou secundario, o
algoritmo que executa melhor ¢ premiado com 2 pontos e o outro com zero. O desempenho
global de cada algoritmo ¢ entdo calculado pela soma dos pontos alcancados nestas
comparagdes de pares em todos bancos de dados. Para a validag¢do das hipoteses, considerou-

se o valor-p, assim: Se o valor-p>0, aceita-se (H,: g, = p5), caso contrario se o valor-p<a
rejeita-se H, e aceita-se (Hy: py # ps).

Para a realizacdo de cada teste-t, para os dois critérios SMAPE e MSE, verificou-se,

por meio do teste de Shapiro — Wilk (descrito no anexo F), se as amostras sdo provenientes de
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distribuicdes normais. Todos os testes obtiveram os valores-p associados. Assim, um baixo
valor-p indica uma distribuicdo ndo-normal. Neste estudo, nods utilizamos o nivel de
significancia a = 0.05, assim um valor-p>a indica que a condi¢do de normalidade ¢ atingida, ou

seja, a Hipotese nula € aceita (H,: A amostra provém de uma distribuicdo Normal). Caso
contrario, se o valor-p<o rejeita-se H, e aceita-se (H,: A amostra ndo provém de uma
distribuicdo Normal). Neste caso, a independéncia dos eventos ¢ Obvia, dado que eles sdo

execugdes independentes dos algoritmos com condig¢des iniciais geradas aleatoriamente. Se as
amostras seguem uma distribui¢do normal, consequentemente seguem uma distribuicio (¢ de

student).

7.10.4 Resultados de simula¢des

Um benchmarking composto por trés séries temporais (passageiros, temperatura ¢ Dow
- Jones), previamente descritos na Tabela 45, foi utilizado para comparar o desempenho do
ADEANN com dois outros métodos estatisticos de predicdo (ARIMA e UCM), com outro
ANE denominado ADANN proposto por Donate, Sanchez e de Miguel (2012), e um software
de predicdo denominado Forecast Pro®, os dados para comparagdo foram obtidos de Donate,
Sanchez e de Miguel (2012).

A Tabela 46 resume os resultados obtidos para cada série temporal utilizando-se estes
cinco métodos diferentes para prever os valores futuros. Duas métricas de erro SMAPE (%),
dado pela Equagdo 35, e MSE, dado pela Equagdo 33, foram utilizadas para comparar os
métodos. Na Tabela 46 apresentam-se os melhores resultados obtidos pelo ADEANN para a
predicdo das séries temporais: Passageiros, Temperatura e Dow-Jones. Além disso, os

melhores resultados, dentre todos os métodos, sdo representados em negrito.
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Tabela 46 — Resultados com diferentes métodos de prediciao, CE significa esforco computacional e NNHL
numero de neurdnios na camada intermediaria

Passageiros ~ SMAPE(%) 3.05 3.14 2.37 4.5 2.30
MSE 0.59x10°  0.41x10°  0.28x10°  0.75x10%  0.39x10°
CE NNHL - - - - - - - - 359348 2

Temperatura SMAPE(%) 3.79 3.98 3.38 3.42 2.02
MSE 0.31x102  0.29x102  0.24x10>  0.25x102  0.17x10~
CE NNHL - - - - - - - - 445622 2

Dow-Jones  SMAPE(%) 4.76 4.78 4.78 4.78 0.71
MSE 0.10x10™! 0.12x10%  0.12x10™ 0.12x10" 0.26x10™
CE NNHL - - |- - - - 1499919 3

Fonte: o autor (2016).

A primeira informacdo que pode ser obtida a partir da Tabela 46 ¢ que 0 ADEANN
supera ambos 0os métodos estatisticos (ARIMA e UCM), a ferramenta de software Forecast
Pro®, e o ADANN (DONATE; SANCHEZ; DE MIGUEL, 2012) na predicdo das séries
Temperatura e Dow-Jones. Para estas duas séries, 0 ADEANN tem o melhor desempenho, com
os seguintes valores: SMAPE (%) = (2,02% e 0,71%), MSE = (0.17x 10% e 0.26x10™ ),
respectivamente. Em rela¢do a série de Passageiros, o0 ADEANN supera o ARIMA, o ADANN
(DONATE; SANCHEZ; DE MIGUEL, 2012) e o software Forecast Pro, considerando ambos
os critérios SMAPE (%) e MSE. Além disso, supera o UCM mas apenas quando considerado o
SMAPE (%), com uma diferenga de 3 %. UCM supera ADEANN considerando apenas o
critério MSE, com uma diferenca de 0.11. No entanto, SMAPE (%) representa uma métrica
melhor para o erro quando comparada com o MSE. Considerando a série de passageiros e
temperatura, UCM supera ARIMA, ADANN e Forecast Pro®.

Donate, Sanchez e de Miguel (2012) ndo forneceram informagdes sobre o esfor¢o
computacional e o numero médio de neur6nios da camada intermediaria, obtidos nas
simulagdes de predicdo para as trés séries temporais previamente analisadas. Apenas o
ADEANN apresenta estes valores, que sdo resumidos na Tabela 46. Pode-se observar que em
termos de neurdnios ocultos, ADEANN seleciona arquiteturas de rede neural econdémicas com
boa capacidade preditiva. Para a predicdo das trés séries temporais (Passageiros, Temperatura

e Dow - Jones) o nimero de neuronios ocultos de cada rede neural foi de 2, 2, ¢ 3,
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respectivamente (Figura 54). ADEANN resolveu o problema de predicdo das trés séries
temporais sem problemas em buscar arquiteturas econdmicas de RNAs, com boa capacidade
de predicao.

Tabela 47 compara estatisticamente o desempenho dos ADEANN com quatro outros
métodos para previsdo de séries temporais, discutidos na sec¢do 7.10.2. Como visto, ADEANN
alcanca os melhores resultados para quase todos os conjuntos de dados descritos na Tabela 46
e fornece o melhor desempenho global também de acordo com os critérios e procedimentos
descritos na seccao 7.10.3. No anexo G sdo apresentados os resultados detalhados dos testes
estatisticos (teste-t) que deram origem as pontuacdes destacadas na Tabela 46 e Shapiro-Wilk.
Os valores numéricos correspondentes, ilustrados na Tabela G.1 do Anexo G, sdo os valores-p
associados a cada teste estatistico (feste-t ou Shapiro-Wilk). Para atribuicdo da pontuagdo a
cada método de predicdo da Tabela 47, consideram-se os critérios apresentados na sec¢ao

7.10.3.



Figura 54 — Arquiteturas de Redes Neurais Recorrentes retornadas pelo processo de busca nas tarefas de

predicio das trés séries temporais (Passageiros, Temperatura e Dow-Jones)
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Fonte: o autor (2016).

Tabela 47 — Comparacio Estatistica entre 0 ADEANN e outros al

Série ADANN  ARIMA UCM  Forecast ADEANN
Temporal Pro
Passageiros SMAPE (%) 4 2 6 0 8
MSE 2 2 8 2 6
Temperatura SMAPE(%) 2 0 6 4 8
MSE 0 2 4 4 8
Dow-Jones SMAPE(%) 6 0 0 0 8
MSE 6 0 0 0 8
Desempenho 20 6 24 10 46

Global
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Fonte: o autor (2016).
Para se ter uma melhor ideia sobre qudo proximos dos valores reais, foram as predigdes

de cada método, um gréfico para cada série temporal, mostrando todas as predi¢des obtidas é
apresentado. Um zoom para cada predicao da série de Passageiros, temperatura e Dow-Jones €
ilustrado na Figura 55a, 55b, e 55c. Pode-se observar que os valores preditos sdo proximos
aos reais. A Figura 55d mostra a relacdo entre o nimero de neurdnios na camada oculta e o
MSE para a predicdo da série temporal de temperatura. A Tabela 48 sumariza os valores
obtidos e desejados na predicdo da série temporal Dow-Jones e a Tabela 49 mostra os valores
de aptidao obtidos no melhor experimento para a predi¢ao da série temporal Dow-Jones.

