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Resumo. Este artigo lida com o conceito de rede neural artificial (RMN#o-

lutiva e tem como objetivo propor uma maneira sistematicateraatizada de
estabelecer uma arquitetura de RNA. Para tanto adaptamostaheuristicas
para a resolucéo do problema representado pela busca daitetqua 6tima de
uma RNA do tipo feedForward e introduzimos um novo critéai@muantificar

a performance de uma RNA baseado na combinacédo de erro dartrento e
generalizacdo. Adicionalmente, é proposto uma nova méigi@opara estima-
cdo da complexidade computacional da arquitetura de uma Baleada no
numero de neurbnios e no nimero de épocas necessarios pegmaniento
dos padrbes apresentados a rede. Esta abordagem é implkedaeem soft-
ware e testada para o problema da identificacdo e estimacaléodees polu-
entes ([Roberti 2005] e [Paes 2008]). Os resultados mostama abordagem
computacional proposta apresenta melhor performance é¢agde a um espe-
cialista humano, oferecendo ao mesmo tempo muitas vardagairelacéo a
abordagens similares encontradas na literatura.

1. Introducéo

Redes neurais artificiais (RNAs) tém sido um topico de issFa0s institutos de pesquisa
no mundo todo. Embora muito tenha sido proposto e estudaelspaito ainda existem
certas questdes referentes ao modelo de RNAs que necessitamlhor compreendidas
tais como a auséncia de garantia prévia de que o modelo adsgadl bem sucedido na
execucao da tarefa para qual ele foi projetado. Muito se wodado e investigado na
tentativa de encontrarmos formas sistematicas de ajustanadelo de RNA a um pro-
blema em particular de maneira a otimizarmos a sua perfaegiobal. Essas pesquisas
se baseiam em quase todos 0s aspectos presentes no precesstethgem de RNA tais
como os diferentes tipos de funcdo de ativacdo, a inic@izalos pesos, a colecdo de
dados de treinamento, o0 pré e o pos processamento, os @AEBIE treinamento e as
funcdes de erro. No entanto, baseado em evidéncias enspériedricas encontradas na
literatura, destacamos a busca e a definicdo de uma arqaié¢itma de RNA como sendo
0 aspecto mais relevante em termos de desempenho e efidémpatacional do modelo
[Bernardos 2004]. Por arquitetura de Rede Neural do tipdféeerard subtende-se um
conjunto de elementos constituintes dentre os quais dest&ao numero de camadas, 0
ndamero de unidades de processamento (neurdnios) em caddaanfuncao de ativacao
de cada camada e o algoritmo de treinamento ( porque estendeteo valor final de
pesos e bias).



Além desses elementos existem outros dois que sao tambéontamigs na de-
finicdo de uma arquitetura de RNA "extendida”, por assimrligegue correspondem a
taxa de aprendizage(n) e a constante de momentym). A taxa de aprendizagem € um
termo empregado na regra de aprendizagem de uma RNA paliaagéa dos pesos das
conexdes. O seu valor fica restrito ao intervglol] e determina a quantidade que um
peso de uma conexdo muda em resposta a um sinal de erro. Sedetagrendizagem
selecionada é muito grande, entdo o minimo local pode sapaksado constantemente,
resultando em oscilaces e convergéncia lenta para unoedtachenor erro. Se a taxa
de aprendizagem € muito baixa, o nimero de iteracdes relgagrode ser muito grande,
resultando em baixa performance [rojas 1996]. Ja com adingi@o do termo de momen-
tum, uma pequena proporc¢ao dos pesos do ciclo anteriorié@aiia aos pesos correntes
durante a etapa de ajuste de pesos. Tem-se observado gueéesde diminui efetiva-
mente o tempo de treinamento da rede e que quanto maior oientfide momentum,
mais rapido € a convergéncia [RUMELHART 1986])).

O problema correspondente a encontrar uma arquiteturaldetmse-6tima pode
entdo ser formulado como uma busca no espaco de arquitenaascada ponto repre-
senta uma arquitetura possivel. Se associarmos a cada(poqidetura) um nivel de
performance baseado em algum critério de optimalidade exemplo complexidade,
erro quadratico minimo, velocidade de aprendizagem,etdgmos construir e visuali-
zar uma superficie no espaco tridimensional. Encontrarangatetura 6tima consistiria
nesse caso em descobrir 0 ponto mais alto dessa superf&@ggon seu ponto de maximo
[Yao 1997].

