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Resumo—Este artigo compara o treinamento de um Per-
ceptron de Miuiltiplas Camadas usando Algoritmos Evolutivos
Multiobjetivo (MOEA). Dois MOEAs foram usados: Speed cons-
traint MultiObjective Particle Swarm Optimization (SMPSO) e
o Algoritmo Evolutivo Multiobjetivo baseado em decomposi¢cao
com Alocacio de Recursos Dinamicos (MOEA/D-DRA). Algumas
combinagoes de valores para os parametros desses algoritmos
foram aplicados para o problema de classificacao. Para comparar
os resultados dos algoritmos aplicou-se o Hypervolume como um
indicador de qualidade, e a partir da média deste indicador foram
realizados os testes estatisticos de Kruskal Willis para comparar
os resultados obtidos.
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I. INTRODUCAO

As Redes Neurais Artificiais (RNA) sdo técnicas compu-
tacionais, que apresentam um modelo inspirado na estrutura
neural de organismos inteligentes e que adquirem conheci-
mento através da experiéncia [1]. Dentre os diferentes tipos
de RNA, a do tipo Perceptron de Multiplas Camadas (MLP
- Multilayer Perceptron) € a mais utilizada. Uma RNA do
tipo MLP € constituida principalmente por um conjunto de
unidades sensoriais (formando a camada inicial de neurdnios),
uma ou mais camadas ocultas e uma camada de saida de nds
computacionais (neurdnios). O sinal de entrada se propaga
para frente através da rede, camada por camada [5]. Antes
de ser efetivamente utilizada, uma MLP deve ser treinada,
ou seja, ter seus pesos sindpticos ajustados para otimizar o
processo de classificagdo, e para isso utilizam-se algoritmos
de treinamento.

Em uma MLP normalmente se utiliza o algoritmo back-
propagation para o treinamento dos pesos das conexdes [9].
Embora a boa reputacdo, o backpropagation tem algumas
desvantagens. Por usar o método do gradiente descendente,
a desempenho do treinamento estd associado diretamente com
a superficie de erro do problema, que pode conter minimos
locais, fazendo com que o método ndo ache o minimo global.

Por outro lado, os algoritmos de otimizacao global usam
estratégias heuristicas para tentar escapar de minimos locais
[10]. Os Algoritmos Evolutivos (AE) podem ajudar a evitar
o problema de convergéncia para minimos locais e explorar
técnicas de otimizagdo global no treinamento de MLP.

As Redes Neurais Artificiais Evolutivas (RNAE) referem-
se a uma classe especial de RNA, na qual a evolucdo ¢é
uma forma de adaptacdo em conjunto com o aprendizado.
Podem ser consideradas como sistemas capazes de trocar suas
arquiteturas e aprender regras [12].

Algoritmos Evolutivos, t€m seu mecanismo inspirado no
processo de evolugdo natural. Algumas ideias fundamentais da

evolugdo, tais como recombinagio e selecdo sdo utilizadas na
construcio de algoritmos robustos e que requerem um minimo
de informagdes sobre o problema [3].

No grupo de algoritmos evolutivos pode-se apontar os
Algoritmos Genéticos (GA - Genetic Algorithms), Evolucdo
Diferencial (DE - Differential Evolution) [11], Otimizagdo
por nuvem de particulas (SMPSO - Speed constrained Multi-
objective Particle Swarm Optimization) [6], e Algoritmo Evo-
Iutivo Multi objetivo baseado em Decomposi¢do (MOEA/D -
Multiobjective Evolutionary Algorithm Based on Decomposi-
tion) [13], e uma estratégia a qual utiliza alocac¢do de recursos
dindmicos (Dynamical Resource Allocation - MOEA/D-DRA)
[14] capazes de efetuar a tarefa de treinamento da RNA.

O algoritmo de Otimiza¢do por Enxame de Particulas
multi-objetivo (SMPSO) é uma técnica de otimizagdo base-
ada em enxames de particulas, deselvolvida por Kennedy e
Eberhart (1995). Kennedy e Eberhart [6] tinham como objetivo
simular o comportamento de bandos de aves na procura por
comida.