Figura 55 — Graficos obtidos nas simulacées de predicio para as trés séries temporais (Passageiros,
Temperatura e Dow-Jones)
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Fonte: o autor (2016).
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Tabela 48 — Valores Obtidos e desejados para o problema de predicio da série temporal Dow-Jones

Obtido Desejado Erro
0,376923 0,3767 2,49E-08
0,370349 0,3751 1,13E-05
0,37682 0,3769 3,20E-09
0,375123 0,376 3,85E-07

0,3783 0,3785 2,00E-08
0,370381 0,3776 2,61E-05
0,370388 0,3755 1,31E-05
0,370396 0,3755 1,30E-05
0,370404 0,3751 1,10E-05
0,370412 0,3776 2,58E-05
0,38675 0,3847 2,10E-06
0,386757 0,383 7,06E-06
0,386765 0,3881 8,91E-07
0,386773 0,3899 4,89E-06
0,386781 0,3917 1,21E-05
0,386789 0,3913 1,02E-05

0,3908 0,3901 2,45E-07
0,386804 0,3886 1,61E-06
0,386812 0,3892 2,85E-06
0,38682 0,3899 4,74E-06
0,386828 0,3886 1,57E-06
0,386836 0,3908 7,86E-06
0,38762 0,3875 7,20E-09
0,386051 0,386 1,30E-09
0,386859 0,388 6,51E-07

0,3897 0,3895 2,00E-08
0,395523 0,3954 7,56E-09
0,386882 0,3933 2,06E-05
0,38689 0,3937 2,32E-05
0,386898 0,3869 2,00E-12
0,386906 0,3852 1,46E-06
0,386914 0,3837 5,16E-06
0,386921 0,3832 6,92E-06
0,386929 0,3849 2,06E-06
0,386937 0,3863 2,03E-07
0,386945 0,3878 3,66E-07
0,386953 0,3855 1,06E-06
0,38696 0,3843 3,54E-06
0,386968 0,3847 2,57E-06
0,386976 0,3801 2,36E-05
0,378654 0,3787 1,06E-09
0,376662 0,3776 4,40E-07
0,386999 0,3797 2,66E-05
0,387007 0,3821 1,20E-05
0,387015 0,3877 2,35E-07
0,387023 0,3875 1,14E-07
0,387031 0,389 1,94E-06
0,387038 0,391 7,85E-06
0,387046 0,3924 1,43E-05
0,387054 0,3918 1,13E-05
0,387062 0,3936 2,14E-05
0,38707 0,3911 8,12E-06
0,387077 0,3891 2,05E-06
0,387085 0,3855 1,26E-06

Tabela 49 — Valores Obtidos de Fitness para a série temporal Dow-Jones

Fonte: o autor (2016).



Geracio Melhor Fitness Fitness Médio
1 1471,233 899,1115
2 4365,08 1934,296
3 8143,029 3348,883
4 3658,445 1421,061
5 8928,261 3420,189
6 8469,147 3311,193
7 8216,753 2644,228
8 3819,48 1274,09
9 5028,3 2154,783
10 9181,605 3240,612
11 4365,538 1455,811
12 7955,012 2106,864
13 9189,377 2951,157
14 9038,028 2817,029
15 3287,674 1014,61
16 6289,221 1964,161
17 6523,433 2606,165
18 4511,817 1609,023
19 6738,28 2283,209
20 7672,572 2601,935
21 7183,317 2075,393
22 4123,058 1244,428
23 7896,524 3075,052
24 4031,055 1346,403
25 8268,729 3300,481
26 8244,961 2843476
27 8120,356 3483,932
28 4353,106 1524,551
29 4743,832 1970,013
30 9140,462 3359,922
31 4079,969 1300,173
32 8400,976 2786,199
33 9254,284 3426,721
34 9091,657 3739,367
35 3365,313 836,5545
36 6222,022 2282,871
37 7911,801 2018,258
38 4648,002 1697,758
39 7346,174 1942,956
40 8415,941 2911,454
41 8448,596 3236,542
42 3894,553 1629,365
43 7695,349 3066,622
44 4435,186 1027,856
45 7068,866 3061,907
46 7962,029 3160,233
47 7919,028 3140,049
48 5377,186 1627,374
49 4648,787 1682,53
50 9191,028 3904,689
51 3753,043 1155,608
52 9286,461 3105,489
53 9169,713 3707,181
54 8890,479 4129,824
55 8150,766 3194,762
56 1622791 7315,722

Tabela 49 — Valores Obtidos de Fitness para a série temporal Dow-Jones (continuacio)
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58 11791,49 4804,973
59 22898.,86 8094,232
60 28432,11 9919,873
61 29271,48 11852,01
62 8494,366 3181,697
63 20147,89 8909,453
64 12992,16 3957,401
65 14070,48 5193,435
66 20919,24 8476,804
67 21111,31 7516,909
68 16486,66 5561,069
69 11292,32 4487,267
70 28254,34 10693,25
71 9056,06 3004,778
72 31701,49 11133,8
73 27866,01 11783,03
74 25137,38 7499,518
75 8985,877 2110,258
76 14121,57 6148,42
77 31129,79 11789,33
78 11696.,49 4893,038
79 23549.,82 6101,701
80 30301,62 11538,43
81 29618,73 9960,82
82 8499,6 2625,1

83 19025,19 7957,886
84 20887,87 6134,44
85 11834,21 4262,754
86 18641,65 5414,966
87 21100,48 8375,225
88 18868,57 6475,773
89 11828,46 4525477
90 26486,19 12323,92
91 10065,18 2858,552
92 33107,5 9655,741
93 26180,51 8313,46
94 24288,19 9611,477
95 10458,61 4881,188
96 14031,07 5334,676
97 29723,68 9825,807
98 11470,4 4357,262
99 25049,89 6569,752
100 30888,32 1127291

A selecdo de uma fungdo fitness adequada € essencial para definir o espago de busca do
AG. As Figuras 56a e 56b apresentam as frentes 6timas e subdtimas de Pareto dadas pelas
equacdes 28 e 29, respectivamente e as Figuras 56¢ e 56d apresentam as curvas de nivel destas
fungdes. Devido a proximidade das linhas da Figura 56¢, a conclusdo ¢ que os desniveis da
superficie do grafico mostrado na Figura 56a sdo muito acentuados. No entanto, na Figura 56d
as linhas estdo mais afastadas, ou seja, na superficie mostrada os desniveis sdo menos
acentuados. Assim, a utilizacdo da fun¢do de aptiddo ilustrada na Figura 56b e definida pela

equacdo 29, torna mais eficiente o processo de busca evitando a estabilizacdo em minimos
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locais. A determinacdo de coeficientes apropriados (Al e A2) para a equacdo 28 ¢ um
processo exaustivo, que consome muito tempo, sendo, portanto, um processo de tentativa e
erro para selecionar os coeficientes (Al e A2) adequados para a equagdo 28. Dependendo dos
valores dessas constantes nem sempre a busca do AG ¢ direcionada para arquiteturas

econdmicas de RNAs.
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Fonte: o autor (2016).

7.11 CONSIDERACOES FINAIS

No presente capitulo, apresentaram-se os resultados de simulagdo para problemas
estaticos e dindmicos usando redes diretas e recorrentes. Adicionalmente, apresentaram-se os
aspectos tedricos relativos a classificacdo de dados e PST, métricas de avaliagdo para
classificagdo e predicdo e alguns procedimentos para realizacdo de testes estatisticos nesse
contexto. Além disso, detalharam-se os planejamentos dos experimentos e os bancos de dados
utilizados em tarefas de classificacio e PST. Finalmente, comparou-se o desempenho do
ADEANN com outros nove ANEs utilizados para classificagdo, dois métodos estatisticos de
predicao (ARIMA e UCM), outro ANE denominado 4ADANN proposto por Donate, Sanchez e

de Miguel (2012) e um software de predicio denominado Forecast Pro®. No proximo
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capitulo apresentam-se as discussdes e as conclusdes finais da nossa pesquisa e as indicagdes

de trabalhos futuros.
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CAPITULO 8 - CONCLUSAO

O trabalho descrito nessa tese insere-se no campo dos ANEs, que consistem em
projetar e/ou treinar RNAs através de algoritmos evoluciondrios AEs. As RNAs oferecem a
possibilidade de inferir mapeamentos desconhecidos entre entrada-saida. Além disso, sdao
excelentes no reconhecimento de padrdes e aproximacao de fungdes. ANEs ajudam na solucao
de problemas que sdo dificeis de serem solucionados por métodos deterministicos padroes.

A metodologia proposta nessa tese, demonstra que os AEs representam uma técnica
adequada para resolver o problema de projeto automatico de RNAs ao proporcionar
resultados satisfatorios na simulacdo de um conjunto de problemas, estaticos e dindmicos, do
mundo real. Uma vantagem do método proposto ¢ a reducgdo drastica do esfor¢o requerido do
especialista humano para projetar e configurar uma rede neural para um dado problema. Muito
esfor¢o foi dedicado para melhorar o desempenho do AE, tendo sido propostos diferentes
esquemas de selecdo e operadores genéticos existentes na literatura.