2. Computacao evolutiva

N&o existe uma indicacdo clara e inequivoca de como encortsaa melhor arquite-
tura dentre as inUmeras op¢des que se apresentam. Alémdisssequer conhecemos
de antemdo a correta topologia de rede a ser aplicada. Neapeéte tipo de problema
geralmente é solucionado (parcialmente) mediante o uscétledios empiricos baseadas
em processos repetitivos de tentativa-e-erro. Pode-se giie 0 sucesso desse método
depende quase que Unica e exclusivamente da experiéngiagsea e da intuicdo do espe-
cialista humano por tras da cena, envolvendo, portanto Jtengi@au de incerteza. Nesses
métodos muito tempo de maquina é despedido em simulacOescdssarias e que néo
abrangem a totalidade das opc¢fes de arquitetura dispsmias um determinado pro-
blema. Além disso, quase sempre é encontrada uma solucaiisuEbmuito aquém da
solucao que poderia ser obtida mediante o uso de um méto@iooand de busca.

Trata-se, portanto, de uma tarefa ardua projetar e constma RNA para um
problema especifico. Existem alguns poucos principiosoggs de projeto a disposi-
céo para definicdo da RNA e, no entanto, uma grande quantilgapl@rametros a serem
definidos. Os métodos construtivos sdo uma alternativaggamajeto de redes neurais ar-
tificiais, mas o custo computacional requerido pode sebpin para certas aplicacoes,
além da dificuldade apresentada no tratamento de espacosra@gaede elevada dimen-
sdo. Portanto, o objetivo aqui é considerar técnicas adasgde computacao evolutiva,
as quais também promovem a obtencdo de arquiteturas denedess dedicadas, ou
seja, especificas para cada problema.

Podemos dividir as propostas de combinacdo de computagiaties e redes



neurais em dois grupos principais: computacdo evolutiva painamento ou ajuste de
pesos de redes neurais e computacao evolutiva para defosecamuiteturas de redes
neurais [lyoda 2000].

Neste trabalho apresentamos uma abordagem inovadora pansizacao da ar-
quitetura de uma rede Neural do tipo MLP baseado na utilzdedmeta-heuristicas de
busca global.

3. Metodologia

Para resolver o problema correspondente a busca 6tima deangquidetura de RNA
implementamos o algoritmo conhecido como Variable Neighhood Search (VNS)

([Hansen and Mladenovic 1995];[Hansen and Mladenovic P80@ladenovic and Hansen 1997]),
0 Generalized Extremal Optimization (GEO) ([Bak 1993]; kB2®96] e [Sousa 2003]) e

o Simulated Annealing (SA) [Kirkpatrick 1983].

3.1. Representacdo de uma solucdo candidata

Em nossa abordagem, empregamos os algoritmos suprasgtadoevoluir: (i) o nimero
de camadas ocultas; (ii)o nimero de elementos de procesgapresentes em cada ca-
mada oculta;(iii) a taxa de aprendizagem da RNA;(iv)o tedmonomentum;(v) a funcao
de ativacdo da RNA.

A RNA construida a partir da informacao codificada nas astastbinérias € trei-
nada sobre dados simulados gerados a partir do modelo LAM@®Asecé&o 4), que
€ um modelo direto bem conhecido e amplamente utilizado émles de dispersao de
poluentes.

Os parametros do problema foram codificados, mediante unessqde codifica-
cdo indireta, em uma string binaria de 22 bits para as sirdalegecutadas nesse paper.
O primeiro e o segundo grupos de 6 e 4 bits correspondem a taapréndizagem e
momentum respectivamente. O tipo de funcéo de ativacdoegaga no treinamento da
rede fica representado pelo segundo grupo de 2 bits que veguia $&s Gltimos grupos
de 5 bits cada sé&o relativos ao numero de neurénios em cadaaamevido ao esquema
de codificacdo binaria e ao niumero de bits utilizado, o narderaeurénios em cada
camada oculta fica restrito[@, 31] ja quel + 2 + 4 + 8 + 16 = 31. Para melhor escla-
recer o esquema de codificacdo aplicado, duas diferentggssl candidatas, junto com
suas formas decodificadas, sao fornecidas na figura 1. Aordames ou diminuirmos
o comprimento da string de bits estaremos ampliando ou dimilo a dimenséo do es-
paco de arquiteturas possiveis garantindo assim a getatalda metodologia. O limite
de até 2 camadas ocultas e 31 bits em cada camada foi adotsintrebalho somente
por razdes praticas (tempo computacional). De qualquerdptém-se demonstrado que
para RNAs com alimentacao a frente (feedforward) e com femg@ ativacao continuas
e nao-lineares, uma camada oculta com um namero arbitramt@ngrande de neurbnios
é suficiente para a propriedade de "aproximacao univel&bshop 1995];[Ripley 1996]

e [Hornik 1993]), de modo que o limite empregado é mais queuwatio para a maioria
das aplicacoes.

