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Algoritmo Evolutivo com Inspiracdo Quantica,
Representacdo Mista e Decaimento de Pesos
Aplicado a Neuroevolucéo

Antonio Cesar de Oliveira Pitta Botelho !

Resumo: Algoritmos evolutivos com inspiracdo quantica representam um dos mais
recentes avancos na area de computacdo evolucionaria. Eles tém sido utilizados para se
evoluir redes neurais artificiais em contrapartida aos métodos tradicionais de
treinamento baseados no gradiente decrescente e retropropagacdo do erro. O algoritmo
utilizado neste trabalho foi o NeuroEvolutivo com Inspiragcdo Quantica e representacdo
mista Binaria e Real (NEIQ-BR) desenvolvido para modelagem de redes neurais do tipo
perceptron de multiplas camadas e utilizado em problemas de classificacdo de padrdes.

A técnica de regularizacdo de complexidade denominada decaimento de pesos tem
como objetivo fazer com que 0S pesos excessivos, ou seja, aqueles que tém pequena ou
nenhuma influéncia sobre a rede, assumam valores proximos de zero, reduzindo com
isto a complexidade da rede e melhorando sua capacidade de generalizacéo.

Este trabalho introduz a técnica de regularizacdo de complexidade de decaimento de
pesos no algoritmo neuroevolutivo em referéncia e avalia o desempenho do algoritmo
em trés casos benchmark de classificacdo de padrdes. Os resultados serdo comparados

aos obtidos com o algoritmo original.

Palavras-chave: Algoritmos genéticos. Algoritmos com inspiracdo quantica.
Neuroevolugdo. Computacdo evolucionéria. Redes neurais artificiais. Método de

Decaimento de pesos. Classificacdo de padrdes.
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Quantum-Inspired Evolucionary Algorithm with
Mixed Representation and Weight Decay Applied to
Neuroevolution

Antonio Cesar de Oliveira Pitta Botelho !

Abstract: Quantum-inspired evolutive algorithms represent one of the most recent
advances in evolutionary computation. They have been used to evolve artificial neural
networks in contrast to traditional training methods based on the decreasing gradient
and backpropagation. The algorithm used in this work was to Quantum-Inspired
Evolucionary algorithm for Neuro-evolution with binary-real representation (QIEN-
BR) developed for modeling neural networks of multilayer perceptron and used to
problems of pattern classification.

The regularization technique called weight decay aims to make the weights who
have little or no influence on the network, take values close to zero, with this reducing
network complexity and improving their ability to generalize.

This work implements weight decay in the algorithm QIEN-BR and to evaluates the
performance of the new algorithm, we will use three benchmark cases of classification.

The results will be compared with those obtained with the original algorithm.

Keywords: Genetic algorithms. Quantum-inspired algorithms.  Neuro-evolution.
Evolutionary computation. Artificial neural networks. Weight Decay Method. Pattern

Classification.
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1. Introducao

Os algoritmos evolutivos com inspiragdo quantica representam um dos mais
recentes avancos na area de computacdo evolutiva. Estes algoritmos se baseiam em
idéias inspiradas na fisica quantica, em particular no conceito de superposicdo de
estados (Cruz07). O principal objetivo em se buscar inspiracdo na fisica quantica €
utilizar conceitos de maltiplos universos para melhoria do desempenho dos algoritmos
genéticos (Pinho10).

Algoritmos evolutivos tém sido utilizados para se evoluir redes neurais artificiais em
contrapartida aos métodos tradicionais de treinamento baseados no gradiente
decrescente e retropropagacao do erro (Pinhol0).

O algoritmo evolutivo com inspiracdo quantica e representacdo mista binaria-real
(AEIQ-BR) desenvolvido por (Pinhol0) herda as principais caracteristicas de seus
precursores, tais como:

1. Capacidade de otimizagéo global de um problema;

2. Representacdo probabilistica do espaco de busca; e

3. Necessidade de poucos individuos na populacéo, o que reduz drasticamente
0 nimero de avaliagdes necessarias para a otimizacao.

Este algoritmo foi utilizado na evolucdo de redes neurais artificiais do tipo
perceptron de multiplas camadas e alimentacdo adiante em problemas associados a
modelagem da rede tais como:

1. Otimizagéo da topologia das camadas escondidas e de entrada;
Selecdo dos padrdes de entrada;
Obtencéo dos pesos da camada de entrada;
Obtencéo dos pesos das camadas escondidas;

Selecdo das fungdes de avaliagéo;

o g ~ wD

Selecdo das fungdes de ativacdo dos neurdnios das camadas escondidas;
7. Selecdo das funcOes de ativacdo dos neurdnios da camada de saida.
No entanto, o modelo neuroevolutivo proposto por (Pinho10) ndo considera durante
a evolucdo a possibilidade de desativar os neurdnios que tem pouca influéncia no
processo de classificacdo, ou seja, pesos proximos de zero.
Este trabalho consiste em implementar, no algoritmo NEIQ-BR, a técnica de
decaimento de pesos e avaliar os resultados obtidos comparando-os aos do algoritmo

original. A técnica de decaimento de pesos (weight decay), além de permitir reduzir a



complexidade do modelo por meio do decaimento dos pesos, auxilia também na

identificacdo dos elementos que tem pouca influéncia no processo de classificacao.

1.1 Organizacéo do Trabalho

O texto deste trabalho encontra-se organizado da seguinte forma:

Um resumo dos fundamentos tedricos necessarios para a compreensao deste
trabalho é apresentado no capitulo 2;

No capitulo 3 0 modelo do algoritmo evolutivo com inspiracdo quéantica e
representacdo binaria-real desenvolvido por (Pinhol0) é apresentado em
detalhes;

O capitulo 4 apresenta um resumo dos métodos de regularizacdo de
complexidade de redes neurais com foco na técnica de decaimento de pesos;
Os estudos de caso de classificacdo de padrdes utilizados para avaliagdo do
novo algoritmo sdo descritos no capitulo 5;

O capitulo 6 apresenta os resultados obtidos com o novo algoritmo e
compara com os do algoritmo original de (Pinho10); e

No ultimo capitulo, sdo deduzidas as conclusdes do trabalho, seguido da

bibliografia utilizada.



2. Conceitos

2.1 Algoritmos com Inspiracdo Quantica

Algoritmos com inspiracdo quantica sdo algoritmos classicos (capazes, portanto, de
serem executados em computadores classicos) que tiram proveito dos paradigmas da
fisica quantica tais como superposicdo de estados e paralelismo, de forma a melhorar o
desempenho dos mesmos na resolugéo de problemas (Cruz07).

Exemplos de algoritmos com inspiracdo quéntica sdo apresentados em (Moore95),
um para determinar a solucdo para o problema do 15-puzzle e outro para resolver o
problema de ordena¢do numérica. Uma metodologia para a formulacdo de um algoritmo
com inspiragdo quantica também foi definida por (Moore95), que consiste dos seguintes
passos:

1. O problema deve ter uma representacdo numérica ou, caso nao tenha, um
método para sua conversao em representacdo numérica deve ser empregado;
A configuracdo inicial deve ser determinada;

Uma condicao de parada deve ser definida;

O problema deve poder ser dividido em subproblemas menores;

o ~ DN

O numero de universos (ou estados de superposicdo) deve ser identificado
(conceito de multiplos universos);
6. Cada subproblema deve ser associado a um dos universos (cada universo
existe em paralelo);
7. Os calculos nos diferentes universos devem ocorrer de forma independente;
8. Iteracdo entre os multiplos universos (atualizagdes na dindmica de cada
universo).
9. Verificacdo cléssica final para averiguar se o resultado obtido € uma solugéo
valida.

Em termos de computacgdo evolutiva com inspiragdo na fisica quantica, exemplos de
algoritmos sdo o AEIQ-B de (Han00), onde ao invés de uma representacdo binaria
convencional, este algoritmo usa uma representacdo que simula um cromossomo
formado por g-bits, numa analogia a um bit quantico de um computador quéantico e o
AEIQ-R de (Cruz07), que usa uma representacdo baseada em numeros reais para

permitir representar uma superposi¢édo de estados continuos.



2.2 Neuroevolucéao

A neuroevolugcdo € um modelo hibrido que explora a potencialidade de duas
diferentes areas inspiradas em processos bioldgicos: Redes Neurais Artificiais (RNA) e
Algoritmos Genéticos (AG). A idéia basica da neuroevolucdo € buscar,
automaticamente, a melhor configuracdo para uma rede neural usando algoritmos
genéticos. Em outras palavras, a neuroevolucdo combina a capacidade de generalizacdo
e aproximacao de funcbes das redes neurais artificiais com um método eficiente de
busca paralela. O objetivo dos algoritmos genéticos é melhorar os algoritmos de
aprendizado, automatizando, total ou parcialmente, o processo de configuracdo da rede
neural, bem como o0 processo de treinamento e atualizacdo dos pesos da mesma
(Cruz07).

As abordagens possiveis para os sistemas neuroevolutivos diferem uma da outra,
basicamente, pela forma de representacdo dos genes dos cromossomas de seus
algoritmos genéticos e os objetivos a que estes sdo submetidos. Os cromossomos podem
codificar qualquer informacdo relevante para a parametrizacdo da rede neural,
incluindo:

1. Selecdo de padrdes de entrada;
2. Topologia das camadas escondidas;
3. Topologia da camada de entrada;
4. Pesos sinapticos;
5. Fungdes de avaliagéo.
O préximo capitulo detalha o funcionamento do algoritmo evolutivo com inspiracéo

quantica e representacdo mista desenvolvido por (Pinho10).