Para fazer a busca de forma eficiente no espaco de arquiteturas possiveis 0 ADEANN
representa topologias neurais em seus cromossomos usando um sistema de codificacdo
gramatical. Esta representagdo, permite um processo de busca mais eficiente, em um espaco de
busca menor, pois os tamanhos dos cromossomos utilizados pelo ADEANN sao pequenos
quando comparados com outros métodos, ver sec¢cdo 8.1 (b). Além disso, o sistema proposto
implementa automaticamente uma abordagem de penalizacdo que recompensa redes neurais
econdmicas, que possuem boa capacidade de generalizagcdo e capacidade preditiva e que sdo
facilmente implementadas.

O desempenho do ADEANN ¢ confirmado em véarios experimentos de classificagdo e
previsdo de séries temporais. Os resultados sdo estatisticamente comparados com varios ANEs
e métodos de predicdo bem conhecidos reportados na literatura e discutidos no estado-da-arte.

O ANE aqui proposto supera outros métodos e produz o melhor desempenho global.

8.1 COMENTARIOS SOBRE O ADEANN

A seguir apresentam-se varios comentdrios sobre o ADEANN focando nos conceitos

mais importantes sobre o quais essa tese foi direcionada.
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a) Dependéncia minima do especialista: esta tese propde um sistema automatizado
de reconhecimento de padrdes e previsdo de séries temporais, exigindo apenas um
conhecimento minimo do usuario. O sistema GP (RIVERO et al., 2010) tem varios
parametros, trés dos quais (o coeficiente de penalidade, a altura das arvores, e o
numero maximo de entradas para cada neur6nio) que devem ser definidos por um
especialista. No entanto, 0 ADEANN tem apenas cinco parametros (listados na
Tabela 21), que podem ser definidos pelo usuario;

b) Esquema de codificacao dos gendtipos compacto: no ADEANN o ECI inspirado
na codificacdo genética do ADN, um unico gene ¢ utilizado varias vezes em
diferentes fases do desenvolvimento neuronal. Os genes reutilizados (regras de
producdo codificadas) permitem representacdes compactas de fenotipos complexos
e reducdo dimensional do espago de busca. Para elucidar a compressao fornecida
por ECI do ADEANN, consideramos a redu¢do de escalabilidade em relagdo a
outros métodos. Nos métodos de Kitano (1990) e Boozarjomehry e Svrcek
(2001), os tamanhos das redes geradas sdo fun¢des quadraticas do comprimento
dos cromossomos, dados por N* e (N (N + 1) / 2), respectivamente. Por exemplo,
para os comprimentos de cromossomos listados na Tabela 17, que variam entre
180-516, as redes neurais que seriam geradas pelos métodos de Kitano (1990) e
Boozarjomehry e Svrcek (2001) conteriam (no maximo) 13 a 22 neurénios e 18 a
31 neuronios, respectivamente. Em contraste, dependendo do valor de NR gerado
aleatoriamente, nas Equagdes 41 e 42, o ADEANN pode gerar RNAs muito
maiores, pois os tamanhos das redes neurais geradas (fen6tipos) sdo independentes
do comprimento do cromossomo, o que ¢ uma vantagem. O método proposto no
ADEANN pode manipular cromossomas, que sdo 30% menores (redu¢do de 256
bits para 180) do que aqueles usados no Graph Rewriting Grammar (GRG)
(CANTU-PAZ; KAMATH, 2005). No ECI proposto por Hornby e Pollack
(2002), os genodtipos codificam vinte regras de reescrita de um Sistema-L. O ECI
do ADEANN codifica um Sistema L paramétrico com apenas dez regras de
producdo, demonstrando que o mesmo ¢ mais compacto do que a versdo proposta
por Hornby e Pollack (2002). O método de codificagao baseado no ADN, utilizado
pelo ADEANN pode representar arbitrariamente regras de desenvolvimento de
qualquer numero e comprimento (LEE; SEO; SIM, 2007). Além disso, o

mecanismo de memoria utilizado em nossa abordagem permite gerar vias de
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desenvolvimento separadas. Rivero et al. (2010) utiliza uma lista para armazenar
neurdnios existentes, e referencia-los por operadores especiais. Em contraste, o
método utilizado pelo ADEANN gera grafos codificados por uma gramatica no
AG. Portanto, multiplos neurdnios estdo implicitamente referenciados dentro dos
cromossomos do AG, ao invés de armazenar topologias neurais prontas. Por
conseguinte, as arquiteturas de redes neurais geradas pelo ADEANN podem
crescer indefinidamente, independentemente da estrutura de dados;

c) Implementa o paralelismo implicito: para tornar o AG, utilizado pelo ADEANN,
mais proximo do processo evolutivo bioldgico, o mesmo evolui uma representagao
generativa (um ADN hipotético). Os genotipos do mesmo, codificam um conjunto
de dez regras de reescrita de um Sistema L. Com objetivo de modelar a abordagem
construtiva dos processos evolutivos reais, no método utilizado pelo ADEANN, as
regras do Sistema L sdo automaticamente extraidas pelo AG. Desta forma, pode-se
controlar o numero e o tempo de disparos das mesmas, isto ¢, o nimero de vezes
de que cada regra ¢ aplicada e em que contexto. O processo de extracdo de regras
pelo AG no ADEANN ¢ inspirado na sintese de proteinas, que ¢ um processo
paralelo que consiste na obtencdo de nucleotideos que constituem as proteinas.
Como uma metafora desse processo, a funcdo extracdo de regras com o AG
(seccdo 6.3.2), implementa esse mecanismo similar de paralelismo, lendo cada
cromossomo a partir de diversas posi¢cdes simultaneamente, proporcionando um
maior paralelismo implicito no processo de extracdo de regras pelo AG. O que
torna 0 ADEANN mais rapido do que os demais.

d) Otimizacio de redes neurais: 0 ADEANN também permite a otimizacdo de redes
neurais. Como discutido na subsecdo 6.3.3, a funcdo de aptidao dada pela Equagao
29 automaticamente implementa uma abordagem de penalizacdo que recompensa
redes neurais econOmicas e com melhores capacidades de generalizagdo e
facilidade de implementacdo (ver os ultimos quinze linhas e segunda coluna da
Tabela 18). Esta fung¢do seleciona redes neurais baseadas em dois critérios: o
numero de neurdonios da camada escondida € o MSE. Portanto, redes neurais
menores obterdo valores de aptiddo maiores do que redes neurais maiores que
possuam o mesmo desempenho na generalizagdo. ANEs que evoluem redes
recorrentes sdo raramente reportados na literatura (HORNBY; POLLACK, 2002).

O ADEANN preenche parcialmente essa lacuna, possibilitando a evolugdao desse
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tipo de arquitetura neural para simulagdo de problemas de reconhecimento de
padrdes e sistemas dinamicos;

e) Performance: o desempenho e a robustez do ADEANN, em problemas de
classificagdo, foram avaliados pelo método de validagdo cruzada. Conforme
mostrado na sec¢do 7.7.4, o ADEANN obteve um melhor desempenho global
dentre todos os métodos pertencentes a categoria (II) (Tabela 34) e (III) de
algoritmos (Tabela 35) e teve um desempenho comparavel a de outros métodos
pertencentes a categoria (I) (Tabela 33). O ADEANN requer menor esfor¢o
computacional do que todos os outros métodos pertencentes a todas as demais
categorias, (Tabelas 29, 30 e 32). O ADEANN alcanga a melhor precisdo média de
classificagdo em 55,5% dos casos. O desempenho do ADEANN em tarefas de
predicdo de séries temporais também foi comparado com os métodos ARIMA
(BOX; JENKINKS, 1976), UCM, ADANN (DONATE; SANCHEZ; DE
MIGUEL, 2012) e o software de previsdo Forecat Pro®. A Tabela 46 resume os
resultados obtidos na simulacdo da predi¢do de trés séries temporais. O ADEANN
superou os outros métodos na predicdo de todas as trés séries temporais
(Passageiros, temperatura e Dow-Jones), mas produziu maior MSE do que método
UCM na predi¢ao da série temporal Passageiros. Conforme ilustrado na Tabela 47,
0 ADEANN obteve os melhores resultados em quase todos os conjuntos de dados
e o melhor desempenho global dentre todos os métodos. Além disso, dentre os
métodos de evolucdo gramatical, ou seja, GEGA (AHMADIZAR et al., 2015), GE
(TSOULOS; GAVRILIS; GLAVAS, 2008) ¢ GE-GP (SOLTANIAN et al., 2013),
0 ADEANN ¢ o unico bioinspirado, o que contribui para a sua originalidade.