3.2. 2.Aprendizado e teste da rede

Apos codificarmos cada solugédo candidata a uma arquiteturade passamos para a
etapa seguinte do algoritmo que corresponde ao treinangentede. Ao término do



Solugdo Candidata (A)

fungao de taxa de » "

ativagsio aprendizagem momentum 1" camada 2" camada
1 0 01 10 10 1010(10100(110o011
2 G.40625 0.625 20 27

Solugao Candidata (B)

fungao de taxa de y -

ativagdo aprendizagem momentum 1 camada 2" camada
1 1 0 00 0 10 0 0 1 0 001 00|00 0O OO0
3 0.03125 0125 4 0

Figura 1. Exemplos de codificacéo binaria de solucfes candid
de rede e sua representacédo decimal.

treinamento a rede é testada com o conjunto de dados de degte, corresponde ao
teste de generalizacdo do modelo. Neste trabalho utiligamma funcéo de inicializacao
de pesos randdmicos para todos 0s pesos e bias com valaldésiiaos distribuidos no
intervalo[—1, 1] e a estratégia de treinamento com parada antecipada usalidhig&o
cruzada durante o treinamento da rede [Bishop 1995].

O processo de otimizagcdo de um modelo de rede que visa obseatguitetura
Otima ou sub-6tima de rede segue etapas similares ndo emgortqual seja a meta-
heuristica utilizada. Essas etapas comuns aos algoriteogsta sdo melhor compreen-

atas a arquiteturas

didas e descritas pelo fluxograma exibido na figura 2 abaixo.




°
:

| Gera string binaria randomicamente para representar solugao (arquitetura) inicial S ‘

!

| Inicializa cada RNA e efetua o treinamento com parada antecipada |

!

Calcula os valores dos critérios de penalidade, erro de treinamento e generalizagdo para cada RNA

!

| Calcula o valor da funcéo objetivo para cada RNA treinada |

| Faca §" = S onde S"representa melhor solugéo encontrada até o momento ‘

Gera outra solugdo candidata 8§’ com base na solugdo atual
através da aplicagdo de algoritmo de busca (meta-heuristica)
| Inicializa cada RNA e efetua o treinamenioc com parada antecipada |
Calcula os valores dos critérios de penalidade, erro de treinamento e generalizagdo para cada RNA

| Calcula o valor da funcdo objetivo para cada RNA treinada I

| Se solugao atual §*for melhor que S*entao faca " = §° |

Continue até que o algoritmo convirja ou até que um ndmero
maximo de avaliagoes da funcdo objetivo seja atingido

Figura 2. Sintese da metodologia empregada para o problema d  a otimizacdo de
uma arquitetura de RNA do tipo feedforward

3.3. Funcéo objetivo

Neste trabalho lidamos com um problema de otimizacéo caatdniia relativamente com-
plexo onde estamos interessados em encontrar uma arcaititucusto minimo, que
apresente melhor desempenho com menor sobrecarga coiopataossivel. Para tanto,
construimos uma funcéo objetivo que consiste em uma cogémrde 2 critérios de erro
e um fator de penalizac&o e que pdde ser expressa por :

(1)

a X Etrain + 6 X Egen
a+p3

fonj = penalty x (

ondea e (a,B > 0;a,3 € R) séo fatores de ajuste utilizados para ponderar
o grau de importancia atribuido ao erros de treinamento ergkracao respectivamente.
A presenca desses parametros de ajuste permite uma mailoitilade na hora de avali-
armos a funcéo objetivo. Na maioria dos casos teremass pois estamos interessados
em modelos que déem boas respostas quando apresentanm®a@ i@hjunto de valores
de entrada que néo pertenca ao conjunto de treinamentojaogse saibam generalizar.
Em particular, para este trabalho, utilizamos trés coogide valores para e 3 (ver
tabela 1).