No algoritmo SMPSO [8], utilizado no presente trabalho,
cada particula possui a capacidade de se recordar da melhor
posicdo em que ji esteve. Essa recordagdo ¢ chamada de
componente pessoal. Existe também a componente social, que
€ a capacidade de recordar a melhor posicdo onde o enxame
j4 esteve. A juncdo destas duas componentes faz com que os
passaros do enxame procurem e encontrem alimento.

O algoritmo SMPSO enquadra-se nos algoritmos evoluti-
vos. Esta classificagdo é justificada por Kennedy e Eberhart
[6]. O SMPSO ¢ dependente de processos estocdsticos e o
ajuste dos componentes melhor individual e melhor global
assemelham-se ao operador de cruzamento, bem como o con-
ceito de aptiddo (firness), utilizados nos algoritmos genéticos.

A utilizacdo do algoritmo SMPSO para esse trabalho, da-se
pelo fato deste ser rdpido e eficaz no trabalho de evolucio de
uma populacdo em relacdo a outros algoritmos. E a utilizacdo
do algoritmo MOEA/D-DRA esta relacionado ao fato deste ser
um dos algoritmos recentes e com resultados promissores.

Multiobjective Evolutionary Algorithm based on Decom-
position (MOEA/D) é um algoritmo evolutivo para otimizagao
multi-objetivo usando a ideia de decomposicdo [13]. O
MOEA/D decompde o problema com muito objetivos em sub-
problemas de otimizacdo escalar. Assim, o algoritmo resolve
esses subproblemas simultaneamente pela evolu¢do de uma
populacdo de solugdes. Em cada geracdo, a populagdo esta
composta pela melhor solucdo até entdo encontrada (desde o
inicio da execuc¢do do algoritmo) para cada subproblema.

As relacdes entre os subproblemas sdo definidos com
base na distancias entre seus vetores de ponderacdo. Cada



subproblema € otimizado pelo MOEA/D usando informagdes
a partir de seus subproblemas vizinhos [13].

O algoritmo MOEA/D-DRA [14] utiliza dos mesmos con-
ceitos do MOEA/D [13] porém a estratégia de decomposicio
em subproblemas é modificada em relacdo a quantidade de
memoria computacional reservada para cada subproblema.
Pois € identificado em cada subproblema a utilidade que este
terd em relacdo aos demais, e em decorréncia dessa utilidade
é reservado o espaco de memdria na execugdo.

Neste trabalho, serdo empregados os algoritmos SMPSO
[8] e MOEA/D-DRA [14] para o treinamento de MLPs
para dois objetivos, sensibilidade e especificidade, através
da evolucdo de uma populacdo de individuos, na qual cada
individuo representa uma possivel solu¢do ao problema de
classificacao.

Este artigo estd estruturado da seguinte forma: a Segao II
apresenta os conceitos basicos de RNA (subse¢do II-A), Algo-
ritmos Evolutivos (subsecao II-B), SMPSO (subsecdo II-B1),
MOEA/D-DRA (subsecdao II-B2), Hipervolume (subsecdo
II-C), e o problema de classificacdo (subsecdo II-D); na Secao
IIT é exposto o método proposto utilizado neste trabalho;
na Secdo IV € descrita a configuracdo dos experimentos e
descreve os resultados encontrados; e por fim, a Se¢do V
contém a conclusdo e trabalhos futuros.

II. CONCEITOS BASICOS

Nesta sec¢do iremos abordar cada um dos métodos estuda-
dos para a formagdo de uma MLP que terd realizado o trabalho
de ajuste de pesos tanto pelo algoritmo SMPSO como pelo
MOEA/D-DRA, ambos para 0os mesmos objetivos.

A. RNA

Segundo Haykin [5], os estudos sobre Redes Neurais t€m
sido motivados desde o comeco pelo reconhecimento de que o
cérebro humano processa informagdes de uma forma inteira-
mente diferente do computador digital convencional. O cérebro
€ um computador altamente complexo, ndo-linear e paralelo.
Ele tem a capacidade de organizar seus constituintes estru-
turais, conhecidos por neurdnios, de forma a realizar certos
processamentos, como reconhecimento de padrdes, percepcao
e controle motor, muito mais rapidamente que o mais rapido
computador digital existente.