f) No entanto, a abordagem proposta nessa tese também possui pontos fracos. A
mesma € muito mais sensivel as condigdes iniciais e constantes do que outros
métodos existentes que ndo utilizam Sistemas-L como modelos de
com zeros € uns, os gendtipos gerados sdo dificeis de serem controlados. Portanto,
serdo necessarios testar outros métodos para configuracdo da populacdo inicial,
tais como métodos estocasticos, baseados, por exemplo em uma distribuicao
Normal (Gaussiana). Além disso, como a NR varidvel nas Equacdes 41 e 42 ¢
gerada de forma aleatdria, o algoritmo pode ndo gerar todas as topologias

possiveis neurdnios no intervalo [X, Y] numa geragao especifica.
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8.2 PESQUISA FUTURA

Em trabalhos futuros, sugere-se focar em outros desafios, como a possibilidade gerar
redes parcialmente conectadas e o uso de RNAs com aprendizagem Hebbiana, explorando
assim os aspectos da plasticidade neural e otimizacdo local de nés. Uma outra tarefa futura ¢ a
implementa¢do do ADEANN de forma paralelizada segundo o modelo de computagdo paralela
GPGPU (General Purpose Graphics Processing Unit), utilizando-se UCPs com arquitetura
multicores e aplicagdo intensiva de memoria CPU/I-O. Para adaptar o modelo proposto nessa
tese a outros modelos, tais como deep learning serd necessario adaptar e implementar o
Sistema-L prevendo os quatro casos, descritos no anexo C. Além disso, serd necessario
implementar o algoritmo de aprendizado para essa arquitetura de RNA, considerando multiplas
camadas, bem como encontrar uma abordagem de aprendizado riapida e com um baixo

overfitting.
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ANEXO A - Algoritmo Retropropagacio

Os passos do algoritmo de retropropagacdo sdo descritos abaixo:

Seja A o numero de unidades da camada de entrada, conforme determinado pelo comprimento
dos vetores de entrada de treinamento. Seja C o nimero de unidades da camada de saida. Seja
B o niimero de unidades da camada oculta. As camadas de entrada e oculta, tém, cada uma,
uma unidade extra usada como limite; portanto as unidades dessas camadas, as vezes, serao
indexadas pelos intervalos (0,....,A) e (0,......,B). Denota-se os niveis de ativagdo das unidades

da camada de entrada por xj, da camada oculta por /#j e da camada de saida por oj. Os pesos

que conectam a camada de entrada a camada oculta sdo denotados por wl,, onde i indexa as

i
unidades de entrada e o j, as unidades ocultas. Da mesma forma, os pesos que conectam a

camada oculta a camada de saida sdo denotados por w2, , com i indexando as unidades

i
ocultas e j as unidades de saida.

Inicializar os pesos da rede. Cada peso deve ser ajustado aleatoriamente para um niimero entre
—0.1¢0.1.

wl, =aleatorio(-0.1;0.1), w2, =aleatorio(-0.1;0.1) para todo i=0,.....,A; j=1,......,B;

para todo i=0,.....,B; j=0,......,C.
Inicializar as ativagdes das unidades limite. Seus valores nunca mudam.

x,=1.0e h,=1.0
Escolher um par de padrdo de entrada-saida. Supondo que o vetor de entrada seja x, e o vetor
de saida seja y ;. Atribuem-se niveis de ativagdo as unidades de entrada.

Propagar a ativa¢do das unidades da camada de entrada para as unidades da camada oculta,
usando a funcao de ativacao.
1 .
h, =———— , paratodo j=1,....B
= wlijxi
I+e =
(Al
Propaga-se as ativagdes das unidades da camada oculta para as unidades da camada de saida,

usando a fun¢do de ativagdo.
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0, =+ para todo j=1,........ ,C
= w2ijxi
I+e =
(A2)

Computar os erros das unidades da camada de saida, denotados por 02 ;. Os erros baseiam-se
na saida real da rede (o, ) e na saida (y ).
62,=0;(1-0,)(y; —o,) para todo j=L.......,C (A3)

Computar os erros das unidades da camada oculta, denotados por 61;j.
C
S1,=h;(1-h;)> 52,w2, paratodo j=1,.....,B (A4)
1=0

Ajuste dos pesos entre a camada oculta e a camada de saida. O coeficiente de aprendizagem ¢
denotado por n, sua fun¢do ¢ a mesma de na aprendizagem por perceptrons.
Aw2, (t+1) =Aw2 (1) +no2 .h; para todo i=0,......,B; j=1,......C
(A5)
Ajuste os pesos entre a camada de entrada e a camada oculta
Awl,; (t+1) = Awl, (1) +nd1,.x; para todo i=0,......,A; j=1,......,.B (A6)
Va para a etapa 4 e repita. Quando todos os pares entrada-saida tiverem sido apresentados a

rede, uma época terd sido completada. Repita as etapas de 4 a 10 para tantas épocas quantas

forem desejadas.

ATUALIZAGCAO DOS PESOS DA CAMADA INTERMEDIARIA E CAMADA DE SAIDA
PARA REDES DIRETAS

Esta secdo contém a dedugdo do algoritmo ‘“backpropagation” (regra delta generalizada
RDQG). A explica¢do aqui apresentada ¢ minima, o leitor interessado pode encontrar um estudo
mais aprofundado em ou Freeman e Skapura (1991). A deducdo serd apresentada para uma
rede de trés camadas e pode ser facilmente generalizada para rede de mais de trés camadas.

O erro para um nd de saida durante o treinamento ¢ dm=(ynm-om), com 0j a saida obtida e yj
a saida desejada para o nd j de saida. O erro que ¢ minimizado pela regra delta generalizada ¢

dado pela equagao A7.

C
g, (1)=1/2>26," (A7)
m=0
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Com C o nimero de nés de saida. Deseja-se minimizar ¢, logo o melhor caminho ¢ ir no

sentido contrario ao gradiente, ja que este aponta para o sentido crescente da funcao.

C C
£,)=1/2> (y,, —0,) =1/2D ¢, (A8)
m=0 m=0

Onde: n=numero de padrdes que serdo apresentados durante o treinamento.As atualizagdes
dos pesos sdo dadas pelas equacdes (A9) e (A10).
o€

| = Awl, () —n—28n A9
Awl (1 +1) = Awl , (1) n@wl(t)jk (A9)
A2, (t+1) = Aw2, (£)—p— 2% (A10)
fom = o n5w2(t)km
—0¢€ —8gn
()= —2 () ———
onde S, (1) ool (t),rkm() w2 (0 (Al1)

Deseja-se determinar as variagdes dos pesos relativos aos nds de saida, calcula-se o gradiente
negativo —VE com relagdo aos pesos w2, . Considerando cada componente de VE,
separadamente obtém-se a equacdo (A12).

de, (1) 10g,, 0o

nm m

=— Al2
ow2,,(t) 2 do, ow2,, (Al2)
oe
= ==2(,, —0,) (A13)
do,,
do, 0 1 Al
ow2, — ow2, _ZB:wzkm.hk (A9
I+e
—iwzm.hk 1 —ZB:wzkm.hk
,u=l+e (A.15), 0,== ,u-1=€ < (A16)
u
do, 0o, 0, (A7)
ow2, 0, ow2,
oo 1 ou
m__ - = (u—1)(=h Al18),(A19
2 2 w2, (u—-1)(=h,) (A18),(A19)
do,, u-—1 _
=hk( 2) 00, _Wow=h 1 oo i, (A20)

ow2 .. Cut w2, 1/0,’
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o€ 1
——n _=—,-2 -0, )1-o0,6)o, .h A21
awzkm (t) 2 (ynm m )( m) m* "k ( )
oe
n__=— -0, )1-o0, )o, & A22