A funcéo f,;; € a fungéo cujo valor deve ser minimizado pelos algoritmgsem
mentados. Desta forma, fica claro qfig; € constituida pela soma dos erros de treina-
mento e generalizacdo multiplicado pela penalidade dévidenplexidade da arquitetura
de rede em questdo. O minimo valor p#gg corresponde a uma arquitetura simples e
gue exibe comportamento consistente no espaco de solui@iksaabaixos erros de trei-



Tabela 1. Valores utilizados em cada um dos experimentos rea  lizados nesse
trabalho para os fatores de ponderacéo atribuidos ao erro de treinamento ( «) e
de generalizacéo ( J).

Experimento| o« | 0
#1 1.0 | 0.1
#2 1.0 | 1.0
#3 0.1]1.0

namento e generalizacdo. Aqui entendemos por "simples’sglugdo cuja arquitetura
seja reduzida em termos de niumeros de pesos em tempo deiapgena

3.3.1. Detalhamento dos critérios utilizados na composigaa funcao objetivo

Critério do erro de treinamento: Este termo é importante na medida que nos fornece
uma indicacao quantitativa do nivel de treinamento da redtéediretamente relacionado

a habilidade de memorizacdo da rede. A férmula utilizada pacélculo do erro de
treinamento e que corresponde a formula do Erro quadratchanfioi a seguinte

M
Eirain = % X Z Z [Ymij - Yvdij}z (2)

=1 j=1

OndeE,..;» corresponde ao erro de treinameritg, € o valor de saida desejado
(alvo) noi-ésimopadrédo de treinamento paraj-@simoneurdnio neurénio da camada
de saida da redé;;,, € a resposta da RNA nieesimopadrdo de treinamento parg-o
ésimoneurdnio da camada de saida da redeé o niumero de padrdes ou exemplos de
treinamento apresentados a rede & 6 numero de neurdnios na camada de saida.

Erro de generalizacdo: Este critério refere-se a a capacidade da RNA de identificar e
responder a padrbes que sao similares mas nao idénticoaddep com 0s quais a rede
foi treinada. Ele revela-se mais importante que o erro deaneento como parametro
indicativo da performance do modelo de RNA na maioria dagagbes. A formula
utilizada para definir o erro de treinamento é a seguinte:

Egen = \| = (3)

ondeE,., € o erro de generalizag¢ayd,, € o valor alvo para éésimoneuronio de
saida,Y,,, € o valor previsto pela RNA paraig@simoneurdnio de saiddy/ € o niumero
de neurdnios na camada de saida.

Critério de Penalidade devido a Complexidade da rede: O terceiro critério deter-
mina a influéncia que a arquitetura de RNA representa sobvaloses da fungéo ob-
jetivo. Podemos definir a complexidade computacional de argaitetura de RNA do



tipo feedforward como sendo o nimero total de pesos e biasmtes em sua estrutura.
Quando falamos em otimizagédo de uma arquitetura de RNA estanteressados em ob-
ter modelos ou arquiteturas que apresentem um desempenkads @raximo possivel
de um 6timo global para o problema em questdo ou, pelo menegr@duzam respos-
tas sub-6timas melhores do que as respostas fornecidasnporodelo ndo-otimizado.
Em outras palavras, procuramos arquiteturas de RNA conodga&ios de treinamento
e generalizacdo. Para tanto, desenvolvemos um critéridagoeece arquiteturas mais
"leves” através da aplicacdo de um termo de penalidade @duolgjetivo. Com arqui-
teturas menores evitamos o sobre-ajuste (overfitting) ddeside treinamento da rede
[HAYKIN 1994], aceleramos o processo de treinamento, pristieio menos unidades
de processamento e fatores de pesos para serem calculadoertamos a sua habili-
dade de generalizacdo na medida certa. Em um problema dieagtéo tal penalidade
€ incorporada a funcao objetivo de tal forma a exercer umlmBppeso multiplicador e
de ponderacao. Idealmente, o valor da penalidade deveuasefuncdo exponencial da
complexidade de RNA e ndo uma funcgéo linear como poderiaops porque a soma
do nimero de pesos e bias também aumenta de forma ndo-lomear miimero de cama-
das ocultas e neurdnios ocultos. Desta forma, a penaliqddada estaria aumentando
lentamente enquanto o numero total de pesos e bias é relativa baixo e rapidamente
guando a arquitetura € complexa. Portanto a forma geralitfsiorde penalidade de
arquitetura de uma RNA seria dado por

P =ax /@ 4)

ondea é uma constante ¢(z) uma funcdo do numero total de pesos e bias.
Adicionalmente incluimos restricdes relativas ao tempapiendizagem dos padrdes
presentes nos dados de entrada da RNA. Para tanto, intnoolizima outra funcao de
penalidade que leva em consideracdo 0 humero de épocasdmaepara se realizar o
treinamento. Em nosso trabalho definimos este fator pextdidomo sendo uma funcao
linear no numero de épocas, ou seja;) é da formaP, = a x y + f.