Uma Rede Neural bioldgica tem dois componentes es-
senciais: os neurdnios e suas ligacdes (sinapses). Para que
isso funcione, sinais sdo captados através das inimeras partes
sensiveis do corpo humano e enviados para o sistema nervoso
central, que é composto por uma rede de neurdnios interligados
[5]. Na Figura 1 tem-se a ilustragdo de uma RNA do tipo MLP.

As RNAs, inspiradas nas Redes Neurais bioldgicas, buscam
retratar um modelo inspirado na estrutura neural de organismos
inteligentes e, através de métodos computacionais desenvolvi-
dos, adquirir conhecimento de acordo com as experiéncias.
Sendo caracteristica mais importante de uma RNA € a forma
como ocorre 0 seu processo de aprendizado. Para Haykin,
a aprendizagem é definida por um processo pelo qual os
parametros livres de uma rede neural sdo adaptados através
de um processo de estimulagdo pelo ambiente em que estd
inserida. Para isso, existem outros modelos de aprendizado
como: corre¢do de erros, baseado em memoria, Hebbiana.
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Figura 1. Representacdo de uma RNA - MLP

As redes MLP tém sido aplicadas com sucesso em uma
variedade de dreas, desempenhando tarefas como classificacio
e reconhecimento de padrdes, e controle e processamento
de sinais [7]. Uma MLP é constituida por um conjunto de
neurdnios, os quais formam a camada de entrada da rede,
uma ou mais camadas ocultas, e uma camada de saida. Essas
camadas sdo interligadas por conexdes, essas por sua vez
possuem um peso sindptico como atributo. O peso de cada
conexdo, ¢ utilizado em fungdes para atribuir um valor de
entrada aos neurdnio adjacente ao de origem dessa conexao.

As RNAs Evolutivas (RNAEs) referem-se a uma classe de
RNAs na qual a evolugado (dos AE) € uma forma de adaptacdo
em conjunto com o aprendizado. Os AEs podem ser usados
para executar vdrias tarefas, tais como treinamento de pesos
de conexdo, adaptacdo de regras de aprendizado, selecdo de
caracteristicas de entrada.

B. AE

Para [12], os AEs podem ser utilizados na evolugdo global,
para encontrar um conjunto de pesos de conexdes 6timos (ou
préximos), e sem calculo do gradiente. O valor do erro, pode
ser definido com base nas necessidades especificas da tarefa
a ser executada. Um fator muito utilizado na formulacido da
funcdo de erro € a diferenca, chamada de erro, entre a saida
desejada e a saida atual.

Diversos algoritmos evoluciondrios podem ser utilizados
na evolucido de pesos de uma MLP, assim como AG e DE,
SMPSO e MOEA/D-DRA estio inclusos nesses.

1) SMPSO: O algoritmo 1 (SMPSO) possui trés conceitos
para a atualizac@o das varidveis, de posicdo e velocidade, sendo
essas as varidveis que deslocam as particulas pelo espago de
busca. O primeiro conceito € o da inércia, o qual nos assegura
que tal particula ird seguir a mesma direcio e com a mesma
velocidade para a préxima iteragdo. O segundo conceito é o
do conhecimento pessoal, o qual nos garante que na proxima
iteracdo a velocidade terd o incentivo do conhecimento ad-
quirido, a melhor posicdo em que esta particula ja esteve, ao
longo das iteracdes passadas. Por fim, o terceiro conceito, que
se diz respeito ao conhecimento social, o qual proporciona
com que todas particulas sejam incentivadas a seguir para a
melhor posi¢do ja encontrada por toda a populacdo ao longo
das iteracOes passadas.

Esses conceitos, estdo fortemente relacionados com dois
temas fundamentais em AEs, a diversificag¢@o e a intensificacido
da populagdo no espaco de busca. Tal que o conceito da inércia,
age sobre a diversifica¢do, pois a mesma direcdo e velocidade,



faria com que esta particula buscasse por uma regido, do
espaco de busca, ainda ndo descoberta pela populagdo. E os
conceitos, pessoal e social, agem sobre a intensificacdo da
busca pela melhor solu¢do no espaco.