O célculo para os pesos relativos a camada intermediaria ¢ mostrado a seguir:

os, 1 i@gnm 0o, Oh, (A23)
owl, () 245 do, oh, owl,
oe
—iwzkm.hk
G0, __0 ! (A25) u=l+e * (A25)
oh,  Oh, =3 w2,
I+e *°
—ZB:wzk,n.hk
0,=L wize & Pon_ 0o O (A26)
u Ooh, Ou Oh,
do,, 1 5
ST o= (2, (A27)
k
co, -1 (u-1)(=m2,) @-DMm2,,)
woe T w e
k
oo (170, —DW2,,)
L ” " =(1-0,)0, w2 A29
ahk 1/0”12 ( m) m km ( )
oh, 0 1 (A30)
owl P owl P _ZA: wl jk.xnj
I+e 7
4 A
—Zwljk.xnj —Z wl jk .xnj
w=l+e , u-l=e 77’ (A31)
; =l Oh, :th ou (A32)
“u owl,  ou owl,
oh ou
L = —(u—1)(x,) (A33)

ou  u’’ owl
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1
(-1
Ohy L) e (A34)
an Jk u 2 1 n
h,’
oh
: =(A=h,)h,.x,;i (A35)
owl
Os 1 oe,, 00, Oh,
—m=_ nm m A36
ol () 2206, o, dwl, (A36)
B D )(1=0,,).0, W2, (1~ B )h (A37)
ol (1) 22 2Om om0 02 (= I,
Calculo de S, (r) € 7y, (¢)
—-0¢, .
S i (t)=—aw1 RO =1 - h)h, .xnjmz:;)(ynm —0,)1-0,)0, w2, (A38)
()= oc ( )1-0,)0,h (A39)
= A N -0 )1-o0 )o,.
rkm awz km (t) ynm " " mek

As equagoes (A40) e (A41) mostram as formulas para atualizagdo dos pesos, da camada de

saida e da camada intermediaria, respectivamente.

Aw2,, (t+1)=Aaw2,, (O +1 [(V,, —0,)1-0,).0,]h (A40)
M D) =Ml O+ [(1= )Y (3, — 0,1 =0, )0, w2, T, (A41)

Método de insercio do termo de momentum

A inser¢do do termo de momentum se configura como uma das variagdes mais simples de ser
efetuada no algoritmo backpropagation, pois, basta inserir um unico pardmetro visando
ponderar o qudo as matrizes sinapticas foram alteradas entre duas iteragdes anteriores e

sucessivas. Formalmente, considerando os neurdnios pertencentes a L-ésima camada, tem-se:

(L—1)

w0 =wi O+« (WP -wP - 1)+ us .y, (A42)

Onde: a ¢ definida como taxa de momentum, valor compreendido entre O e 1 e u ¢ a taxa de

aprendizado
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ANEXO B - Backpropagation com atraso no tempo

As saidas na camada intermedidria sdo agora dadas pela equagdo B1.
1

C A
=D om (=1 w3 (), + D, Xnj (1) wl(t)
1 + e m =0 j=0

hk(t)= (BD)

O termo om(t-1) refere-se a cada saida que ¢ realimentada, h0=1 e C ¢ o nimero de neuronios
da camada de saida. A atualizagdo dos pesos relativos as recorréncias ¢ dada por:

og

Aw3l (t+1)=Aw3 () - n—2— B2
mk( ) mk( ) 77 8W3(t)mk ( )
Desenvolvendo-se a equagdo B2:
C
oe, _1 Je,, 0o, Oh, (B3)
ow3,, (t) 2 &= 0o, 0Oh, 0w3,,
0¢ oe,,,
= ==2(Y,,(1)—0,,(1)) (B4)
do oo,
oo
“=(1-0_)o w2 B5
ahk ( m ) m km ( )
oh, _ 0 | 1 (B6)
ow3,, ow3, . S om (= Dw3 () + Y, (DL,
l+e " /=0
=Y om (=1 w3 (1) + DL X (D). WwI(1) 4
wO=1+e *° (B7)
—i0m(l—1).w3(l)mk+ZA:an(l).wl(l)jk
u,(t)-1=e " =0 (BY)
how=—t @ 1 (B9)
uk(t) oOu(t) uk (t)
oh, (t Oh,(t) O t
(0 _ () du, (1) ®10
a‘/‘/3(lt)mk auk(l‘) a‘/‘/3(lt)mk
oh, (1)
= (u, (t) = D)(—om(t -1 BI1
w3(0). (u, (1) = D(—om(t - 1)) (B11)
1
MO _ 2 (u,(t)~1)om(t—1)) (B12)

w3 . ()  u(t)



1
oo nw
ow3mk (t) j.om (t—1)
ROY
Oh, (1)
OO (), »
ow3, (1) ( w () by (2).om (1 —1)

06, _=(1=h, ()h, (1) > (0,,(t) = ¥, ()1 = 0,,(1)).0,,(1).om(t —1).w2,, (1)

mk t

AW3,,, (t +1) = A3, (6) + (1 = By (D)) (7) i(ynm(l) =0,(0)~0,(®)o, () onlt=1n2,, ()

m=0
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(B13)

(B14)

(B15)

Logo
(B16)

As equagdes B17 e BI18 representam as atualizagdes dos pesos, da camada de saida e da

camada intermedidria, respectivamente.

szkm (t + 1) = szkm (t) + 77 [(ynm - Om )(1 - Om)'om ]'hk

C
AL (t+D) =M, () +1 [(1-h )R, Y. (Vo =0, )1—0,).0,.W2,, Ix
m=0

nj

(B17)

(B18)
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ANEXO C - Mapeamento gendtipo/fenotipo

Tabela C.1-Rede Direta (ENTRADAS,SAIDAS)=(1,1) — Exemplos 1 e 2

String Anterior Regra String Posterior
° o> f (R1) f
f f>[f (R3.1) [f
[f [2[Ff] (R4)1x [Ff]f NR=1
[Ff]f f>fFf (R3.2)1x [FfFf]f NSAI=1
Onde: .
NSAI=NUmero de saidas 2L
1x regra repetida uma vez ﬁ.r &
NR= Neurdnios por Ramificagao
IFEFF]f
String Anterior Regra String Posterior
° o> f (R1) f
f f>[f (R3.1) [f
[f [2[Ff] (R4) 1x [Ff]f NR=1
[Ff]f [2[Ff] (R4) 1x [FfIFf]f NR=2
[FfIFf]f f>fFf (R3.2) 1x [FfFf]Ff]f NSAI=1
[FfFf]Ff]f f>fF (R3.3) 1x [FTFFIFFF]f NSAI=1
Onde: '_F-._‘
NSAl=NUmero de saidas
1x regra repetida uma vez v
NR= Neurdnios por Ramificagao
MODELO GERAL: [FFFF]...(FFF])VRIF

Tabela C.2-Rede Direta (ENTRADAS,SAIDAS)=(1,N) - Exemplo 1

String Regra String Posterior
° o> f (R1) f
f f>[f (R3.1) [f
[f [2[Ff] (R4) 1x [Ff]f NR=2
[Ff]f [2[Ff] (R4) 1x [FfIFf]f NR=2
[FflFf]f f>fFf (R3.2) 1x [FfFf]Ff]f NSAI=2
[FfFf]Ff]f f>fFf (R3.2) 1x [FfFFIFFfFF]f NSAI=2
[FfFf]FfFf]f f>fB (R3.6) 1x [FFFfBIFFFAIf NSAI=2
[FfFfB]FfFf]f f>fB (R3.6) 1x [FEFFBIFFFFBIF NSAI=2
[FfFfB]FfFfB]f e o
Onde: | A
NSAI=NUmero de saidas * ___;'
1x regra repetida uma vez ‘T‘"