Portanto, agrupando os termos definidos acima, obteremeguinge expressao
global para a penalidade aplicada ao modelo:

Penalidade = P, + P (5)

Especificamente para o nosso trabalho foi utilizada a segekpressao global
para penalidade devido a complexidade do modelo:

Penalidade = 5 x 107 x ¢” +5x 107 x y + 1 (6)

g

'

onde x é o numero de pesos das conexfes e y 0 humero de époessanas no trei-
namento da rede. E importante salientar que téhtoomo P, podem ser representadas
por qualquer fungdo monotona continua e estritamenteanrtsaoo intervaldl, co]. A
figura 3 abaixo exibe uma representacao tridimensionalmigifude penalidade aplicada
neste trabalho. Ao aplicar tal funcdo de penalidade ao nusddema estamos daremos
preferéncia a solugdes com menos neurbnios em cada camatileque, a0 mesmo
tempo, ndo necessite de muitas iteracdes para convergiaaaiocao adequada.
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Figura 3. Visualizacao tridimensional da funcéo de penalid ade aplicada ao pro-
blema.

4. Estudo de caso: identificacéo de fontes de poluicdo atmésta

Neste trabalho utiliza-se a RNA artificial perceptron detiplas camadas (MLP - Mul-
tilayer Perceptron) para resolver o problema relativo enesiio de fontes de poluicéo
atmosférica. A metodologia foi testada utilizando dadagimérios do modelo de disper-
sao estocastico Lagrangeano LAMBDA (acrénimo para LAgeangModel for Buoyant
Dispersion in Atmosphere), desenvolvido para estudar osegsos de transporte e di-
fusdo de poluentes sobre terreno plano (Ferrero et al. 139%ero & Anfossi 1998
a-b). Assim, utiliza-se o modelo direto descrito em [Luz ZQf8ara gerar 50 conjuntos
de dados que sé&o utilizados pelo modelo de inversdo. O pnableserso a ser resolvido
pelo modelo baseado em RNA consiste entédo em obter a conc@nmtile poluentes nos 6
sensores a partir das fontes discretizadas em 12 subareas.

5. Experimentos computacionais

A seguir, apresentamos os resultados computacionaiostaigartir de execucdes reali-
zadas para cada uma das 3 metaheuristicas utilizadas treks#iso. Todos os algorit-
mos foram implementados na linguagem Java e os testes cacigndis foram realizados
sob o sistema operacional Linux, em um microcomputador aamegsador AMD Ath-
lon(tm) 64 Processor 3200+ de 1,53 GHz e 1Gb MB de memadria RAM.

5.1. Resultados

Foram realizados trés experimentos computacionais dd@acom a tabela 1 (ver secéo
3.3). Em todos existe a possibilidade de escolha entreafuaicées de ativacao distin-

tas: Tanh, Sigmoide, Logaritmica e Gaussiana. Os parasnareespondentes a melhor
solucéo encontrada para um determinado numero de avaided®incdo objetivo sédo

exibidos. Em um primeiro experimento atribuimos um pesmneicapacidade da RNA

de aprender os padrdes que Ihe sdo apresentados em dairohaesiia capacidade de
generalizacdo. Os resultados sao apresentados na taliex@. a



Tabela 2. Melhores arquiteturas de RNA encontradas pelos al ~ goritmos VNS, SA
e GEO. Nesses experimentos os fatores de ponderagdo atribui  dos ao erros de
treinamento («) e generalizagdo () foram de 1.0 e 0.1, respectivemente.

Exp | Metaheuristica| # AvaliagbesFyy; Arquitetura a n o(-) Etrein Egen

#1 VNS 100 6x31x12x12 | 0.34375 | 0.1875| Sigmoéide | 0.01502 | 0.5704
#2 VNS 1000 6x5x4x12 0.25 0.375 Sigmoide 0.02673 | 0.1924
#3 VNS 5000 6x6x15%x12 0.25 0.1875 Tanh 0.00913 | 0.1429
#4 SA 100 6x6x11x12 | 0.265625| 0.125 | Logaritmica | 0.02054 | 0.5338
#5 SA 1000 6x15x14x12 0.75 0.5 Sigmoéide | 0.01518| 0.2887
#6 SA 5000 6x10x11x12 | 0.296875| 0.0625 Tanh 0.00706 | 0.1478
#7 GEOyar 100 6x10x7x12 0.546875| 0.0625 Sigmoide 0.01906 | 0.4367
#8 GEOyar 1000 6x26x12 0.28125 | 0.1875 Tanh 0.02034 | 0.7717
#9 GEOyar 5000 6x5x6x12 0.203125 0.0 Tanh 0.0113 | 0.28417