3. Algoritmo Evolutivo com Inspiracdo Quantica e

Representacdo Mista

O uso de algoritmos evolutivos com inspiracdo quantica em problemas de natureza
numérica e combinatorial como, por exemplo, otimizacdo de plantas industriais,
controle, previsdo, classificacdo e treinamento de redes neurais pode, potencialmente,
oferecer inUmeras vantagens (Cruz07).

O Algoritmo AEIQ-BR desenvolvido por (Pinho10) é um modelo evolutivo com
inspiracdo quéantica que usa uma representacdo mista numérica e combinatoria no
cromossoma. Este algoritmo tem as seguintes vantagens em relacdo aos algoritmos
genéticos tradicionais:

1. O conhecimento do problema que esta sendo otimizado é armazenado
diretamente nos cromossomos quanticos;

2. Populacbes com poucos individuos, que como consequéncia, ird reduzir o
tempo de processamento;

3. Capacidade de convergir de forma eficiente mesmo com populagdes com
poucos individuos (Cruz07).

As proximas secOes deste capitulo apresentam uma descri¢do completa do algoritmo

bem como cada um dos seus passos.
3.1 Listagem do Algoritmo

A figura 3.1 mostra a listagem completa do Algoritmo Evolutivo com Inspiragéo

Quantica e representacdo Binaria-Real.



Algoritmo AEIQ-BR
Inicia
t=0
i) Inicializa a populagao quantica Q(t) com representacéo mista.
ii) Enquanto t <= T faca
t=t+1
iii) Gera populagao classica P(t) com representagdo mista, observando Q(t).
iv) Avalia P(t)
V) Se t=1 entao
B(t) = P(t)
Caso contrario
Vi) P(t) = Recombinacgao Classica de P(t) e B(t-1)
vii) Avalia P(t)
viii) B(t) = Populagao dos melhores individuos de [P(t) U B(t-1)]
ix) Atualiza a parte binaria de Q(t) com os melhores individuos de
B(t), usando os operadores Q-porta.
X) Atualiza a parte real de Q(t) com os melhores individuos de B(1),
usando cruzamento quantico.
Fim
Fim
Fim

Figura 3.1 - Listagem completa do algoritmo AEIQ-BR (Pinho10).

Este algoritmo sera explicado detalhadamente nas subsecdes a seguir.
3.2 Populacédo Quantica

O algoritmo AEIQ-BR necessita de uma populacao de individuos que representem a
superposicdo dos possiveis estados que o individuo classico pode assumir ao ser
observado.

A populacdo quantica Q(t), em um instante t qualquer do processo evolutivo, €

formada por um conjunto de N individuos quanticos g (i= 1, 2, 3, .., N).
Q)= qu‘.q'-_..q;..... L]_’N] (31)

Cada individuo quantico ¢ desta populacdo é formado por L genes gij
(=1, 2,3, ...L). Uma parte do individuo sera representada através de genes quanticos
binarios (g-bit) e outra parte através de genes quanticos reais (g-real). Portanto, a

representacdo de um individuo quantico i qualquer num instante de tempo t serd dada por:

a=|(a),(c),] (3:2)



onde o indice b representa a parte binéria (g-bit) e o indice r representa a parte real (g-
real).

A parte binaria de um individuo quéantico com M genes binarios pode ser escrita da

forma:
. o foe | |
! ! il t i2 t iM| |
(q‘- )} =| 81 = . i = . | gim = . | (33)
‘ Pi Biz Dim| |

b
onde a‘i,- e Bti,— é sdo numeros complexos cuja soma dos quadrados de cada um dos
elementos para os M genes é 1.

A parte real de um individuo quantico com G genes reais pode ser escrita da forma:
(‘l: )r = ‘ i1 = Ph(x), 812 = Pia(Xia): 813 = Pis(Xiz) s &g = Pic(ig )’r (3.4)

onde as fungdes pjj representam funcdes densidade de probabilidade (FDP). Esta funcdo
densidade de probabilidade € usada para gerar os valores para os genes dos individuos
classicos. Em outras palavras, a fungdo pij(x) representa a densidade de probabilidade de
se observar um determinado valor para 0 gene quantico quando a superposi¢do do
mesmo for colapsada. A funcdo densidade de probabilidade deve ser integravel na
regido do dominio dentro do qual as variaveis que se quer otimizar podem assumir
valores. Isto permite calcular a distribuicdo cumulativa de probabilidade e assim usar a
distribuicdo de probabilidade para se gerar os valores para os genes classicos (CruzQ7).

A funcdo densidade de probabilidade utilizada é o pulso quadrado, definida pela

equacao 3.5:
| | S‘(J([[f__’_irj)g' X <_-(/II & ij)
pi() = fagmiop) =40, 7 27 7 7Y 2 (3.5)

0 |, caso contrdrio
onde p ¢é a posi¢ao do ponto central do pulso quadrado, ¢ a largura do mesmo,
i=1,2,3,...,N, representando o i-ésimo individuo, e j=1,2,3,...,G representando o j-ésimo

gene g-real. Portanto, pode-se representar a parte real do cromossoma como segue:

{ | I I
v SR 7 B8 7 R 1
(g ) =(8h= P (X )s 82 = Pia (%), 8z = Pia(Xp)ewess Bl = Pig (%) | =| “l 5 ‘,] iy (3.6)
' T \an| onlah| o :
Tem-se entdo que, um individuo quantico, pode ser descrito por:
r F o | eds| ey | | ) 1) |1l |
| il i2 M M| M2l a3 HMiG
a=[(¢),(«) ]-|| o b P (3.7)
72 W B B v r‘ oy oh|oh| |oic )




3.3 Observacéo dos Individuos Quanticos

Apbs a inicializacdo da populacdo quantica o algoritmo entra no lago principal do
processo evolutivo. Este laco serd executado por um determinado numero T de
geragbes. O passo (iii) é um dos mais importantes do algoritmo. E neste momento que
se executa 0 processo de observacdo do estado quantico para se gerar individuos
classicos.

A observacdo do individuo quéntico € feita através de um processo de selecéo
aleatoria com iguais probabilidades de uma solucdo no espaco de busca (Pinhol10). A
execucdo desta observacdo € realizada em duas etapas: observacdo da parte binaria e
observacao da parte real de um individuo quantico.

A geragio de um gene classico binario (x'), qualquer através da observagdo de um
gene g-bit (g% qualquer, é feita usando-se um gerador uniforme de nimeros aleatorios
no intervalo entre 0 e 1. Se 0 numero aleatdrio gerado estiver entre 0 e a probabilidade
de crossover classico (C.), atribui-se o valor 0 ao gene classico, caso contrario atribui-se
o valor 1.

A figura 3.2 mostra a listagem do algoritmo de observacdo da parte binaria de um

individuo quéntico.

Observacao dos Q-bits
Inicia
Para i=1,2,3,...,Ng-numero de individuos quanticos
Seleciona-se @', 0 i-ésimo individuo quéntico em Q(t).
Para j=1,2,3,...,M-nimero de g-bits presentes em ¢,
Calcula-se a probabilidade de se ter genes 0 ou 1 dado, respectivamente, por
(@yf e (6)) em (gy)s.
Gera-se um numero aleatorio entre 0 e 1.
Se aleatorio entre 0 e uma probabilidade de crossover classico Ce.
Atribui-se ao gene classico (X'._.)u o valor 0.
Caso contrario
Atribui-se ao gene classico (X'.j)a o valor 1.
(crossaver tipo uniforme)
Fim Se
Fim Para
Fim Para

Fim

Figura 3.2 — Listagem do algoritmo de observacédo da parte binaria de um individuo
quéntico (Pinho10).



A geracio de um gene classico real (x';), qualquer através da observagio de um gene
g-real (g%)r qualquer é feita através da inversa da distribuigdo acumulada de
probabilidade de cada um dos genes quanticos. Para cada gene g-real é realizada uma
observagdo através do seguinte procedimento:

1. Gera-se um nimero aleatdrio y';j no intervalo entre 0 e 1;
2. Identifica-se o ponto tal que (x5), = P™(y%), onde P"%;(y") € a inversa da
funcdo distribuicdo cumulativa de probabilidade;
3. x é o valor observado para o gene j do individuo cléssico i.
A figura 3.3 mostra a listagem do algoritmo de observacdo da parte real de um

individuo quéntico.

Observacao dos Q-reals
Inicia
Para i=1,2,3,..., No-numero de individuos quanticos
Seleciona-se ¢, o i-6simo individuo quantico em Q(t).
Para j=1,2,3,...,G-niimero de g-reals presentes em ¢,
Gera-se um numero aleatorio entre 0 e 1.
Atribuir a y’.;, o valor deste nimero aleatorio.
Obtenha (x“,)f, através da inversa da fungao distribuicdo cumulativa de proba-
bilidade em (3-16).
Fim Para
Fim Para
Fim

Figura 3.3 - Listagem do algoritmo de observacédo da parte real de um individuo

quantico (Pinho10).

O numero de individuos classicos Nc pode ser igual ou maior ao nimero de
individuos quénticos Ng, bastando que, ao se gerar os individuos classicos, ndo se dé
preferéncia a certos individuos quéanticos no processo de observacdo. Os individuos
quanticos ndo sdo, a principio, avaliados como os individuos classicos e, portanto, nao
podem ser considerados melhores ou piores uns que 0s outros. Em outras palavras,
deve-se garantir que nenhum individuo quéantico seja preterido ou privilegiado em
relacdo aos outros no que diz respeito ao nimero de vezes que 0 mesmo sera usado para
0 processo de observagéo (Cruz07).

E importante ressaltar que, o nimero de individuos quanticos sendo maior que o
numero de individuos classicos implicaria que alguns individuos quéanticos ndo estariam

sendo observados, comprometendo o processo de exploragdo do espaco de solugdes.