NR= Neurdnios por Ramificagao




Tabela C.3 - Rede Direta (ENTRADAS,SAiDAS):(l,N) — Exemplo 2
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String Anterior Regra String Posterior
° o>f (R1) f
f f>[f (R3.1) [f
[f [>[Ff] (R4) [Ff]f NR=3
[Ff]f [2[Ff] (R4) [FfIFf]f NR=3
[FfIFf]f [2[Ff] (R4) [FfIFfIFf]f NR=3
[FfIFf]Ff]f f>fFf (R3.2) [FfFf]Ff]Ff]f NSAI=3
[FfFf]FfIFf]f f>fFf (R3.2) [FTFfIFTFf]FA]f NSAI=3
[FfFf]FfFf]Ff]f f>fFf (R3.2) (FEFFIFFFFIFFFAIS NSAI=3
[FfFf]FfFfIFfFf]f f>fB (R3.6) [FFFfBIFFFFIFFFFIF NSAI=3
[FfFfB]FfFf]FfFf]f f>fB (R3.6) [FFFfBIFFFfBIFFFF]f NSAI=3
[FfFfB]FfFfB]FfFf]f f>fB (R3.6) [FFFfBIFfFfBIFFFFBI]f NSAI=3
Onde:
NSAI=NUmero de saidas
1x regra repetida uma vez
NR= Neurdnios por Ramificagao
NENT=NUmero de entradas
MODELO GERAL: [(FTFfB])VRF
Tabela C.4-Rede Direta (ENTRADAS,SAIDAS)=(N,1) — Exemplo 1
String Anterior Regra String Posterior
° ° o> f e>f R1 f f
f f f>[f f>[f R31 [f [f
[f [f [2[Ff] | [[Ff]R4 [Ff]f I[\lFRfllf NR=1
[Ff]f [Ff]f f>fFf [FfFf]f [Ff]f NSAI=1
[FfFf]f [Ff]f f>fB f>fB R36 [FfFfB]f [FfB]f NENT=2
[FfFfB]f [FfB]f f>fB f>fB R36 [FfFfB]fB [FfB]fB NENT=2
MODELO GERAL: [FFFfB](FfB)NR1IfB ..... ([(FfB])NRn £B)NENT-L
Tabela C.5-Modelo Geral Rede Direta (ENTRADAS,SAIDAS)=(N,M)
MODELO GERAL: [FFFFB][(FfB])N*1 1B ... [FFFFB][(FfB])NR"1fB
Tabela C.6-Rede Recorrente (ENTRADAS,SAIDAS)=(1,1)
String Anterior Regra String Posterior
) o> f (R1) )
f f>[f (R3.1) [f
[f [ [Ff] (R4) NR Vezes [FFIFf]...Ff]f O termo Ff]
repete-se NR vezes
[FFIFf] ... Ff] f fOfFf (R3.2) 1x 1of [FFFIFF]FAIf
[FFFFIFF ] ... Ff I f>fB  (R3.6) Ix 1of [FFfB]Ff] ... Fff
[FfFfB]Ff] .. Ff]f f>fB (R.3.6) 1x Todos os f's [FfFfBB ]FfB ]...FfB ]fB
MODELO GERAL: / ™
[FfFfBB](FfB])"*" fB / |\
Onde:

NR= Neurdnios por Ramificagao
1x = uma vez

.}\\I\/{%
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Tabela C.7-Modelos Gerais para Redes Recorrentes (1,N),(N,1)(N.M)

(ENTRADAS,SAIDAS)=(1,N) MODELO [(FFFFBB])N>A (FB])NRNAF
GERAL:

(ENTRADAS,SAIDAS)=(N, 1) MODELO [FfFfBB] ....(FfB])"** fB ([(FfB])"R"fB)N=NT
GERAL:

(ENTRADAS,SAIDAS)=(N,M) MODELO [(FFFfBB])NSA' (FFB])NRNSAFB ([(FFB])NRFB)NENT

GERAL:




ANEXO D — Resultados dos Testes Estatisticos para problemas de Classificacio

Tabela D.1 — Resultados dos testes estatisticos, teste-t € Shapiro-Wilk (SW) obtidos para algoritmos TIPO L.

GEGA ADEANN G3PCX GA
ADEANN | G3PCX GA GEGA | G3PCX GA GEGA | ADEANN GA GEGA | ADEANN | G3PCX
BC (1) Teste-t 4.37E1 432E° | L.084E™! | 437E- 2.97E% 4.14E7 4.32E° 2.57E76 2.1136° | 1.084E™ 4.14E7 2.113€°
Cc1 S-Wilk 0.09315 0.8976 07595 | 0.09315 | 0.1517 0.1517 | 0.89760 0.1517 0.5425 0.7595 0.1517 0.5425
Pontos 0 0 0 2 2 2 2 0 2 2 0 0
IF (1) Teste-t 6.474E%5 | 000136 | 22E% | 6.474E" | 3.106E7 | 347E° | 0.00136 3.106E7 258E10 | 22E7 3.47E° 2.58E1°
Cc1 S-Wilk 0.6336 0.07963 | 0.1071 0.6336 0.3029 0.1555 | 0.07963 0.3029 0.899 0.1071 0.1555 0.893
Pontos 2 2 2 0 2 2 0 0 2 0 0 0
HD (1) Teste-t 0.04019 22€7° 5.98E% | 0.04019 | 5.108E% | 1.57E70 22€7° 5.108E% | 1.21156% | 5.98E7® 15761 | 1.2115E€
Cc1 S-Wilk 0.07832 0.167 0.167 0.07832 0.167 0.167 0.167 0.167 0.2556 0.167 0.167 0.2556
Pontos 0 0 0 2 0 0 2 2 2 2 2 0
BC (1) Teste-t 22€7° 1.269E° | 4.036E7 22€7° 1.1786° | 7.83E | 1.269E° 1.178E° 255E% | 4.036E7 7.83E10 2.55E%
c2 S-Wilk 0.167 03271 03271 0.167 03271 03271 03271 03271 03271 03271 03271 03271
Pontos 2 2 0 0 0 0 0 2 0 2 2 2
IF (1) Teste-t 1.52€9 0.2587 1.51E% 1.52€° 1.52€% 6.59E* 0.2587 1.52€% 7.95E% 1.51E 6.59E* 7.95E%
c2 S-Wilk 03271 03271 0.1671 03271 03271 03271 03271 03271 0.1026 0.1671 03271 0.1026
Pontos 0 1 0 2 2 2 1 0 0 2 0 2
HD (1) Teste-t 3.65E° | 4.855E° | 0.1341 3.65E° 221E° | 7.791E° | 4.8556 221E° 203860 | 01341 7.791E° | 2.038E™0
c2 S-Wilk 0.3585 0.3589 0.7904 0.3585 0.1412 0.1412 0.3589 0.1412 0.1025 0.7904 0.1412 0.1025
Pontos 0 2 1 2 2 2 0 0 0 1 0 2
BC (1) Teste-t 4.629E° | 2.308E° | 1.286E® | 4.629E° | 3.72E€ 22€7° 2.308E7 3.72E¢ 0.805 1.286E¢ 22€7° 0.805
C3 S-Wilk 0.893 0.893 0.167 0.893 0.1161 0.167 0.8931 0.1161 0.167 0.167 0.167 0.167
Pontos 2 2 2 0 0 0 0 2 1 0 2 1
IF (1) Teste-t 1371E° | 4.28E%° | 6.278E%° | 1371E° | 3.347E7 | 3.338E7 | 4.28E™° 3.347E7 0.805 6.278E10 | 3.338E7 0.805
C3 S-Wilk 03271 03271 0.1161 03271 0.1025 0.1161 03271 0.1025 0.167 0.1161 0.1161 0.167
Pontos 2 2 2 0 2 2 0 0 1 0 0 1
HD (1) Teste-t 2.43E%0 3357EF | 4.95EF 24360 | 1.058E% | 1.3821! | 3.357E% | 1.058E% 0.805 4.95E* 1.382E1 0.805
H3 S-Wilk 0.7595 0.7595 0.7818 0.7595 0.7818 0.2319 0.7595 0.7818 0.167 0.7818 0.2319 0.167
2 2 2 0 0 0 0 2 1 0 2 1

Pontos
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Tabela D.2 — Resultados dos testes estatisticos, teste-t € Shapiro-Wilk (SW) obtidos para algoritmos TIPO II.