No segundo experimento o erro de aprendizagem e o erro deatjeagdo da
RNA tiveram pesos iguais ha composicéo da fungéo objetigaeSultados destas simu-
lacBes sdo exibidos na tabela 3 abaixo:

Tabela 3. Melhores arquiteturas de RNA encontradas pelos al  goritmos VNS, SA
e GEO. Nesses experimentos os fatores de ponderacéo atribui  dos ao erros de
treinamento («) e generalizag&o () foram iguais (o = = 1.0).

Exp | Metaheuristica| # AvaliagbesFy; Arquitetura o n o(+) Etrein Egen

#1 VNS 100 6x15x16x12 0.125 0.1875 Gauss 0.02992 | 0.5030
#2 VNS 1000 6x11x30x12 | 0.578125| 0.4375 Sigmoide 0.01842 | 0.4120
#3 VNS 5000 6x8x8x12 0.046875 0.75 Tanh 0.02333 | 0.1651
#4 SA 100 6x8x10x12 | 0.984375 0.5 Sigmoéide | 0.02580 | 0.3358
#5 SA 1000 6x14x15x12 | 0.109375| 0.625 Tanh 0.00739 | 0.1527
#6 SA 5000 6x5x6x12 0.140625 0.5 Tanh 0.01676 | 0.0756
#7 GEOyar 100 6x3%x16x12 0.09375 0.25 Tanh 0.02215| 0.8788
#8 GEOyar 1000 6x7x18x12 0.078125| 0.375 | Logaritmica | 0.02501 | 0.4381
#9 GEOyar 5000 6x23%x12 0.1875 0.625 Sigmoéide | 0.02082 | 0.6103

Por ultimo, emulamos um cenario mais realistico, no quabaaddade de gene-
ralizar,ou seja, encontrar um valor de saida correto parpadgmio desconhecido para
a RNA, possui um peso maior do que a capacidade de aprendizzgenodelo. Os
resultados sdo apresentados na tabela 4 abaixo.

Tabela 4. Melhores arquiteturas de RNA encontradas pelos al  goritmos VNS, SA
e GEO. Nesses experimentos os fatores de ponderagdo atribui  dos ao erros de
treinamento («) e generalizagdo () foram de 0.1 e 1.0, respectivemente.

Exp | Metaheuristica| # AvaliagbesFy; Arquitetura o n o(+) Etrein Egen

#1 VNS 100 6x18x25x12 | 0.484375| 0.625 Sigmoide 0.02083 | 0.4371
#2 VNS 1000 6x9x17x12 0.296875| 0.125 Tanh 0.0167 | 0.1753
#3 VNS 5000 6x17x2x12 0.109375| 0.625 | Logaritmica | 0.01548 | 0.1126
#4 SA 100 6x12x12x48 | 0.21875 0.0 Tanh 0.01066 | 0.3004
#5 SA 1000 6x15x14x12 0.75 0.5 Sigméide | 0.01518 | 0.2887
#6 SA 5000 6x3x13x12 0.0625 0.5 Logaritmica | 0.02228 | 0.1331
#7 GEOyar 100 6x25%x12 0.453125| 0.0 Tanh 0.02867 | 1.2825
#8 GEOyar 1000 6x22x15%x12 | 0.046875| 0.75 Logaritmica | 0.01727 | 0.4073
#9 GEOyar 5000 6x5x30x12 0.28125 | 0.125 Tanh 0.01264 | 0.3503

A analise dos resultados obtidos neste trabalho (ver Befg evidencia as vir-
tudes de se utilizar uma abordagem evolutiva automatizatbasca 6tima de parametros
de um modelo baseado em RNAs.



Foram geradas arquiteturas com grande capacidade delgagé@para os dados
de entrada de rede e com baixo custo computacional como @arna nos experimentos
3, 6 e 3 das tabelas 2,3 e 4 respectivamente.