Portanto é recomendado que Nc seja um multiplo de Ng, pois assim cada individuo
quantico teria condi¢des iguais de gerar, atraves da observacdo, a mesma quantidade de

individuos classicos.
3.4 Atualizacdo do Individuo Quéntico

Apdbs a geracdo dos individuos classicos, é necessario atualizar os individuos da
populacdo quantica com base na populacdo dos melhores individuos classicos (passos ix
e x do algoritmo da figura 3.1). Os melhores individuos classicos fornecerédo as dire¢des
de atualizacdo para que os individuos quanticos representem melhores solugdes em
geracOes seguintes. Em geral, este processo de atualizacdo dos individuos quanticos
deve reduzir o espaco de busca da funcdo gque se quer otimizar e mapear as regides mais
promissoras deste espaco de busca (isto é obtido aumentando-se a probabilidade de se
observar um determinado conjunto de valores para 0 gene classico nas proximidades
dos individuos mais bem sucedidos da populacdo classica) (Cruz07).

A selecdo, sem repeticdo, dos individuos classicos da populacdo B(t), € por ordem
decrescente de aptiddo. A probabilidade de cruzamento quéntico Cq é constante durante
todas as gerages (Pinhol10).

A atualizacio de qualquer g-bit (%), de um individuo quantico g\ é executada no
passo ix da figura 3.1 através do operador do tipo porta de Rotacdo U(#) dado por
(Pinho10):

J (3.8)

] " cos(&) (+/—)seno(8)
Uue)=
| (+ ou—)seno(6) cos(6)

onde # € um angulo de rotacdo definido pelo usuario. Assim, a atualizacdo de um gene
quéntico binério (g%) a partir do gene cléssico correspondente (X'j), de um individuo
classico qualquer, pertencente a populacdo dos melhores individuos B(t), é dado por
(Pinho10):

[ cos(@) sv:u)(H’f 1”.-‘_.» I
) o Lse(x;),=0
1417] | —seno(8) cos(d) | | p5 | g
1) _| Y b i
() =9 | =1 .- (3.9)
b } cos(@) —seno(8) | |
L N

‘ ,se(xi), =1
| seno(@) cos(#) | [ B | :

Ja a atualizagio dos genes quénticos reais (g%). a partir do gene classico
correspondente (x')r de um individuo classico qualquer, pertencente a populagio dos

melhores individuos B(t), consiste em (passo x do algoritmo da figura 3.1):

10



1. Modificacdo da posicdo dos pulsos quadraticos de modo que o ponto central
dos mesmos (u) coincida com o valor dos genes de um conjunto de
individuos da populagdo classica. A atualizagdo de u é definida por:

141 _ ,Ux{j + A “_‘-;j ), — M) (3.10)

1 i

Hij
onde A" é um numero aleatério entre 0 e 1 gerado a cada geracio t;

2. Modificagdo da largura dos pulsos quadréticos (¢) de modo que o espago de
buscas seja reduzido. A atualizacdo de o é feita através de um decaimento

exponencial e é definida pela equacéo 3.11.

1+
(;,}

'

= 03

+ A" e ((max((x};), ) - min((x};), N —o;)  (3.11)

onde:
" max((xti,-)r): maxima amplitude presente em (x‘i,-)r entre todos os
melhores individuos de B(t);
= min((x’j);): minima amplitude presente em (x\), entre todos os

melhores individuos de B(t);

= A" mesmo nimero aleatério entre 0 e 1 utilizado em 3.10.

A figura 3.4 mostra a listagem do algoritmo de atualizacdo de um individuo

guantico.

Atualizacao do Individuo Quantico
Inicia
Para i=1,2,3,..., Ng-numero de individuos quanticos
Seleciona-se ¢, 0 i-ésimo individuo quantico em Q(1).
Seleciona-se ¢, o i-ésimo individuo classico em B(t).
Para j=1,2,3...., M-ntimero de q-bits presentes em ¢;
Gera-se um ndmero aleatério entre 0 e 1 para (gfjs
Se aleatorio entre 0 e uma probabilidade de crossover quantico Co
Atualiza (g'j)s com portao quantico U{#), na direcao de (x'j)s
Fim Se
Fim Para
Para h=1,2,3....,G-nimero de g-reals presentes em ¢';
Gera-se um numero aleatorio entre 0 e 1 para (g".h)r
Se aleatorio entre 0 e uma probabilidade de crossover quantico Cq
Atualiza (g'n)- com equag6es (3-19) e (3-20) na direcao de (x'in)r
Fim Se
Fim Para
Fim

Figura 3.4 - Listagem do algoritmo de atualiza¢do de um individuo quantico (Pinho10).
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3.5 Cruzamento de Individuos Classicos

O espaco de melhores solucdes B(t) funciona como um espaco de boas
caracteristicas, sendo refinado a cada geracéo, através da introducdo de novas solugdes
ajustadas e/ou observadas. Este processo de refinamento acontece nos passos Vi, vii e
viii da figura 3.1 e consiste de (Pinho10):

1. Cruzamento classico dos N individuos de B(t-1) com os observados no passo
atual em P(t), gerando somente um filho para cada par de individuos. Cada
par de individuos é selecionado aleatoriamente em B(t-1) e P(t) sem
reposicéo;

2. Substituicdo dos N filhos gerados na populacdo P(t) atual;

3. Avaliacdo dos N filhos gerados em P(t) através de uma funcéao de aptidao;

4. Atualizacdo da populacdo B(t) com os N melhores individuos da unido de
duas populacgdes, B(t-1) e P(t).

O processo de cruzamento € controlado por duas variaveis de probabilidade de
cruzamento classico: uma para a parte classica binaria, Ccp, € outra para a parte classica
real, Ccr, ambas definidas pelo usuério e constantes durante todas as geracgdes.

O tipo de cruzamento definido para a parte binaria nos individuos classicos é o
uniforme. Por este tipo de operador, um gene binario (Xtij)bF de um individuo filho (c')e
é definido da seguinte forma:

| xi;) ., se aleatorio entre 0 e Cp,
(&) =4 i (3.12)
VEE (L) | caso contrdrio
\ I /b8
onde:

= “aleatério’”: numero aleatdrio entre 0 e 1 gerado para cada gene;

= Ccp: probabilidade de cruzamento classico binario;

= B: indica que o gene real € de um individuo originario da populacéo B(t);

= P:indica que o gene real é de um individuo originario da populacdo P(t).

Ja para a parte real, o tipo de cruzamento definido é o aritmético. Por este tipo de

operador, um gene real (x';)r= de um individuo filho (c')r é dado por:

| ’ | O atrv o >
() .1(.\'.,‘, )m +A | (x5 )rp —(x; )r” ) se aleatorio entre 0 e C_, (3.13)

rf £
I (.\J.,- ) . Caso contrdrio
\\"Y g
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onde:

= “aleatério”: numero aleatdrio entre 0 e 1 gerado para cada gene;

= 2" velocidade de atualizacdo do individuo quantico;

= C.: probabilidade de cruzamento cléssico real;

= B: indica que o gene real € de um individuo originario da populacdo B(t);

= P:indica que o gene real € de um individuo originario da populacao P(t).

A figura 3.5 apresenta a listagem do algoritmo de cruzamento entre individuos

classicos das populacdes P(t) e B(t) (passo vi da figura 3.1).

Cruzamento de Individuos Classicos P(t) com B(t)
Inicia
Para i=1,2,3...., Nc-numero de individuos classicos
Seleciona-se [c’.-]a, 0 i-ésimo individuo classico em B(t).
Seleciona-se [c’Jr, 0 i-ésimo individuo classico em P(t).
Para j=1,2,3,...,M-ntimero de genes binarios presentes em ¢
Gera-se um numero aleatério entre 0 e 1 para o par (X'j), em [c']z e [c']e.
Se aleatorio entre 0 e uma probabilidade de crossover classico Cep
O gene do individuo filho recebera o (x“.,)b de [c".]p.
Senao
O gene do individuo filho recebera o (xj)s de [c'e.
(crossover tipo uniforme)
Fim Se
Fim Para
Para h=1,2,3,...,G-numero de genes reais presentes em qi
Gera-se um niimero aleatério entre 0 e 1 para o par (X'} em [c'Js e [c]]r.
Se aleatorio entre 0 e uma probabilidade de crossover quantico Cor

do gene classico (x’,;,), em [Ci]e.
Senao
O gene do individuo filho recebera o (x)r de [c']s.
(crossover tipo ariimético)
Fim Se
Fim Para
Fim
Fim

O gene do individuo filho recebera uma atualizagéo de (xj); de [c']s, na diregéo

Figura 3.5 - Listagem do algoritmo de cruzamento de individuos classicos em

P(t) com B(t) (Pinho10).

3.6 Algoritmo Neuroevolutivo com Inspiracdo Quantica e

Representacdo Mista

O algoritmo NeuroEvolutivo com Inspira¢do Quantica e representagdo mista Binaria

e Real — NEIQ-BR é uma extensao do algoritmo AEIQ-BR para evoluir uma rede neural

artificial do tipo perceptron de multiplas camadas. A utilizacdo deste modelo

neuroevolutivo esta restrita ao tratamento de problemas de classificacdo (Pinho10).

13



3.6.1 Cromossoma

A informacdo que é codificada em cada um dos genes quanticos ou classicos,

binérios ou reais de um cromossoma esté definida na figura 3.6.