Nas Equacdes 1 e 2, s@o apresentados os cdlculos realiza-
dos para a atualizagdo das varidveis de velocidade e posi¢do,
respectivamente, de cada particula. Na 1 sdo exigidas varidveis
de velocidade v! (termo de inércia), melhor posi¢do pessoal
pBest! (termo pessoal) e melhor posi¢do global g Best! (termo
global). Para a préxima geragao, é necessario guardar a melhor
posi¢do no espaco de busca em que essa particula ja esteve
(pBest - conceito pessoal), e o outro fator, é retencdo da
melhor posicdo global, dentre todas as particulas (gBest -
conceito social).

Esses termos sdo utilizados no célculo para obtencdo da
diferenca entre esses termos (pessoal e social) com a posicdo
atual da particula. As diferencas sdo multiplicadas por cons-
tantes que influenciam em qual serd a trajetéria da populagdo,
e por fim, somadas ao conceito da inércia, (velocidade atual).

inercia pessoal social
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Dessa forma, cada particula do algoritmo SMPSO [8]
representa uma potencial solucdo para o problema. Cada
particula € composta basicamente por: um vetor que representa
sua localizagdo no espaco de pesquisa (x); um vetor que
representa sua velocidade (v); a aptiddo da posicdo onde a
particula se encontra (p); um vetor que representa a melhor
posicao onde a particula j4 esteve (pp); um vetor que representa
a melhor posi¢cdo onde o enxame ja esteve (gp).

Em cada particula presente na populacdo, é efetuado o
célculo da velocidade e posicdo. Posteriormente € realizada
a mutagdo polinomial [3] sobre cada particula, e por fim é
avaliada. A cada geracdo, sdo conhecidas e armazenadas as

particulas com melhor fitness no arquivo de lideres.

Algoritmo 1: Pseudocédigo do algoritmo SMPSO

Entrada: Tamanho do enxame;

Saida: “arquivoLideres”;

enxame < inicializaAleatoriamente();

gen = 0;

while gen < mdximo de geracées do
ComputeVelocidade(); // Eq. 1
AtualizaPosi¢ao(); // Eq. 2
MutacaoPolinomial(); // Perturbagdo
Avaliacdo(); // Fitness obtido

arquivoLideres <— AtualizaArquivoDeLideres();
AtualizaMemoériaDasParticulas(); // pBest e gBest
gen++;

end
return arquivoLiderest;

2) MOEA/D-DRA: A decomposi¢cdo é outra maneira de
resolver um problema com muitos objetivos. O MOEA/D
decompde o problema de otimiza¢do multi-objetivo (MOP),
para muitos problemas mono objetivo, construidos de forma

que a solucdo 6tima para cada um desses subproblemas é
um ponto na fronteira de Pareto 6tima do MOP original. Em
seguida, usa-se um algoritmo de otimizacdo mono objetivo
para resolver simultaneamente os subproblemas [13].

Existem dois componentes principais de uma MOEA/D. O
primeiro € o mecanismo para decompor o MOP em subpro-
blemas. Tradicionalmente vetores de ponderacdo sdo gerados
aleatoriamente e de cada um deles o seu objetivo é um tnico
problema. Utilizando-se soma ponderada, como a abordagem
de Tchebycheff.

O segundo elemento importante € a forma de resolver os
subproblemas de forma individual, obtidos da decomposi¢ido
do problema original. A abordagem original do MOEA/D usa
pontos de cruzamento e mutacdo de Algoritmos Genéticos
(AG) [13], enquanto outras abordagens usam diferentes ope-
radores, por exemplo, da Evolucdo Diferencial (Differential
Evolution - DE), sendo esse utilizado no MOEA/D-DRA [14].