A melhor arquitetura de rede encontrada foi obtida apds 5@dacdes do al-
goritmo Simulated Annealing e corresponde aos parametagede exibidos no sexto
experimento da tabela 3. A solucéo aponta para uma arqaitdeurede com duas ca-
madas ocultas e poucos neurdnios em cada uma delas(5 edgtiempente) e sugere a
aplicacdo de uma funcao de ativacéo do tipo Tangente Hipeabtas camadas interme-
diarias. Curiosamente essa solucao foi obtida atribugelpesos equivalente tanto para
treinamento quanto para generalizagéo da rede. Outragissligualmente interessan-
tes do ponto de vista do custo computacional requerido erqeseho oferecido foram
obtidas nos experimento 2 e 9 da tabela 2 e experimento 3 d&tab Ademais,ao se
comparar as tabelas acima, constata-se que os fatores derggdo atribuidos ao erro
de treinamento e generalizagédo tém influéncia na solucamdeetura final obtida pelo
algoritmo de busca. Como era de se esperar, 0s resultaddsydra os erros de genera-
lizacdo exibidos na tabela 2 sdo maiores, na média, do quetabela 4. Isso se explica
devido ao fato de atribuirmos um peso maior ao erro de treangorem detrimento do
erro de generalizacdo na composicao da funcéo objetivoxpesimentos da tabela 2 e o
procedimento inverso com relagcédo aos dados relativos Eatdbe

Comparativamente, pode-se inferir dos resultados quegageturas produzidas
pelas metaheuristicas Simulated annealing e VNS foranrisope as geradas através do
GEOy g sendo que a razéo entre a melhor e a pior solugéo obtida regsesmen-
tos, levando-se em consideracdo o mesmo numero de avalidgdancao objetivo em
cada caso, foi de 0.2342, 0.1978 e 0.1238 para 100, 1000 esh@liacdes, respecti-
vamente. Esses valores revelam outro fato interessangpaitie da dinamica evolutiva
do modelo proposto: com o aumento no numero de avaliacdesngéd objetivo al-
guns algoritmos ou metaheuristicas tendem a se sobressaglacio aos demais. E
importante ressaltar o foco desse trabalho, o qual ndo dpeite a utilizacdo e pos-
terior comparacéo das 3 metaheuristicas aqui empregadassim a destacar e propor
alternativas a estratégia de busca de “as cegas” de umdetngaide rede, realizada
mediante o0 processo repetitivo de tentativa-e-erro. herde, os resultados obtidos e
exibidos nas tabelas 2, 3 e 4 acima poderiam também ser shtaio a utilizacdo de
outras metaheuristicas. O que podemos inferir desses etidss oesultados encontra-
dos na literatura ([Yao and Liu 1997];[Miller 1989];[Arifac 2001];[Bernardos 2004] e
[Chen 1997]) é que o simples emprego de algum método sistenegdautomatizado de
busca como o proposto nesse trabalho é preferivel a suacéisén

Por fim, podemos dizer que, embora a abordagem tenha sidadgplpara a re-
solucéo de um problema especifico, o da estimacao de fontesluiedo atmosférica,
ela é genérica e mostra-se robusta o suficiente para seraddaptaplicada a qualquer
problema que possa ser resolvido através de RNAs.

6. Conclusodes e trabalhos futuros

Este paper propde uma nova metodologia para escolha déstngaide RNA do tipo fe-
edforward com minima complexidade e desempenho otimiZe@s.meta-heuristicas de
busca global evolutivas foram adaptadas e comparadasrperamento de redes neurais



e para definicdo de arquiteturas de redes neurais. A costtaagdo da intensidade e
localizac&o das fontes de poluentes constituiu 0 estud@st gara a metodologia de-
senvolvida. O processo de escolha da rede levou em congidendo apenas o critério
baseado no erro de treinamento da rede mas também no erroe@lgacdo. Mais
ainda, o erro de generalizacdo ndo é simplesmente avaliadalimetamente calculado
durante o processo evoluciondrio utilizando um subcoojdetteste depois que cada ar-
quitetura é treinada. Um novo critério para medicao de cexigihde de modelos de redes
neurais baseado no nimero de pesos presentes na rede e mo dém@gocas necessarias
para o treinamento é criado e incluido na metodologia. BEsenos resultados obti-
dos e naqueles apresentados na literatura, devemosaegs& plenamente justificavel
evoluir a arquitetura de uma RNA caso se queira obter umg&oldedicada e completa-
mente adaptada ao contexto do problema que se deseja reSbteenpo necessario para
evoluirmos uma arquitetura e encontrarmos uma configuragéquada ao problema é
plenamente justificavel se comparamos o tempo gasto hogsmeenpirico baseado em
tentativa-e-erro. Além disso obtemos uma arquitetura de griase-6tima mediante a
utilizagdo de um processo autbnomo, sistematico e bem atadooe ndo apenas como
resultado da experiéncia, intuicdo ou até mesmo sorte.