Parte Bindiria

Selecio Neurdnios | Selecio Neurdnios | Funcoes Ativagio | Fungdes Ativaciio
Camada Entrada CamadaEscondida | Camada Escondida Camada Saida

Parte Real
Pesos da camada de entrada Pesos da camada intermedidria
com intermediana, inclumndo o viés com saida, mclundo o viés

Figura 3.6 — Informacdo codificada em um cromossoma quéntico ou classico (Pinho10).

A decodificacdo de um cromossoma classico, por sua vez, ¢ definida conforme a

seguir (Pinho10):

» Camada de entrada: cddigos na parte binaria do cromossoma determinam
quais variaveis de entrada serdo selecionadas, ou seja, estardo ativas na RNA,
onde o codigo 1 significa presenca e o cédigo 0 significa auséncia.

= Camada intermedidaria: cddigos na parte binaria do cromossoma determinam
quais neurénios estardo ativos do total definido pelo usuério, onde o cédigo 1
significa presenca e o cadigo 0 significa auséncia. Cada neurdnio ativo realizara
a soma ponderada dos valores propagados da camada anterior. Cada um destes
neurdnios ativara esta soma ponderada com a fungdo de ativacdo definida pela
parte binaria do cromossoma, onde 1 significa tangente hiperbdlica e 0 sigmdide
logistica.

= Camada de saida: cada neurdnio representara uma de um total de TO classes.
Todos os neurbnios realizardo a soma ponderada dos valores propagados da
camada anterior, e genes na parte binaria do cromossoma indicardo a funcéo de
ativagdo a ser utilizada onde, da mesma forma, o codigo 1 significa tangente
hiperbdlica e 0 sigmoide logistica.

A predicdo acontecerd através da atribuicdo da classe ao padrdo de entrada

representada pelo neurdnio da camada de saida cuja ativacdo ¢ maxima entre todos 0s

neurdnios desta camada.
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E importante frisar que a evolugio de pesos e funcdes de ativacio nos cromossomas
quanticos e classicos esta condicionada ao fato do neurénio estar ativo ou ndo na parte
binaria correspondente. Ou seja, 0s genes representantes dos pesos e funcdes de
ativacdo permanecerdo inalteraveis por cruzamentos quénticos e classicos, caso este
neurodnio esteja inativo.

Outro ponto importante € que o usuario podera definir 0 ndmero minimo de
geracBes que um neurbnio permanecera ativo e, portanto sofrendo atualizacdes de seus
pesos e funcdo de ativacdo antes que se permita a sua desativacdo por um cruzamento

classico.
3.6.2 Parametros do Modelo

Os parametros do modelo proposto por (Pinho10) e configuraveis pelo usuario sao:

» NQ: nimero de individuos quanticos;

= NC: nimero de individuos classicos;

= CQ: probabilidade de crossover quantico;

= Ccp: probabilidade de crossover classico binario;

» C¢r: probabilidade de crossover cléssico real;

» T: nimero de geracoes;

= 9. angulo de rotacdo para velocidade de atualizacdo dos genes classicos
binarios;

= minT: ndmero minimo de geracfes que um neurdnio permanecera ativo antes
que se permita a sua desativacdo por um cruzamento classico (este parametro
fard com que haja um contador individual para cada gene classico binario
responsavel pela atividade, ou inatividade, de um neurbnio na camada de
entrada e na camada intermediaria);

» updateT: intervalo entre geracdes até que o0s operadores quanticos sejam
executados em todos os individuos da populacdo quantica, atualizando os
centros e amplitudes com base nos melhores individuos da populacéo cléssica;

= TI: nimero maximo de neur6nios na camada intermediéria.

O modelo neuroevolutivo com decaimento de pesos, tema deste trabalho, apresenta
além dos parametros definidos acima, dois novos parametros, também configuraveis
pelo usuério:

= ): taxa de decaimento dos pesos da rede;

= numexperimentoAG: numero de experimentos do algoritmo genético.
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3.6.3 Funcdes de Avaliacdo

As formas de avaliacdo de um cromossoma classico definidas para o modelo

NEIQ-BR, conforme passos iv e vii do algoritmo da figura 3.1, sdo (Pinho10):
1. Percentual total de acerto ponderado pela classe 1;
2. Percentual total de acerto ndo ponderado;
3. Area por debaixo da curva ROC.

Em problemas de classificacéo de padrées com duas classes, uma forma simples de
avaliar os resultados e identificar se 0 método adotado de classificagdo é bom ou ruim é
através da matriz de confusdo. A matriz de confusdo oferece uma medida efetiva do
modelo de classificacdo sobre um dado conjunto de padrbes, ao mostrar o nimero de
classificagcOes corretas versus as classificagOes preditas para cada classe.

Seja a matriz de confusdo de um problema de classificagdo com duas classes
conforme figura 3.7.

5 . Taxa de Erro Taxa de Erro
Classe  |predita C_ predita C_
da Classe Total
X By
verdadeira C, T, Fy 2 Fp +F,
) T, + Fy =
i g Ey
verdadeira C_ Fy T,
) ) FP Sk T\

Figura 3.7 — Matriz de confusao.
onde:

» Tp: Verdadeiro positivo
» Fn: Falso negativo
» Fp: Falso positivo
= Ty: Verdadeiro negativo
= n: total de padrbes
O namero de acertos, para cada classe, se localiza na diagonal principal da matriz e
o0s demais elementos da matriz representam erros na classificagao.
O percentual total de acerto ponderado pela classe 1 é a razdo entre o total de acertos
e o total de padrbes ambos ponderados pela classe 1. Este fator de ponderagédo
representa o quanto a classe 1 € maior que cada uma das demais classes. Generalizando
para mais de duas classes, a funcdo de avaliagdo baseada neste indicador é definida por
(Pinho10):
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onde ajj (i=j) representa o total de acertos da classe ci e rqyi € a razdo entre o total de

(3.14)

padroées da classe c; e o total de padrdes da classe c;.
O percentual total de acerto ndo ponderado € a razdo entre o total de acertos e o total
de padrdes. Generalizando para mais de duas classes, a funcdo de avaliagdo baseada

neste indicador € definida por (Pinho10):

R

E .
] ¥

| .
=7

(3.15)

1
] i
i=1

‘ e
P |
i j=l |

onde ajj (i=j) representa o total de acertos da classe c;.

A analise ROC (Receiver Operating Characteristic) teve a sua origem na teoria de
deteccdo de sinal. Ela é baseada em dois conceitos: sensibilidade, que é a fragdo de
padrdes classificados como verdadeiros positivos (FVP), e especificidade, que é a
fracdo de padrbes classificados como falsos positivos (FFP). Este tipo de analise se
aplica a problemas de classificagcdo com somente duas classes e por esta razdo, quando a
funcéo de avaliacéo for a curva ROC, somente um neurdnio sera considerado na camada
de saida do cromossoma (Pinhol10). A funcdo de avaliacdo baseada neste indicador é
definida pela equacdo 3.16, que é a area sob a curva ROC pela regra do trapézio:

'. -
E (1= +FVP )-»_\FFI’)*%[AF\"'I’-;\FF‘I’]:4 (3.16)

onde:
* n:ndmero de variagdes do ponto de corte
= AFVP =FVP;-FVP;,
= AFFP = FFP;- FFP;,
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4. Técnicas de Regularizacdo de Complexidade

Uma questdo pratica que existe no contexto de redes neurais é a busca pela
minimizacdo do tamanho da rede mantendo-se 0 seu desempenho. A minimizacdo do
tamanho da rede implica na reducdo do nimero de seus parametros livres. Uma rede
com muitos parametros tende a aprender também o ruido dos dados de treinamento o
que pode ocasionar uma resposta incorreta aos padrdes nunca vistos. Em uma rede
muito complexa, a remocdo de alguns pesos pode ndo aumentar 0 erro
significativamente, indicando que estes pesos tém pouca ou nenhuma influéncia sobre a
rede.

Dentre as técnicas de regularizacdo de complexidade de redes neurais artificiais
pode-se destacar (Haikin00):

1. Decaimento de pesos (weight decay);
2. Eliminacédo de pesos;

3. Suavizador aproximativo;

4. Andlise de sensibilidade.

A técnica utilizada neste trabalho foi a de decaimento de pesos. Neste método, um
termo de punicdo da complexidade correspondente a norma quadratica do vetor de

pesos da rede é adicionado a funcéo de erro (equagéo 4.1),

P i) + ;.1'1\. il

Jh2Lt(4)
onde / é a taxa de decaimento dos pesos (parametro entre 0 e 1).

O termo de penalidade faz com que os pesos insignificantes assumam valores
préximos de zero, enquanto permite que 0s outros pesos mantenham seus valores
relativamente elevados. Os pesos que tem pequena ou baixa influéncia sobre a rede
(pesos com valores proximos a zero) sdo ditos pesos excessivos. Na auséncia de
regularizagdo da complexidade, estes pesos resultam em uma generalizacdo pobre em
virtude de causar um ajuste excessivo dos dados da rede.

No modelo neuroevolutivo com decaimento de pesos definiu-se o termo de punicéo
de complexidade como o produto entre o vetor de pesos da rede (w) e a constante de
decaimento (1). Este termo € decrementado do vetor de pesos a cada treinamento da
rede (equacdo 4.2). A cada geracdo, para cada um dos individuos classicos, aplica-se a

regra de decaimento e treina-se a rede neural definida por este individuo.

o= — A (4.2)
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5. Estudos de Caso

Neste capitulo sdo descritos os casos de benchmark de problemas de classificacdo de
padrdes utilizados para medir o desempenho do algoritmo neuroevolutivo NEIQ-BR
com decaimento de pesos. Os resultados obtidos pelo modelo NEIQ-BR com
decaimento de pesos foram comparados aos obtidos por (Pinho10).