As relagdes de vizinhanga entre os objetivos dos sub-
problemas sdo definidas com base nas distancias entre seus
vetores de ponderacdo. Cada subproblema é otimizado por
meio de informagdes dos seus subproblemas vizinhos. Os
subproblemas, no entanto, podem ter diferentes gastos compu-
tacionais, por conseguinte, € muito dificil atribuir um limite de
gasto computacional para problemas diferentes. No algoritmo
2 (MOEA/D-DRA) [14], sdo definidos e calculados valores
de utilidade 7* para cada subproblema i. Assim, ocorre a
distribuicdo de limite de gasto computacional (processamento
de dados) que cada subproblema ird consumir, tendo como
base o valor estimado de utilidade. O vetor de ponderagdo \!
¢ definido por um conjunto de vetores de ponderacdo através
dos mais préximos dentre os varios existentes Aj,...,Ay. O
ponto ideal (z*) € inicializado como o valor minimo de cada
objetivo encontrado na populacdo inicial. Importante salientar
que o algoritmo MOEA/D-DRA utilizado no presente trabalho
utiliza a funcdo de decomposicdo Tchebycheff [14]. Usando
essa func¢do de decomposicdo, cada problema obtém o formato
apresentado na Equacdo 3.

Min g*(x | X, 2%) = mazi<jenr {N | fi(x) =2 [} @)
subject to x € Q

Tal que g € a fungdo Tchebycheff, f(z) =
(fi(z),..., fm(x)) é o conjunto de fungdes que devem
ser minimizados, e A = (A1,..., A\ps) é 0 vetor de pesos.

Em cada geracdo g, o algoritmo MOEA/D-DRA mantém:
uma populacio de N pontos z',...,z"V, onde x* é a solucdo
atual para o i-ésimo subproblema; 7',..., 7Y, onde 7’ é a
estimativa de gasto em processamento que o subproblema 7
leva para ser processado.

Sendo I um conjunto de individuos selecionados através
de um torneio com 10 individuos e um conjunto de N/5M
individuos é selecionado baseado na utilidade 7%, . Para cada
individuo ¢ € I serd gerado um individuo filho através dos
operadores de cruzamento (crossover) e mutagao.

A mutacdo polinomial [3], gera um filho' a partir do
individuo filho formado pelo cruzamento, ou crossover. Neste
trabalho foi utilizado o processo de crossover DE/rand/1/bin.
No qual um individuo aleatério € selecionado como vetor
alvo (x) e existe 1 par de individuos, também aleatoriamente



Algoritmo 2: Pseudocédigo do algoritmo MOEA/D-
DRA

Entrada: tam. da populacao (N); n° de objetivos (M)
A= geraVetoresDePeso(N);
A= (N Ay )i =1, N
For ¢ = 1, ..., N, definir o conjunto de indices vizinhos
Bt = {iy,...,ic}, onde {\1 ..., \i¢} sdo C vetores de
pesos mais préximos a A’ (DistAncia euclidiana)
pop < inicializaAleatoriamente();
Avaliar cada individuo 7 € pop e associar ao ser vetor
A%
Inici’illize 25 = (27, 23y )y 2) = mini<i<n f(2°)
g=1
repita
I = Selecionar usando 10-tournament utilizando
(");
para cada Individuo i € I faca
if rand < 0 then
| escopo = B;
else
| escopo ={1,..,N};

end
filho = Crossover(DE/Rand/1/bin, 1);
filhol = MutacaoPolinomial( filho);
avaliar(f ilho,);
atualiza z*; 27 = min(z;f,fj(filho/))
para cada subproblema k (k = rand(escopo))
faca

if fitness(filho) < fitness(k) then

| substituir k& por filho;

end
fim
g++;

fim
computaUtilidade();
até g > maximo de avaliacoes;

selecionados para calcular a mutacdo diferencial e por fim, o
cruzamento binomial € utilizado (probabilidade de escolha de
um componente do vetor pai ou do vetor gerado é dado pela
distribuicao binomial).

O préximo passo é a avaliagdo do individuo filho em
relacdo aos M objetivos e entdo & verificado se este ird
substituir algum dos k individuos que pertencem a vizinhanga
de ¢, na préoxima geragdo. Por fim, é atualizado o valor de
utilidade 7* de cada subproblema i. Isto ocorrerd até que um
nimero maximo de avaliagdes seja atingido.