7. Acknowledgements

O autor agradece o suporte fisico e financeiro fornecidoaapestquisa pela CAPES e
CNPgq.

8. References

Referéncias

Arifovic, J., G. R. (2001). Using genetic algorithms to stl@rchitecture of a feedforward
arti
cial neural network. pages 574-594. Physica A n. 289.

Bak, P. (1996). How nature works. How nature worksNew York:Copernicus, Springer-
Verlag.

Bak, P., S. K. (1993). Punctuated equilibrium and critigal a simple model of evolu-
tion. Physical Review Letters, v. 71, n. 24, p. 4083-4086.

Bernardos, P. G., V. G. C. (2004). Optimizing feedforwartifiaral neural network ar-
chitecture. Engineering Applications of Artificial Intgjence, v.20 n.3, p.365-382.

Bishop, C. (1995). Neural networks for pattern recognitidn Neural Networks for
Pattern RecognitionOxfordUniversity Press.

Chen, Z., X. J. C. J. (1997). A program for automatic struegarch. pages 308-311.
Proceedings of the 1997 International Conference on Né&lealorks.

Hansen, P. and Mladenovic, N. (1995). A variable neighbodhalgorithm: a new me-
taheuristic for combinatorial optimization. AbstractsRdpers at Optimization Days
n.112.

Hansen, P. and Mladenovic, N. (2003). Variable neighbodrsearch. IrHandbook of
Metaheuristicspages 145-184. Glover, F. and Kochenberger, G.



HAYKIN, S. (1994). Neural networks. a comprehensive fourata In Neural Networks.
A Comprehensive FoundatioMacmillan, New York, NY.

Hornik, K. (1993). Some new results on neural network apipnation. Neural Networks
n. 6, 1069-1072.

lyoda, E. M. (2000). Inteligencia computacional no projaet@omatico de redes neurais
hibridas e redes neurofuzzy heterogeneas. Tese de Doatothtversidade Estadual
de Campinas (UNICAMP) - Campinas, SP: [s.n.].

Kirkpatrick, S., G. J. C. D. V. M. P. (1983). Optimization bymilated annealing. Science,
220, N. 4598, pp.671-680.

Luz, E.F.P, C. V. H. B. J. R. D. (2007). Estimating atmospharea source strength th-
rough particle swarm optimization. Inverse Problems, Bgsind Optimization Sym-
posium IPDO-2007, April 16-18, Miami (FL), USA, vol 1, p. 38569.

Miller, G.F., T. P. H. S. (1989). Designing neural networksg genetic algorithms. pages
379-384. Proceedings of the Third International ConfezercGenetic Algorithms.

Mladenovic, N. and Hansen, P. (1997). Variable neighboodis®arch. pages 1097-1100.
Computers and Operations Research, n. 24.

Paes, F.F.,C. V. H. F. C. A. L. E. (2008). Identifing atmosphpollutant sources using
artificial neural networks. pages 131-134. AGU 2008 Joirsiefasbly, Fort Lauderdale
(FL), USA.

Ripley, B. (1996). Pattern recognition and neural netwotksPattern Recognition and
Neural NetworksCambridge University Press, Cambridge.

Roberti, D. R., A.D. C. V. H. F. D. G. A. (2005). Estimating ession rate and pollutant
source location. pages 131-134. Ciencia e Natura.

rojas, R. (1996). Neural networks, a systematic introauncti In Neural Networks, a
Systematic Introductiarspringer-Verlag.

RUMELHART, D.E., H. G. W. R. (1986). Learning internal repemtations of back-
propagating error. Nature, v.323, p.533-536.

Sousa, F.L. Vlassov, V. e. R. F. (2003). Generalized extr@ptmization for solving
complex optimal design problems. pages 375-376. Lectuogésshon Computer Sci-
ence n. 2723.

Yao, X., L. Y. (1997). A new evolutionary system for evolviagificial neural networks.
IEEE Transactions on Neural Networks 8, 694-713.

Yao, X. and Liu, Y. (1997). A new evolutionary system for exiah artificial neural
networks. pages 694—713. IEEE Transactions on Neural Nkeh8(¢3).