Os estudos de caso utilizados neste trabalho foram:

= Australian Credit
= Wisconsin Prognostic Breast Cancer
= |ris Data

Conforme descrito em (Pinho10), as bases de dados selecionadas sofreram um pré-
processamento para tratamento de observacdes faltantes e normalizacdo de variaveis
numericas.

No caso de tratamento de observacdes faltantes, para as variaveis numéricas foi
utilizada a média enquanto que para as varidveis categoricas foi utilizada a moda.

Variaveis numéricas relacionadas a tempo decorrido, como por exemplo idade,
foram normalizadas com base na regra de divisdo pela faixa maxima de valores
(equacdo 5.1).

v X; —minim(x; )
.‘{;\'mun;\.\i- =2 Y § (51)

mdximo(X; )—minimol(x; )

Para as demais variaveis numeéricas utilizou-se a normalizacdo padrdo, com base na

média e desvio padrdo (equagdo 5.2).

.‘A:.rmmi;.:..'a" _ ."‘.'.A —X (5.2)

aox
As variaveis discretas com duas categorias foram representadas por duas variaveis
binarias enquanto que aquelas com mais de duas categorias foram transformadas

conforme codificacdo 1 de N.

5.1 Australian Credit

Esta base de dados consiste de uma aplicacéo tipica de tomada de crédito, que tem
como objetivo prever bons e maus pagadores. Ela apresenta um total de 14 variaveis
preditivas, sendo 8 categoéricas e 6 numéricas e 690 registros, sendo 307 para bons
pagadores, e 383 para maus pagadores. Em 37 dos 690 registros existe pelo menos um
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valor faltante em uma das variaveis preditivas (Pinhol10). A tabela 5.1 apresenta um

resumo das principais caracteristicas desta base de dados.

Base de Dados Amostras | Variaveis | Variaveis Ndmero
Binarias | Numéricas | Classes
Australian Credit Approval | 690 | 32 | 30 | 2

Tabela 5.1 — Base de dados Australian Credit Approval.

5.2 Wisconsin Prognostic Breast Cancer

Esta base de dados tem como objetivo a identificacdo prévia da possibilidade de
recorréncia de um cancer de mama, ou seja, um prognéstico. Ela apresenta 33 variaveis
numericas preditivas, medidas através de imagens digitalizadas e 198 registros de
pacientes. Destes, 47 sdo casos reincidentes e 151 sdo néo reincidentes. Em 4 dos 198
registros existe pelo menos um valor faltante em uma das variaveis preditivas. A tabela

5.2 apresenta um resumo das principais caracteristicas desta base de dados.

Base de Dados Amostras | Variaveis Variaveis Ndamero
Binarias Numéricas | Classes
Prognostic Breast Cancer | 198 | - | 33 | 2

Tabela 5.2 — Base de dados Prognostic Breast Cancer.

5.3 Iris Data
Esta base de dados consiste de trés tipos de planta Iris, cada tipo contendo 50
amostras. Ela apresenta 4 variaveis numeéricas preditivas e nenhum valor faltante. A

tabela 5.3 apresenta um resumo das principais caracteristicas desta base de dados.

Base de Dados | Amostras | Variaveis | Variaveis Ndmero
Binarias | Numéricas | Classes
Iris Data | 150 | - | 4 | 3

Tabela 5.3 — Base de dados Iris Data.

5.4 Experimentos

Como o objetivo deste trabalho foi o de comparar o desempenho do algoritmo
NEIQ-BR com decaimento de pesos com o algoritmo NEIQ-BR original, todas as bases
de dados selecionadas foram avaliadas através do processo de validagdo cruzada
particionado em 3, 3-fold cross-validation, mesmo procedimento adotado por
(Pinho10).

O processo de validacdo cruzada 3-fold cross-validation consiste do

particionamento das bases de dados em trés partes, cada uma contendo 33% da amostra.
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Em cada uma das validagdes, duas particdes séo utilizadas para treinamento, e 0 grupo
remanescente utilizado para testar a generalizacdo do modelo. Cada estratégia evolutiva
foi avaliada através do desempenho médio obtido entre as 3 particdes do grupo de teste
considerando uma das seguintes fungdes de avaliagéo:

= Percentual total de acerto ponderado pela classe 1 (1);

= Percentual total de acerto (2); e

= Area abaixo da curva ROC (3).

Os trés casos de benchmark descritos nas se¢des 5.1, 5.2 e 5.3 foram analisados

considerando as 12 estratégias evolutivas definidas por (Pinhol10) e cujas configuracdes

constam da tabela 5.4.

Estratégia
Parémetro 1 2 3 4 5) 6 7 8 9 10 12
TI 30 20 40 30 20 40 30 20 40 30 40
NQ 30 15 10 30 15 5 30 15 10 30 5
NC 30 60 100 30 15 200 30 60 100 30 200
T 200 200 200 200 200 200 200 200 200 200 200
Cob 0,92 0,95 0,98 0,99 0,95 0,98 0,92 0,95 0,98 0,99 0,98
Cer 0,08 0,05 0,02 0,01 0,05 0,02 0,08 0,05 0,02 0,01 0,02
0 0,05 | 0,080* | 0,020 | 0,050* | 0,080* | 0,020* | 0,050* | 0,080* | 0,020* | 0,050* | 0,020*
0*pi pi pi pi pi pi pi pi pi pi pi
Co 0,20 0,10 0,30 0,20 0,10 0,30 0,20 0,10 0,30 0,20 0,30
minT 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2
updateT 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4
Funcao de
wahaczo | D | O 6y 6y 6y 6y ® | ® || 6| 6
Experimento
(AG) 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

Tabela 5.4 — Estratégias evolutivas analisadas.

Para todas as estratégias evolutivas consideraram-se 0s seguintes valores para a taxa

de decaimento dos pesos (A):

Parametro | Valor
A | o001| 0005] 001

Tabela 5.5 — Valores da taxa de decaimento dos pesos.

Os resultados dos diversos experimentos foram comparados em termos da média do
percentual de padrbes classificados erroneamente - MPPCE, e do desvio padréo de
padrdes classificados erroneamente - DPPCE, do grupo de teste (Pinho10).

Define-se percentual de padrdes classificados erroneamente como a razdo entre o
total de padr@es classificados erroneamente e o total de padrdes. O MPPCE é a média
dos percentuais de padrdes classificados erroneamente das 3 parti¢cbes do grupo de teste.
Ja o DPPCE é a diferenca entre 0 maior e 0 menor percentual de padrGes classificados

erroneamente das 3 parti¢ces do grupo de teste.
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6. Resultados

O codigo fonte dos arquivos abaixo

relacionados foram alterados para

implementacao da rotina de decaimento de pesos e correcdo dos erros identificados no

algoritmo original.

aiegNN.m

outputs.m

evoluiTESTEwpbc.m
evoluiTESTEIris.m
evoluiTESTEaustralian.m
evoluiRESULTADOwpbc.m
evoluiRESULTADOiris.m
evoluiRESULTADOaustralian.m

Os experimentos definidos no capitulo 5 foram executados e 0s resultados

comparados aos obtidos por (Pinhol0).

6.1 Erro de Codificacéo Identificado no Algoritmo de (Pinhol0)

Analisando o cddigo fonte do arquivo outputs.m identificou-se que 0 mesmo nao

totalizava corretamente o nimero de varidveis na camada de entrada, o nimero de

neurdnios na camada escondida, o numero de neurbnios com ativacdo tangente

hiperbodlica e o numero de neurbnios com ativacdo sigmaide.

A figura 6.1 apresenta parte do codigo fonte do arquivo outputs.m desenvolvido por

(Pinho10). Os trechos assinalados em vermelho estdo com erro em sua codificag&o.
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% TESTAMDD & REDE X

nat = xf1:wsize);
sol = w3

runzanghi de=0;
for i=L:nh
iF =l wsizetni+nbed twsizesnisnii)==1 & sol{wsize+(ni-1)+1 wsize+{ni-1+i)==
numtanghide = L+numtanghidas
erd
end

runs ighi de=0;
for i=1:nh
iF sol(esizerni+nbed twsizeendsnbed)==0 & =0l {wsizet(ni -1]+7 rwsizes{ni-1 4+ )==1]
nunsighida = lsnumsighicde;
end
and

MU angout=d;
for i=L:no
if =0l (wsizemni+nbenid swsizerni+nhen 1) ==
; numtangout = sol{wsize+nisninbei iwsize+nisnh+rhe i Hnomtangout;
En
and
runs igout =rio-numt 2ngout ;

displ® "3

dispd’ Configuragan da Rede:');
disp{[" Wimero varidweis na camada de entrada Csam o Dias): ' rum2strisum{Csol fwsizesl owsTzadni-10000000;
disp({[" Wimero de neuromios na camada escondida (Sem o bias): " [MURZStr Suis0lDes 128+ M—L L ws 1 zer L ni-LHnh 1]
disp{[" Weurdnios com ativacin “Tangente Hiperbdlica” na escondTEéa: — numzscr (numcanghice]];

disp{[" Weurdnics com ativacin “sigmiide” na escondida: ° numstrirumsighide)]D;

disp([* weurdnios com ativacin “Tangente wiperhdlica™ ma saida: ' rom2sir(numtangout)]);

disp{[" weurdnios com ativagin "Sigwdide” na saida: ' numzstrinumsigout]]l:

Figura 6.1 — Trecho do cddigo fonte de outputs.m (Pinho10).

O novo codigo fonte é apresentado na figura 6.2. As alteracdes realizadas estdo

assinaladas em azul.