C. Hipervolume

A comparacdo de desempenho de um ou varios métodos
de otimiza¢do multi-objetivo é uma tarefa complexa. Duas
metas da otimizagdo multi-objetivo sdo: convergéncia e diver-
sidade das solugdes encontradas. Uma métrica bastante usada
na avaliacdo de algoritmos multi-objetivos € o indicador de
Hipervolume (HV). No HV, calcula-se o volume da regido
coberta entre os pontos das solucdes na fronteira de Pareto
P (solugdes ndo-dominadas) e um ponto de referéncia W.
Para cada solucdo ¢ € P, constitui-se um hipercubo, v; com
referéncia a um ponto W [15]. Este ponto de referéncia pode
ser encontrado construindo um vetor com os piores valores da

funcdo objetivo. A unido de todos os hipercubos encontrados
€ o resultado da métrica sendo que quanto maior o valor
do HV, melhor. Um alto valor de HV indica que houve um
elevado espalhamento entre as solu¢des de P e indica que
houve também uma melhor convergéncia.

D. Problema de Classificagcdo

A tarefa de classificacdo trata-se de separar conjuntos
distintos de objetos, portanto identificar os objetos e distribui-
los em grupos previamente definidos. Os procedimentos de
classificacdo estabelecem regras bem definidas, que podem ser
usadas para designar os objetos seus respectivos grupos. Uma
RNA que utiliza a abordagem de aprendizado supervisionado
pode aprender a classificacdo de um determinado conjunto de
dados, sendo que cada dado de entrada ja estd classificado, a
RNA poderd aprender as regras existentes para cada grupo.

As RNAs podem ser utilizadas em problemas de
classificacdo, pois possuem a capacidade de aprender e classifi-
car os dados de entrada em grupos. Dessa forma, compreende-
se que enquanto a execugdo avanga, entradas semelhantes
reforgardo cada vez mais uma certa configuracio de neur6nios.
E para entradas diferentes, se aplicadas desde o inicio do
processo de aprendizado provocardo neurdnios diferentes. Por-
tanto, pode-se dizer que para cada tipo de entrada se esta-
belecerd uma configuracdo de neurdnios excitados. Entradas
semelhantes provocardo configuragdes semelhantes, e estas
configuracdes que irdo permitir classificar as entradas.

III. METODO PROPOSTO

Nesta secdo serd explicado o método proposto, no qual
uma RNA do tipo MLP terd seus pesos evoluidos através dos
algoritmos SMPSO e MOEA/D-DRA. A linguagem Java foi
utilizada para implementar a RNA e implementar as instancias
de treinamento e teste da RNA, nos algoritmos SMPSO e
MOEA/D-DRA executados a partir do framework JMetal.

A RNA foi codificada como um vetor de nimeros reais.
Desta forma, é possivel determinar rapidamente quais sdo os
pesos de entrada e saida de cada neur6nio. O nimero de
camadas da rede € fixo e consiste em uma camada de entrada,
uma camada oculta e uma camada de saida. Deve-se ressaltar
que esta MLP tem um valor extra, chamado de bias para cada
neurdnio da rede, com excecdo da camada de entrada.

A camada de entrada recebe os valores de entrada de cada
dado advindo da base. Cada neurdnio das camadas, oculta e de
saida, possuem apenas uma saida e varias entradas, conforme
o0 nimero de neur6nios na camada anterior [5].

Neste trabalho, o valor de saida de um neurdnio € calculado
através do somatdrio da multiplicac@io entre os seus respectivos
valores de entrada e pesos de suas conexdes, sendo que y; é a
saida do neur6nio i , x; € a j-ésima entrada para o neurdnio, e
w;; € o peso da ligagdo entre os neurdnios 7 e j, podendo ser
visualizada na Equacgado 4 o resultante. Normalmente, fi € uma
fung¢do ndo-linear: fun¢do degrau, sigmoide ou logistica [2].