MM ADEANN GRM GE-BP
ADEANN GRM GE-BP MM GRM GE-BP MM ADEANN | GE-BP MM ADEANN | GRM
BC (||) Teste-t 1.87E12 3.066E° 4.25E12 1.87E12 8.47E° 5.49E14 3.066E> 8.47E° 4.8275E7 4.25E12 5.49E14 4.8275E7
C1 S-Wilk 0.1025 0.09259 0.167 0.1025 0.3721 0.167 0.09259 0.3721 0.1025 0.167 0.167 0.1025
Pontos 0 2 2 2 2 2 0 0 2 0 0 0
IF (||) Teste-t 7.144E12 1.17€1%0 1.765 E12 7.144E12 2.37E° 3.693E13 1.17€1%0 2.37E° 4.425E1 1.765 E12 3.693E13 4.425E1
C1 S-Wilk 0.3271 0.1258 0.3343 0.3271 0.1242 0.167 0.1258 0.1242 0.167 0.3343 0.167 0.167
Pontos 0 0 0 2 2 2 2 0 0 2 0 2
HD (I1) Teste-t 2.98E° 2.120E¢ | 2.05E% 2.98E° 2.2€76 7.77€13 2.120€% 2.2€76 1.2115€% | 2.05E™2 7.77€13 1.2115€¢
C1 S-Wilk 0.1161 0.1025 0.1161 0.1161 0.1967 0.1161 0.1025 0.1967 0.2556 0.1161 0.1161 0.2556
Pontos 0 2 0 2 2 2 0 0 0 2 0 2
BC (I1) Teste-t - - - 8.02E1° | 7.052E7¢ - 8.02E1° 5.99E% - 7.052E6 5.99E°
Cc2 S-Wilk - - - - 0.2617 0.1557 - 0.2617 0.1013 - 0.1557 0.1013
Pontos 0 0 0 0 0 0 0 2 0 0 2 2
IF (1) Teste-t - - - 1.71E% - - - - 1.71€7 -
c2 S-Wilk - - - - - 0.1161 - - - - 0.1161 -
Pontos 0 0 0 0 0 2 0 0 0 0 0 0
HD (||) Teste-t - - - 3.621E13 - - - - 3.621E13 -
c2 S-Wilk - - - - - 0.1161 - - - - 0.1161 -
Pontos 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 0
BC (II) Teste-t 2.107¢ 9.67E16 6.25E14 2.2€76 4.68E1 2.24E76 9.67E16 4.681 2.851E% | 6.25E% 2.24E76 2.851E16
C3 S-Wilk 0.1074 0.1161 0.1161 0.1074 0.1025 0.3271 0.1161 0.1025 0.1476 0.1161 0.3271 0.1476
Pontos 0 2 0 2 2 2 0 0 0 2 0 2
IF (||) Teste-t 7.592E15 1.56E1 417 EB 7.59E1> 1.71E% 5.73E1® 1.56E15 1.71E% 7.82E1® 417 EB 5.73E1 7.82E1®
C3 S-Wilk 0.1465 0.1645 0.2075 0.1465 0.1732 0.1736 0.1645 0.1732 0.2164 0.2075 0.1736 0.2164
Pontos 0 2 0 2 2 2 0 0 0 2 0 2
HD (||) Teste-t 3.77E1® 2.27E1® 1.029 E23 3.77E18 1.25E 2.47E713 2.27E1® 1.25E 2.2E16 1.029 E23 2.47E13 2.2E16
H3 S-Wilk 0.1161 0.1027 0.107 0.1161 0.101 0.101 0.1027 0.101 0.1161 0.107 0.101 0.1161
0 2 2 0 2 2 2 0 0 0 0 2

Pontos
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Tabela D.3 — Resultados dos testes estatisticos, teste-t € Shapiro-Wilk (SW) obtidos para algoritmos TIPO III.

GEGA ADEANN GE GP
ADEANN GE GP GEGA GE GP GEGA | ADEANN GP GEGA | ADEANN GE
BC (11l Teste-t 232673 9.78E% | 4.801E7 | 2328 | 2749E® | 1.056E7 | 9.78E® 2.749E% 5.175E€ | 4.801E% 1.056E° 5.175E%
Cc1 S-Wilk 0.167 03271 0.1025 0.167 0.07924 0.106 03721 0.07924 0.118 0.1025 0.106 0.118
Pontos 0 2 0 2 2 2 0 0 0 2 0 2
IF (1) Teste-t 6.236E° 7.76E° | 2.011E° | 6.236E6 | 6.156E | 2.53E7 7.76E% 6.156E13 525E° | 2.011E° 2.53E¢ 5.25E%
Cc1 S-Wilk 0.0963 0.0988 0.1209 0.0963 03202 | 0.01147 | 0.0988 0.3202 0.08368 | 0.1209 0.01147 0.08368
Pontos 2 2 2 0 2 0 0 0 0 0 2 2
HD (111) Teste-t 8.93E* 7.40E° 4547 8.93E® | 4.329E° | 4.66E7 7.40E° 4.329E° 2525E7 | 4.54E° 4.66E7 2.52E7
Cc1 S-Wilk 0.079 0.08973 | 0.07918 0.079 0.1866 0.1804 | 0.08973 0.1866 0.1813 | 0.07918 0.1804 0.1813
Pontos 0 2 2 2 2 2 0 0 0 0 0 2
BC (11l Teste-t 4667 | 0.002054 | 7.74E° | 4.66E7 1377 22E%% | 0002054 | 1.379E7 5.35E° 7.74E% 22€78 5.35E°
c2 S-Wilk 0.9606 0.08994 | 0.09918 | 09606 | 0.09032 | 0.1079 | 0.08994 0.00932 02132 | 0.09918 0.1079 0.2132
Pontos 2 2 2 0 0 0 0 2 2 0 2 0
IF (1) Teste-t 1.35€7 5.014E7 | 2.153E€ | 1.356E7 | 4.68E° 1.22E% | 5.014E7 4.68° 2.39€% 2.15E% 1.22€% 2.39€%
c2 S-Wilk 0.0832 0.08016 | 0.08224 | 0.0832 0.2077 0.1275 | 0.08016 0.2077 0.129 0.08224 0.1275 0.129
Pontos 2 2 2 0 0 2 0 2 2 0 0 0
HD (111) Teste-t 221 7.45E% 2427 221 7.30E%° | 2.66E7° 7.45E% 7.30E1° 174E% | 2.424E7 2265 1.742E10
c2 S-Wilk 0.001352 | 0.2057 0.1886 | 0.001352 | 0.1866 0.2057 0.2057 0.1866 0.2263 0.1886 0.2057 0.2263
Pontos 2 2 2 0 0 0 0 2 0 0 2 2
BC (1ll) Teste-t 2100 0.1734 0.6278 2100 L16E™ | 114E% | 01734 1.16E™ 007594 | 0.6278 114E1 0.07594
C3 S-Wilk 0.1891 0.1671 | 0.2373 0.1891 0.1033 0.1252 0.1671 0.1033 0.1252 0.2372 0.1252 0.1252
Pontos 0 1 1 2 2 2 1 0 1 1 0 1
IF (11) Teste-t 53222 | 00751 | 6.80E™ | 5321 | 5.38E® 22€7° 0.0751 5.38E12 22€78 6.8E 22€7° 22€7°
C3 S-Wilk 0.1252 0.1363 0.1011 0.1252 0.1011 0.1714 0.1363 0.1011 0.4589 0.1011 0.1714 0.4589
Pontos 0 1 2 2 2 2 1 0 2 0 0 0
HD (111) Teste-t 22€7° 0.1381 | 2.31E7% 226 | 1.097ET | 2.2E% 0.1381 1.097€ 226 | 231E% 22€7° 22€7°
H3 S-Wilk 0.1161 007788 | 0.1012 0.1161 0.1012 0.4038 0.0077 0.1012 0.2096 0.1012 0.1161 0.2096
Pontos 0 1 0 2 2 2 1 0 2 0 0 2
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ANEXO E — (Teste-t) para duas amostras independentes

Esse teste estatistico ¢ aplicado sempre que se deseja comparar as médias de uma
variavel quantitativa em dois grupos diferentes de sujeitos e se desconhecem as suas
respectivas varidncias. Considera-se que as variancias das populagdes sdo iguais, porém

desconhecidas, ou seja g =g =g *.

A) Procedimento para realizacao do Teste-t

1) Estabelecem-se as Hipoteses

Horpy = 1y
Hytpy # 1y

2) Calcula-se o Desvio Padrao agrupado (Sp)

D x52+ (n,— 1) x 53

| My — My — 2

\
Onde : m, e n, sdo os tamanhos das amostras 1 € 2 e 5, ¢ do desvio padrdo da amostra

Sp

1 e 5, ¢ desvio padrdo da amostra 2.

3) Estabelecer o nivel de significincia do teste (¢=0.05, 95%)

4) Encontrar na tabela de distribuicio (t-Student) os valores criticos (Tcritico) .

Considerando b=n, — n, — 2 graus de liberdades. A Tabela E.1 ilsutra um exemplo.

Tabela E.1 — Ilustracio da tabela de distribuicio t-Student, destacando o valor critico (Tcritico=5.841)
considerando nivel de confianca de 95% 0=0.05 e trés graus de liberdade b=3.

A 0.05 0.01
B
1 63.656
2 9.925
3 5.841




5) Calcula-se o valor da estatistica (Tobs)

X— ¥
TﬂbS: [l—d—_j
sp Ll
p‘*il'”':l. L

6) Se Tobs < Tcritico (valor tabelado obtido no item 4)

(Hy=py = p,) , ou seja, estatiticamente as médias

Hy: gy # pia).