X TESTANDO & REDE X

net = w{liwsized;
sal = x;
numtangh ide=0;
for i=l:rh

if zolfwsizeni+nhsd ivsizetni+nhsi)==1 &|solfwsizesni+i iwsizatni+i) ==1|
numtanghide = 1+nuwtanghids;
end
end

nums iighri da={;
far i=l:rh
if solfwsizemni+nbed rwsizeni+nbei)==0 & |s alfwsizesni+i s izetniei)==
numsighide = L+numsighide;
end
end

if sol{wsizetni+nhinht i zwsizesni+rinbs 1==1 .
numtanpout = sol{wsizeni+nbenied swsizesni+nivnhe T Hnumt zngout;
end
end |
TS § QAT =N -TILETC 2 Mg DU ;

A
dispt "configuracan da Rede:');
disp{[' wmero de varidveis na camada de entrada {sem o bias): ' umzstr{sum(sol [wsizerlowsizesnin) ]
isp{[' mmero de neuronios na camada escondida sem o bias): nl.nEstrt_sm{?l:]l{nm2e+n1+1:w5112+1'|+n1]_]]]];|
tL' MWeurénios com ativagdo "Tangente Hiperbolica" ma escondida: — numZETrinUELangmicer] s
(L' weurimios com ativacio "siondide” ma escondida: ° mum2strinumsichide)]);
([' Weurimios com ativacdo "Tangente Hiperbdlica” ma saidaz * num2strimumtangout]]l;
o[" waurdnios com ativacao "Sigmdide” na saida: ° mum2strinumsipowt)]);

Figura 6.2 — Trecho do novo cédigo fonte de outputs.m.

A titulo de exemplo, considere o problema de classificacdo Prognostic Breast
Cancer e a estratégia de evolucdo 1. Os valores das variaveis ni (nUmero de variaveis de
entrada), nh (nimero de neurdnios na camada escondida), no (numero de classes) e

wsize (tamanho da parte real de um individuo classico) constam da tabela 6.1.
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Variavel | Valor
ni 33
nh 30
no 2
wsize 1.082

Tabela 6.1 — Variaveis ni, nh, no e wsize.
Cada individuo classico apresenta 1.177 genes dos quais, 1.082 sdo reais e 95 sao
binarios.
A estrutura do cromossoma para o0 problema de classificacdo Prognostic Breast
Cancer e estratégia de evolucado 1 esté definida na tabela 6.2.

Gene Tipo Descricéo
1 até 1.082 Real Pesos da RNA incluindo o viés.
1.083 até 1.115 Binario Variaveis de entrada ativas ou nao.
1.116 até 1.145 Binario Neurdnios da camada escondida ativos ou néo.
1.146 até 1.175 Binario Funcéo de ativacdo de cada neurbnio da camada escondida.
1.176 até 1.177 Binario Funcao de ativacdo de cada neurdnio da camada de saida.

Tabela 6.2 — Estrutura do cromossoma para o problema de classificagdo Prognostic
Breast Cancer e estratégia de evolugdo 1.

A tabela 6.3 apresenta a definicdo do menor e maior indices das partes real e binaria
de um cromossoma em funcao das varidveis ni, nh, no e wsize.

Gene
1 até 1.082 1 até (wsize)
1.083 até 1.115 | (wsize + 1) até (wsize + ni)
1.116 até 1.145 | (wsize + ni + 1) até (wsize + ni + nh)
1.146 até 1.175 | (wsize + ni + nh + 1) até (wsize + ni + nh + nnh)
1.176 até 1.177 | (wsize + ni + nh + nh + 1) até (wsize + ni + nh + nh + no)

Tabela 6.3 — Defini¢cdo do menor e maior indices das partes real e binaria de um
cromossoma.

Pelo cddigo fonte do arquivo outpus.m de (Pinhol0), verifica-se que os intervalos
considerados no calculo do nimero de varidveis ativas na camada de entrada e nimero
de neurdnios ativos na camada escondida estdo errados. Os intervalos sdo definidos
pelas expressoes (wsize + 1) : (wsize + ni—1) e (wsize + ni -1+ 1) : (wsize +ni + 1 +
nh), respectivamente, ou seja, de 1.083 até 1.114 e 1.115 até 1.146 quando o correto é o
definido na tabela 6.3, ou seja, de 1.083 até 1.115 e 1.116 até 1.145. O gene 1.115
representa uma variavel de entrada e, no entanto era contabilizado no célculo do total de
neurdnios ativos da camada escondida. Observacédo similar se aplica ao gene 1146, que
era considerado no calculo do total de neur6nios ativos da camada escondida quando na
verdade representa o tipo de funcéo de ativacdo de um neurénio da camada escondida.

O total de neurdnios da camada escondida com ativacdo tangente hiperbdlica e

ativacdo sigmdide também néo esta correto no cédigo implementado por (Pinho10). No
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arquivo outputs.m a expressdo (wsize + ni - 1 + 1) : (wsize + ni - 1 + i), quando i igual a
1, referencia o gene 1.115, que indica se a variavel de entrada esta ativa ou ndo quando
o correto € referenciar um gene que indique se 0 neurdnio estd ativo ou ndo. Desta
forma, ao invés de avaliar os conteddos dos genes 1.146 (funcdo de ativacdo de
neurdnio da camada escondida) e 1.116 (neurdnio ativo ou ndo da camada escondida),
1.147 (funcéo de ativacdo de neurénio da camada escondida) e 1.117 (neur6nio ativo ou
ndo da camada escondida), e assim sucessivamente, até 1.175 e 1.145, aos pares, Sao
avaliados os contetdos dos genes 1.146 (funcdo de ativacdo de neurdnio da camada
escondida) com 1.115 (variavel de entrada ativa ou ndo), 1.147 (funcdo de ativacdo de
neurdnio da camada escondida) com 1.116 (neurbnio ativo ou ndo da camada
escondida), até 1.175 com 1.144, ignorando-se o gene 1.145 (neurdnio ativo ou ndo da

camada escondida).

6.2 Resultados do Algoritmo NEIQ-BR (Pinho10)

As tabelas 6.4 e 6.5 apresentam, respectivamente, o MPPCE e o DPPCE obtidos por
(Pinho10) para os problemas de classificacdo Australian Credit Approval, Prognostic
Breast Cancer e Iris Data.

A pior e melhor estratégias, por problema, constam da tabela 6.6. A pior estratégia €
aquela com maior MPPCE enquanto que a melhor estratégia é aquela com menor
MPPCE.

Estratégia

Problema 1 2 3 4 5) 6 7 8 9 10 11 12

Australian Credit Approval | 128 | 11,2 | 13,0 165 | 130] 123 | 62| 66| 61| 68| 62| 62

Prognostic Breast Cancer 18,2 | 22,7 | 21,7 | 22,2 | 182 | 157 | 20,7 [ 17,7 | 156 | 17,2 | 21,2 | 16,2

iris Data 3,3 2,7 13| 20 2,0 20| 47| 33 2,7 3,3 20| 47

Tabela 6.4 — Média do percentual total de padrdes classificados erroneamente atraves
de processo de validacdo cruzada em 3 (valores em percentual) (Pinho10).

Estratégia

Problema 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

Australian Credit Approval 35| 11| 23] 39| 12| 13] 19| 06| 01| 11| 20| 07

Prognostic Breast Cancer 1,5 9,9 3,8 3,8 6,9 49 0,9 4,6 49 49 2,6 3,2

Iris Data 1,2 12| 23| 20| 00| 20| 31| 23| 12| 31| 00| 1,2

Tabela 6.5 — Desvio padrédo do percentual total de padrées classificados erroneamente
através de processo de validacdo cruzada em 3 (valores em percentual) (Pinho10).
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Estratégia

Problema Melhor Desempenho Pior Desempenho
Australian Credit Approval 9 4
Prognostic Breast Cancer 9 2
iris Data 3 12

Tabela 6.6 — Estratégias com pior e melhor desempenho por problema de classificacdo

(Pinho10).

Nas tabelas 6.7 e 6.8 sdo apresentados, respectivamente:

1. Percentual de acerto obtido por problema, por melhor estratégia, por grupos

de treino e teste, por particdo de validacédo cruzada, por classe predita; e

2. Topologia 6tima obtida dos melhores individuos, das melhores estratégias,

por problema, por particao de validagédo cruzada.

obtidos por (Pinho10).

Treino Teste
s Acerto Acerto Acerto Acerto Acerto Acerto
Problema Partigao Classe Classe Classe /?P;ZIO Classe Classe Classe A.If:ci;t?
1 2 3 1 2 3
Australian 1 84,2 90,3 - 93,8 90,0 87,0 - 94,0
Credit 2 86,5 91,0 - 94,9 83,7 91,6 - 93,8
Approval 3 85,1 86,8 - 94,0 87,5 87,3 - 94,0
Prognostic 1 80,6 88,5 - 86,4 89,1 81,8 - 87,9
Breast 2 88,5 73,6 - 76,5 73,3 90,5 - 78,8
Cancer 3 76,5 86,7 - 84,1 84,9 92,3 - 86,4
1 100,0 93,9 100,0 98,0 100,0 94,1 91,7 96,0
Iris Data 2 100,0 97,1 91,4 96,0 100,0 100,0 100,0 100,0
3 100,0 94,4 94,4 96,0 100,0 100,0 100,0 100,0

Tabela 6.7 — Percentual de acerto por problema, melhor estratégia, particdo de validacao
cruzada, grupos de treinamento e teste, classe (Pinho10).