n

yi = fi Z(ww - ;) + bias (€]

j=1

Para a funcdo de ativacdo fi , existem algumas formas que
sdo mais utilizadas quando o ajuste de pesos para a MLP ¢



feito por AE, tais como a fun¢@o degrau e a fungdo sigmoide
[2]. Para este trabalho, foi determinada a func¢do sigmoide, que
pode ser visualizada na Equacdo 5, tal que out € o resultado
da funcido de ativacdo que assume o valor entre [0:1] e repassa
este valor para y; da Equacdo 4, sendo este a saida de cada
neur6nio. O resultado do somatério efetuado na Equacdo 4, é
indicado como net na Equagdo 5.
1

out = W (5)

Esse encadeamento de célculos se sucedera até a camada
final da rede, quando serd comparado o valor de saida de cada
neurdnio da camada de saida ao de um valor ja esperado,
advindo dos valores de entrada. Por exemplo: para um dado
de entrada a saida esperada é “negative”, e um neurdnio da
camada de saida classificou como “positive”, esse individuo
(conjunto de pesos da RNA), sofrerd uma penalizacdo em
seu fitness, acrescentando a cada momento em que qualquer
neurdnio classifique um dado de entrada, diferentemente do
resultado esperado.

Ao fim das execugdes, obtemos o célculo do fitness para
cada objetivo, e essa dupla de valores é a resposta que os
algoritmos SMPSO e MOEA/D-DRA esperam, para entio
poder dar continuidade ao seu trabalho de evoluir o conjunto
de pesos. A partir disso, os algoritmos evolutivos aplicados
nesse trabalho estdo encarregados de gerar novos conjuntos de
pesos, que maximizem os fitness nas iteragcdes futuras.

Na Tabela I, tem-se o nimero de neurdnios de cada camada
para cada base de dados a ser testada. As bases de dados
utilizadas foram retiradas de Frank & Asuncion [4]. Para o
experimento foram utilizadas as seguintes bases:

1) Breast Cancer Wisconsin (Original) Data Set
(Cancer);

2) Pima Indians Diabetes Data Set (Diabetes);

3)  Glass Identification Data Set (Glass);

4)  Statlog (Heart) Data Set (Heart).

Tabela I. NUMERO DE NEURONIOS DE CADA CAMADA
Base Atributos(Entrada) Classes(Saida) Ocultos
Cancer 9 2 5
Diabetes 8 2 10
Glass 9 7 10
Heart 13 2 5

O fitness de cada individuo (conjunto de pesos) é com-
putado para cada objetivo. Tal que o primeiro é dado pelo
conceito de sensibilidade daquele individuo em classificar
corretamente os dados de entrada do tipo “Positive”, ou
seja, um individuo mais apto é aquele que possui o maior
nivel de sensibilidade, devido a este objetivo ser da classe
de maximizagdo. Para o segundo objetivo, € computado o
nivel de especificidade dos individuos, tal que esse classifique
corretamente os dados de entrada do tipo "Negative”.

Pode-se notar nas Equacgdes 6 e 7, as variaveis utilizadas
como objetivos nesse trabalho, sensibilidade e especificidade,
respectivamente. Tal que T'P - True Positive - é o nimero de
entradas positivas corretamente classificadas pela RNA; F'N -
False Negative - expressa o nimero de entradas negativas e
classificadas como positivas; T'N - True Negative - contabiliza
o nimero de entradas negativas corretamente classificadas pela
RNA; e F'P - False Positive - € o nimero de entradas positivas
classificadas como negativas pela RNA.

SEN( TP > 6)

TP+ FN

Esses métodos tem como resultado um valor real entre
[0:1], para ambos. Desse modo, esses métodos foram aplicados
de forma que ocorra a maximizacio para ambos os objetivos.
Tendo como ponto de maximo global o ponto [1.0,1.0].

TN 7
TN + FP ™

SPE = (

Desta forma, pode-se medir o qudo boa é uma solugfo

para o problema. Essa informacdo é fundamental para conduzir

a evolucdo dos pesos da MLP através das iteragdes dos

algoritmos SMPSO e MOEA/D-DRA. E por fim, obter os

individuos que ndo sdo dominados para esse problema com
a determinada configuragdo.