204

. Rejeita-se a hipotese nula

ndo sdo iguais (aceita-se

OBS: Em termos praticos o passo 6 ¢ resolvido pelo software estatistico “R” consderando o

ciculo da estatistica “p-value”. Assim: Se “p-value>o” aceita-se (Hg:py; = p), €aso

contrario “p-value<a” rejeita-se H, € aceita-se (Hq: gy #+ p5).
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ANEXO F — (Teste de Normalidade de Shapiro - Wilk)

O teste de Shapiro-wilk, calcula a variavel estatistica (w) que investiga se uma amostra

aleatoria provém de uma distribuicdo normal.

A) Procedimento para realizacao do Teste de Shapiro - Wilk

1) Estabelecem-se as Hipoteses

H,: A amostra provém de uma distribuicdo Normal.

H,: A amostra ndo provém de uma distribui¢do Normal.

2) Estabelecer o nivel de significincia do teste (¢=0.05, 95%)

3) Calcula-se a estatistica de Teste:

3.1) Ordenar as n observacoes das duas amostras : x[1], x|2], x|3]......,x[n]

3.2) Calcular £, (x;, — x )2

3.3)Calcular b:

@,y (X, ;24— x;),5e nimero de elementos da amostra (n) é par

|.MI~.‘||;$
-

b=1{

(n+1)/2

E @y _;+q (X, ;2 — x;),5€ nimero de elementos da amostra (n)é impar
\ =
Em que a,_,,, sdo valores gerados pelas médias, varidncias e covaridncias das estatisticas de

ordem de uma amostra de tamanho n de uma distribuigdo normal. Seus valores sdo tabelados

de acordo com a Tabela F.1
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Tabela F.1 — Ilustragiio da tabela para calculo do elemento a,_ .., destacando-se o valor 0,5379 para i=1

e n-i+1=10 para n=10.
i\n-i+1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1 12
1 0,7071 | 0,7071 | 0,6872 | 0,6646 | 0,6431 | 0,6233 | 0,6062 | 0,5888 | 0,5739 | 0,5601 | 0,5475
2 0,1677 | 0,2413 | 0,2806 | 0,3031 | 0,3164 | 0,3244 | 0,3291 | 0,3315 | 0,3325
3 0,0875 | 0,1401 | 0,1743 | 0,1976 | 0,2141 | 0,2260 | 0,2347
4 0,0561 | 0,0947 | 0,1224 | 0,1429 | 0,1586
5 0,0399 | 0,0695 | 0,0922
6 0,0303

3.4) Calcular W;
b?
W =

i (x — )7

4) Se W> W(a,n) . Assim, podemos afirmar com nivel de significancia de 5% que a

amostra provém de uma populagdo normal. O valor de W (a,n) ¢é tabelado para a

(nivel de confianga) e para n (tamanho da amostra).

OBS: O Passo 3.1 pode-se ser generalizado para “n” amostras de acordo com a soma de n

variaveis aleatorias com distribuicdo normal. O que € provado abaixo:

Xle(‘uLgf)

Yo N(py+ py + 4 p, o+l + +07)

E(Y)=E(X,+X,+..+X, )=E(X, 1+ E(X,)+..+ E(X,)

Var(Y)= ai+oj+..+a;
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OBS: Em termos praticos o passo 4 ¢ resolvido pelo software estatistico “R” considerando o

caculo da estatistica “p-value”. Assim: Se “p-value>a” aceita-se (H,: A amostra provém de
uma distribuigdo Normal), caso contrario “p-value<a” rejeita-se H, e aceita-se (Hy: A

amostra ndo provém de uma distribui¢do Normal).



ANEXO G - Resultados dos testes estatisticos realizados para Predicao de Séries Temporais
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Tabela G.1 — Resultados dos testes estatisticos, teste-t e Shapiro-Wilk (SW) obtidos para a predi¢do das series temporais Passageiros (TFI), Temperatura (TFII) e

Down-Jones (TFIII).

TFI ADANN ARIMA UCM FP ADEANN
ARIMA ucm FP ADEANN ADANN ucm FP ADEANN ADANN ARIMA FP ADEANN ADANN ARIMA ucm ADEANN ADANN ARIMA ucm FP
SMAPE t-test 4.062E8 1.20E11 412213 1.019e11 4.062E8 | 5.078E7 | 1.47E1 4.321E™ 1.20E11 5.078E7 9.79E-12 | 3.67E10 | 4121 1.47E11 9.79€12 7.856E1° 1.02E11 43211 3.67E10 7.856E12
SW 0.167 0.2279 0.1713 0.1654 0.167 0.1389 0.129 0.1278 0.2279 0.1389 0.3623 0.4736 0.1713 0.129 0.3623 0.1256 0.1654 0.1278 0.4736 0.1256
Points 2 0 2 0 0 0 2 0 2 2 2 0 0 0 0 0 2 2 2 2
t-test 2.488E° 6.603E° 1.191E° 7.44E-6 2.488E° 4.91E5 0.0001856 0.00066 6.603E° 4.91E5 1.677E1° 2.2E16 1.191E° 0.000185 1.677E1° 29214 7.44E 0.0006606 2.2E16 29214
MSE SW 0.2927 0.9518 0.1274 0.1399 0.2927 0.4615 0.2202 0.108 0.9518 0.4615 0.108 0.2605 0.1274 0.2202 0.108 0.108 0.1399 0.108 0.2605 0.108
Points 0 0 2 0 2 0 0 0 2 2 2 2 0 2 0 0 2 2 0 2
TFII
ARIMA ucm FP ADEANN ADANN ucm FP ADEANN ADANN ARIMA FP ADEANN ADANN ARIMA ucm ADEANN ADANN ARIMA ucm FP
SMAPE t-test 2.046E° 4.468E10 2.47E6 1.131E7 2.046E° | 1.905E° | 2.208E° 1.906E° 4.468E1° 1.905E° 7.295E-7 4.021E1° 2.47E6 2.208E° 7.295E7 2.83E1¢ 1.131E7 1.906E6 4.021E1° 2.83E14
SW 0.167 0.549 0.1111 0.1011 0.167 0.07864 0.7864 0.7864 0.549 0.07864 | 0.07864 | 0.07888 | 0.1111 | 0.07864 0.07864 0.07887 0.1011 0.07864 0.07887 0.07887
Points 2 0 0 0 0 0 0 0 2 2 2 0 2 2 0 0 2 2 2 2
t-test 0.004079 | 0.0004408 | 0.0006343 | 0.0002236 | 0.004079 | 5.165€® | 9.763E7 | 9.239E8 | 0.0004408 5.16E3 0.00024 | 7.093E5 | 00001343 | g 763E7 0.00024 7.093E5 | 0.000223 9.239E# 7.093E5 9.78E12
6
MSE SW 0.0806 0.08045 0.07787 0.07786 0.0806 0.07786 0.137 0.08332 | 0.08045 | 0.07786 0.38 0.1188 | 0.07787 0.137 0.38 0.1188 0.07786 0.08332 0.1188 0.2279
Points 0 0 0 0 2 0 0 0 2 2 0 0 2 2 2 0 2 2 2 2
TFII
ARIMA ucm FP ADEANN ADANN ucm FP ADEANN ADANN ARIMA FP ADEANN ADANN ARIMA ucm ADEANN ADANN ARIMA ucm FP
SMAPE t-test 1.192E6 | 1.298E6 1.299E6 4.212E10 1.192E6 | 0.3868 0.3288 2.437E° | 1.298E¢ | 0.3868 0.3857 6.729E° | 1.299E€ | 0.3288 0.3857 5.241E° | 4.212E10 | 2.437E° 6.729E° | 5.241
SW 0.1643 0.19 0.1903 0.217 0.1643 0.7828 0.7828 0.2309 0.19 0.7828 0.7627 0.07914 | 0.1903 0.7828 0.7627 0.0875 0.217 0.2309 0.07914 | 0.0875
Points 2 2 2 0 0 1 1 0 0 1 1 0 0 1 1 0 2 2 2 2
t-test 1.648E5 | 1.462E5 1.334E5 2.826E5 1.648E5 | 0.7109 0.9902 2.369E5 | 1.462E5 | 0.7109 0.5986 2.369E5 | 1.334E5 | 0.9902 0.05986 0.00011 | 2.826E5 | 2.369E* 2.369E3 | 0.00011
MSE SW 0.167 0.2456 0.1717 0.1356 0.167 0.2319 0.2381 0.1411 0.2456 0.2319 0.141 0.141 0.1717 0.2381 0.141 0.2512 0.1356 0.1411 0.1410 0.2512
Points 2 2 2 0 0 1 1 0 0 1 0 0 0 1 1 0 2 2 2 2