Neurdnios o - -
NGmero NGmero Ativacdo NE‘L_JI’OI‘LIOS NEL_JI’OHJOS NEL_JI’OHJOS
A o Ativacdo Ativacdo Ativacdo
- x Variaveis Neuronios Tangente By S
Problema Particao - - Sigmdide Tangente Sigméide
Camada Camada Hiperbolica Camada Hiperbdlica Camada
Entrada [ Escondida Camada Escondida | Camada Saida Saida
Escondida
. . 1 15 21 10 11 0 1
Australian Credit 2 20 27 11 16 0 1
PP 3 14 24 10 14 0 1
p " 1 24 22 14 8 1 0
Breast Cancer |2 19 19 10 9 1 0
3 18 22 12 10 1 0
1 1 16 8 8 2 1
Iris Data 2 1 21 11 10 2 1
3 2 21 13 8 1 2

Tabela 6.8 — Topologia da rede por problema, melhor estratégia e particdo de validacao
cruzada (Pinhol0).

6.3 Resultados do Algoritmo NEIQ-BR com Taxa de Decaimento de

0,001

As tabelas 6.9 e 6.10 apresentam, respectivamente, 0 MPPCE e o DPPCE obtidos

com o algoritmo NEIQ-BR com decaimento de pesos para uma taxa de decaimento de

0,001.
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Estratégia

Problema 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
Australian Credit Approval | 12,6 | 12,3 | 12,8 | 16,7 | 14,2 | 11,3 | 13,0 | 12,6 | 12,3 | 14,1 | 14,0 | 13,3

Prognostic Breast Cancer | 26,8 | 18,2 | 19,2 | 24,7 | 26,8 | 19,7 | 20,2 | 18,2 | 16,2 | 16,7 | 16,7 | 17,7

iris Data 40| 33| 27| 33| 40| 13| 07| 27| 40| 67| 60| 13

Tabela 6.9 — Média do percentual total de padrées classificados erroneamente através
de processo de validagdo cruzada em 3 (valores em percentual).

Estratégia

Problema 1 2 3 4 5) 6 7 8 9 10 11 12

Australian Credit Approval 35 1,7 57 8,3 0,9 2,6 1,7 3,5 0,4 1,3 2,2 2,6

Prognostic Breast Cancer | 10,6 | 46 | 45| 242| 30| 76| 121| 45| 106 | 12,1 | 10,6 | 12,2

fris Data 00| 80| 20| 40| 40| 40| 20| 20| 60| 60 40] 20
Tabela 6.10 — Desvio padrdo do percentual total de padrdes classificados
erroneamente através de processo de validacao cruzada em 3 (valores em percentual).
A pior e melhor estratégias, por problema, do algoritmo NEIQ-BR com decaimento
de pesos para uma taxa de decaimento de 0,001 constam da tabela 6.11.

Estratégia
Problema Melhor Desempenho Pior Desempenho
Australian Credit Approval 6 4
Prognostic Breast Cancer 9 1
iris Data 7 10

Tabela 6.11 — Estratégias com pior e melhor desempenho por problema de
classificacéo.
As tabelas 6.12 e 6.13 apresentam, respectivamente:
1. Percentual de acerto obtido por problema, por melhor estratégia, por grupos
de treino e teste, por parti¢do de validacdo cruzada, por classe predita; e
2. Topologia otima obtida dos melhores individuos, das melhores estratégias,
por problema, por particao de validacdo cruzada.
obtidos com o algoritmo NEIQ-BR com decaimento de pesos para uma taxa de
decaimento de 0,001.

Treino Teste
Problema Particio Acerto Acerto Acerto Acerto Acerto Acerto Acerto Acerto
Classe Classe Classe Total Classe Classe Classe Total
1 2 3 1 2 3
Australian 1 82,2 91,3 - 86,1 87,4 91,9 - 89,6
Credit 2 87,1 93,2 - 89,6 83,9 89,8 - 87,0
Approval 3 88,0 90,0 - 88,9 88,8 90,6 - 89,6
Prognostic 1 47,2 93,7 - 75,0 63,6 93,18 - 83,3
Breast 2 73,7 95,8 - 89,4 52,0 95,1 - 78,8
Cancer 3 52,1 92,9 - 78,0 69,6 100,0 - 89,4
1 100,0 93,3 100,0 98,0 100,0 95,0 100,0 98,0
Iris Data 2 100,0 96,9 94,3 97,0 100,0 100,0 100,0 100,0
3 96,9 100,0 93,9 97,0 100,0 100,0 100,0 100,0

Tabela 6.12 — Percentual de acerto por problema, melhor estratégia, particéo de
validacdo cruzada, grupos de treinamento e teste, classe (NEIQ-BR com decaimento de
pesos e taxa de decaimento de 0,001).
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Neuronios Neurdnios Neuronios Neurdnios
NUmero NuUmero Ativacao Ativacs Ativacdo -
AR ot tivacao Ativacao
. Variaveis | Neurénios Tangente S Tangente A
Problema Particdo - - Sigmoide - i Sigmoide
Camada Camada Hiperbdlica Hiperbdlica
- Camada Camada
Entrada Escondida Camada . Camada .
- Escondida . Saida
Escondida Saida
Australi 1 16 20 6 14 2 0
ustralian
Credit Approval 2 17 16 ! 9 0 2
3 24 23 9 14 1 1
b i 1 19 27 13 14 0 1
rognostic
Breast Cancer 2 14 22 12 10 0 1
3 11 20 7 13 1 0
1 2 16 12 4 0 3
Iris Data 2 2 17 8 9 2 1
3 3 19 9 10 0 3

Tabela 6.13 — Topologia da rede por problema, melhor estratégia e particéo de
validacéo cruzada (NEIQ-BR com decaimento de pesos e taxa de decaimento de 0,001).

A figura 6.3 apresenta a evolucdo de populacdes por melhor estratégia, por

problema, por particdo de validacdo cruzada e taxa de decaimento de 0,001.
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Aptidao

Prognostic Breast Cancer
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Figura 6.3 - Evolucéo de populagdes por melhor estratégia, por problema,
por particdo de validacdo cruzada e taxa de decaimento de 0,001.

6.4 Resultados do Algoritmo NEIQ-BR com Taxa de Decaimento de
0,005

As tabelas 6.14 e 6.15, por sua vez, apresentam, respectivamente, o0 MPPCE e o
DPPCE obtidos com o algoritmo NEIQ-BR com decaimento de pesos para uma taxa de
decaimento de 0,005.

Estratégia
Problema 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
Australian Credit Approval | 120 | 146 | 128 | 16,1 | 128 [ 12,0 | 122 ]| 129 | 109 | 10,3 | 14,2 | 12,3
Prognostic Breast Cancer 21211821 20,2 | 36,4 | 24,7 | 20,2 | 20,2 | 11,6 | 152 | 21,7 | 16,2 | 20,2
Iris Data 13| 33| 20| 47| 47| 20| 33| 33| 20| 27| 20| 33

Tabela 6.14 — Média do percentual total de padrées classificados erroneamente através
de processo de validacdo cruzada em 3 (valores em percentual).

Estratégia
Problema 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
Australian Credit Approval 30| 17| 26| 17| 96| 30| 35| 39| 22| 13| 44 1,3
Prognostic Breast Cancer 152 | 10,6 45| 152 | 106 | 12,1 | 10,6 6,1 6,1 | 10,6 46 | 13,6
Iris Data 20| 60| 60| 20| 60| 00| 20| 20| 00| 20| 60| 40

Tabela 6.15 — Desvio padrao do percentual total de padrdes classificados
erroneamente atraveés de processo de validagdo cruzada em 3 (valores em percentual).

A pior e melhor estratégias, por problema, do algoritmo NEIQ-BR com decaimento

de pesos para uma taxa de decaimento de 0,005 constam da tabela 6.16.

Estratégia
Problema Melhor Desempenho Pior Desempenho
Australian Credit Approval 10 4
Prognostic Breast Cancer 8 4
Iris Data 1 4

Tabela 6.16 — Estratégias com pior e melhor desempenho por problema de
classificacao.
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As tabelas 6.17 e 6.18, por sua vez, apresentam, respectivamente:

1.

Percentual de acerto obtido por problema, por melhor estratégia, por grupos

de treino e teste, por parti¢do de validacdo cruzada, por classe predita; e

Topologia 6tima obtida dos melhores individuos, das melhores estratégias,

por problema, por particao de validagdo cruzada.

obtidos com o algoritmo NEIQ-BR com decaimento de pesos para uma taxa de

decaimento de 0,005.

Treino Teste
s Acerto Acerto Acerto Acerto Acerto Acerto
Problema Partigao Classe Classe Classe Arcoetglo Classe Classe Classe ATC;;IIO
1 2 3 1 2 3
Australian 1 81,5 90,7 86,1 87,8 92,4 90,4
Credit 2 88,2 89,9 89,1 86,1 92,6 89,6
Approval 3 82,2 89,7 86,3 85,7 92,8 89,1
Prognostic 1 72,2 95,8 89,4 73,3 88,2 84,8
Breast 2 54,7 88,6 75,0 58,3 96,3 89,4
Cancer 3 49,0 92,6 - 75,8 75,0 97,8 - 90,9
1 96,7 93,8 94,7 95,0 100,0 100,0 100,0 100,0
Iris Data 2 100,0 94,1 100,0 98,0 100,0 93,8 100,0 98,0
3 100,0 93,8 96,7 97,0 100,0 100,0 95,0 98,0

Tabela 6.17 — Percentual de acerto por problema, melhor estratégia, particdo de
validacao cruzada, grupos de treinamento e teste, classe (NEIQ-BR com decaimento de
pesos e taxa de decaimento de 0,005).

Neuroénios . Neuroénios -
, , I Neurénios I Neurénios
Numero Numero Ativagéo Ativacs Ativagéo s
- Variaveis | Neuronios Tangente _tlvaf;_ao Tangente Atlvag_ao
g g
Problema Particdo - - Sigmoide - - Sigmoide
Camada Camada Hiperbdlica Hiperbdlica
. Camada Camada
Entrada Escondida Camada . Camada .
. Escondida . Saida
Escondida Saida
Australi 1 15 17 6 11 0 1
ustralian
Credit Approval 2 18 11 8 3 0 1
3 14 13 8 5 1 0
b i 1 13 12 8 4 1 0
rognostic
Breast Cancer 2 19 10 4 6 1 0
3 18 14 8 6 0 1
1 4 16 8 8 1 2
Iris Data 2 2 13 7 6 1 2
3 3 14 7 7 2 1

Tabela 6.18 — Topologia da rede por problema, melhor estratégia e particdo de
validagéo cruzada (NEIQ-BR com decaimento de pesos e taxa de decaimento de 0,005).

A figura 6.4 apresenta a evolucdo de populacdes por melhor estratégia, por

problema, por particdo de validagéo cruzada e taxa de decaimento de 0,005.

30



I Melhor Individuo b

I Madia Populagio

Aptiddo

Australian Credit Approval
(Estratégia 10)

055 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 20 40 B0 80 100 120 140 160 180 200

Geragéo

0.95 -

09r

084+ I clhor Individuo

ot ; I Média Populacio

Aptiddo

Prognostic Breast Cancer 075k

(Estratégia 8)
0.7 o

065 Hf

0.6

055 1 1 1 1 1 1 1 1 1
u] 20 40 B0 80 100 120 140 160 180 200

Geragio

0s
I Melnor Individuo

oa I Média Populagio

0.7

Aptiddo

Iris Data
(Estratégia 1)

0.5

0.4

1 1 1 1 1 1 1
=(1] 80 100 120 140 160 180 200
Geragdo

Figura 6.4 - Evolucdo de populag6es por melhor estratégia, por problema,
por particdo de validacdo cruzada e taxa de decaimento de 0,005.

31



6.5 Resultados do Algoritmo NEIQ-BR com Taxa de Decaimento 0,01
As tabelas 6.19 e 6.20 apresentam, respectivamente, 0 MPPCE e o DPPCE obtidos

com o algoritmo NEIQ-BR com decaimento de pesos para uma taxa de decaimento de
0,01.

Estratégia
Problema 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
Australian Credit Approval | 128 | 12,3 | 13,6 | 15,2 | 13,2 991119 122|126 | 125 | 13,6 | 13,3
Prognostic Breast Cancer 172 | 15,7 | 152 | 34,8 | 20,7 | 21,2 | 21,7 | 21,2 | 146 | 18,2 | 22,8 | 22,7
Iris Data 33| 27| 27| 53| 20| 33| 47| 13| 27| 13| 33| 87

Tabela 6.19 — Média do percentual total de padrées classificados erroneamente através
de processo de validacéo cruzada em 3 (valores em percentual).

Estratégia
Problema 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
Australian Credit Approval 35| 52 6,1 7,0 13| 04| 47 3,0 26| 26 1,3 5,6
Prognostic Breast Cancer 10,6 | 15,2 45| 27,3 | 18,2 7,6 | 19,7 | 22,7 6,1 751 12,1 ] 151
Iris Data 20| 80| 20| 80| 40| 40| 60| 40| 40| 40| 40| 20

Tabela 6.20 — Desvio padrao do percentual total de padrdes classificados
erroneamente através de processo de validacao cruzada em 3 (valores em percentual).

A pior e melhor estratégias, por problema, do algoritmo NEIQ-BR com decaimento

de pesos para uma taxa de decaimento de 0,01 constam da tabela 6.21.

Estratégia
Problema Melhor Desempenho Pior Desempenho
Australian Credit Approval 6 4
Prognostic Breast Cancer 9 4
iris Data 8 12

Tabela 6.21 — Estratégias com pior e melhor desempenho por problema de
classificacao.

As tabelas 6.22 e 6.23 apresentam, respectivamente:
1. Percentual de acerto obtido por problema, por melhor estratégia, por grupos
de treino e teste, por parti¢do de validagdo cruzada, por classe predita; e
2. Topologia 6tima obtida dos melhores individuos, das melhores estratégias,
por problema, por particao de validacéo cruzada.
obtidos com o algoritmo NEIQ-BR com decaimento de pesos para uma taxa de
decaimento de 0,01.
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Treino Teste
Problema Particio Acerto Acerto Acerto Acerto Acerto Acerto Acerto Acerto
Classe Classe Classe Total Classe Classe Classe Total
1 2 3 1 2 3
Australian 1 91,1 85,6 88,7 94,4 85,8 90,4
Credit 2 82,1 91,9 86,3 87,6 92,7 90,0
Approval 3 85,7 86,5 86,1 95,4 82,8 90,0
Prognostic 1 70,6 92,9 87,1 75,0 92,0 87,9
Breast 2 59,1 93,2 81,8 56,0 97,6 81,8
Cancer 3 65,7 95,9 - 87,9 76,2 91,1 - 86,4
1 100,0 100,0 92,9 98,0 100,0 100,0 100,0 100,0
Iris Data 2 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0 95,0 92,3 96,0
3 100,0 88,6 100,0 96,0 100,0 100,0 100,0 100,0

Tabela 6.22 — Percentual de acerto por problema, melhor estratégia, particao de
validacéo cruzada, grupos de treinamento e teste, classe (NEIQ-BR com decaimento de
pesos e taxa de decaimento de 0,01).

Neuroénios A Neuroénios -
. , I Neuroénios S . Neurdnios
NuUmero NUmero Ativagéo S Ativacéo .
. Variaveis | Neur6nios Tangente Ativagao Tangente Ativagao
g g
Problema Particdo - . Sigmoide - o Sigmoide
Camada Camada Hiperbdlica Hiperbdlica
; Camada Camada
Entrada Escondida Camada . Camada .
- Escondida . Saida
Escondida Saida
Australi 1 16 20 5 15 1 1
ustralian
Credit Approval 2 16 23 11 12 1 1
3 18 16 11 5 1 1
b i 1 16 21 13 8 1 0
rognostic
Breast Cancer 2 16 22 17 S 1 0
3 17 19 6 13 1 0
1 4 12 9 3 0 3
Iris Data 2 3 10 5 5 2 1
3 2 11 4 7 2 1

Tabela 6.23 — Topologia da rede por problema, melhor estratégia e particdo de
validacao cruzada (NEIQ-BR com decaimento de pesos e taxa de decaimento de 0,01).

A figura 6.5 apresenta a evolucdo de populacdes por melhor estratégia, por

problema, por particdo de validagéo cruzada e taxa de decaimento de 0,01 (conjunto de

teste).

Australian Credit Approval

(Estratégia 6)

I "Aslhor Individuo

I MAadia Populagio

100 120 140

Geragéo
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I Maolhor Individuo
I 'Aadia Populagio

Prognostic Breast Cancer
(Estratégia 9)

1 1 1 1
1] 20 40 50 80 100 120 140 160 180 200
Geragio

I Miclhor Individuo i

I Madia Populagio

Iris Data
(Estratégia 8)

1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
Geragdo

Figura 6.5 - Evolucdo de populag6es por melhor estratégia, por problema,
por particdo de validacdo cruzada e taxa de decaimento de 0,01.
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7. Conclusao e Trabalhos Futuros

Comparando-se os resultados obtidos com os dois algoritmos (com e sem taxa de
decaimento) e com diferentes taxas de decaimento conclui-se que:

1. A estratégia com pior desempenho em um maior namero dos problemas
analisados e para diferentes valores de taxa de decaimento foi a 4
corroborando o resultado obtido em (Pinho10), onde as estratégias com pior
desempenho em um maior numero de problemas foram a 4 e 10, que
apresentam um baixo namero de individuos classicos (30) e um alto nimero
de individuos quanticos (30).

2. O valor da taxa de decaimento de pesos a ser utilizada depende do problema
em andlise e sua escolha é obtida por experimentacdo. Como exemplo, para
0 estudo de caso Prognostic Breast Cancer, o melhor resultado foi obtido
com uma taxa de decaimento de 0,005. Considerando o resultado da melhor
estratégia em cada caso (algoritmo sem taxa de decaimento e com taxas de
decaimento de 0,005; 0,01 e 0,001), verifica-se que, com uma taxa de
decaimento de 0,005, houve um aumento no percentual médio de acerto total
no grupo de teste e uma reducdo na complexidade da rede (reducdo do
namero de pardmetros livres da rede). J& para o problema Iris Data, 0
melhor resultado foi obtido com uma taxa de decaimento de 0,001 (aumento
do percentual médio de acerto total no grupo de teste e reducdo do MPPCE).
No entanto, para o estudo de caso Australian Credit, o melhor resultado
obtido por (Pinho10) foi superior ao melhor resultado obtido com quaisquer
uns dos valores utilizados para a taxa de decaimento. Porém, cabe ressaltar
gue com uma taxa de decaimento de 0,005 a rede neural obtida apresenta
menor complexidade que a do algoritmo sem decaimento de pesos (menor
namero de pardmetros livres) tendo-se uma reducdo de apenas 3% no
percentual médio de acerto total no grupo de teste.

Como trabalho futuro sugere-se aplicar o algoritmo com decaimento de pesos para
0s demais problemas de classificacdo propostos por (Pinho10) com diferentes taxas de
decaimento.

Outra sugestdo é avaliar se o desempenho do algoritmo seria melhorado se fosse
definido, para todos os pesos da rede, um valor minimo abaixo do qual o peso é

descartado. Este novo parametro do algoritmo neuroevolutivo seria definido pelo
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préprio usuario e esta verificacdo seria aplicada ap6s a aplicacdo da técnica de

decaimento dos pesos.
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