Para a andlise dos resultados foi utilizado a média da
taxa do fitness de cada objetivo, com 30 execugdes para
cada combinag¢@o de parametros. Os conjuntos de dados foram
separados de acordo com a Tabela II.

Tabela II. SEPARA(;/N\O DOS CONJUNTOS DE DADOS
Base Treinamento Teste Total
Cancer 500 183 683
Pima Indians Diabetes 650 118 768
Glass Identification 170 44 214
Heart 220 50 270

Para este trabalho, foi utilizada a MLP com treinamento
realizado pelos algoritmos: SMPSO e MOEA/D-DRA. Foi
formulado um processo de treinamento com a evolugdo dos
pesos das conexdes pelos dois algoritmos, e ao fim realizou-se
testes com entradas ainda ndo executadas pela MLP a fim de
avaliar os algoritmos e combinagdes de pardmetros.

No término do processo evolutivo foi obtida a aproximagao
da fronteira de Pareto provida de cada algoritmo e avaliada no
conjunto de testes.

/ IV. RESULTADOS

Para cada base de dados, foram geradas saidas em um
padrdo de arquivamento de acordo com os pardmetros variados,
para o treinamento e teste da rede.

Foram realizados 30 execucdes para cada conjunto de
teste, sendo que cada conjunto de teste é determinado
pela combinacdo de: (tamanho da populagdo, nimero de
avaliacdes), alterando valores nos parametros dos algoritmos,
como tamanho da populacdo: [50, 100], o nimero de iteracdes:
[500, 1000]. Gerando as configuracdes a seguir: Cl com
populacdo de 50 individuos e maximo de iteragdes igual a 500;
C2 com populagdo de 50 individuos e maximo de iteracdes
igual a 1000; C3 com populagdo de 100 individuos e maximo
de iteracdes igual a 500; C4 com populacdo de 100 individuos
e méaximo de iteragdes igual a 1000.

Descritos na Tabela III, sdo apresentados os resultados da
reproducdo das instincias de execugdes descritas logo acima.
Para efeito de comparagdo dos resultados entre os algoritmos
executados. Na Tabela IV sdo expostos os erros e acertos
das RNAs de melhor configuragdo, demarcadas em negrito na
Tabela III, as quais obtiveram maior hipervolume em relacdo
as outras configuracdes na mesma base e algoritmo.



Tabela III. RESULTADOS DE HIPERVOLUME EM CADA CONFIGURAQ;\O

Algoritmo Base Média HV C1 | Média HV C2 | Média HV C3 | Média HV C4
(D. Padrao) (D. Padrao) (D. Padrao) (D. Padrao)
Cancer ((g :092353792) ((g 53852%67) ((g ‘09193530107) ((g ‘09(;9582(224) Tabela IV. ACERTOS E ERROS NA FASE DE TESTE
Diabetes 0.81054 0.85761 0.85706 0.85878 Algoritmo Base P N TN P
SMPSO (0.075324) (0.038138) (0.039694) (0.050186) Cancer 31 3 330 5
Glass 0.99573 0.99035 0.99681 0.99672 Diabotes 9% yiTs 76 v
(0.001395) (0.003285) (5.8690E-4) (0.001294) SMPSO Glass = 3 =0 3
Heart 0.64645 0.64999 0.66789 0.67879 Heoart 33 10 26 6
(0.037708) (0.032952) (0.032417) (0.027469) Cancer 3T 3 379 3
Cancer 0.94478 0.97901 0.97803 0.94298 Diabetes 9 o4 35 35
(0.045548) (0.031272) (0.032959) (0.041491) MOEA/D-DRA Glass 3 5 =0 3
Diabetes 0.50173 0.62406 0.60731 0.50856 Heart >3 5 piv) 3
MOEA/D-DRA (0.027114) (0.041031) (0.038475) (0.037513)
Glass 0.83237 0.98992 0.99217 0.99849
(0.002012) (0.035803) (0.026678) (0.002765)
Heart 0.65033 0.72171 0.71988 0.69071
(0.074096) (0.073602) (0.069996) (0.079847)

Analisando a Tabela III com as médias de hipervolume de
cada configuracdo, nota-se que o desempenho das RNAs que
o algoritmo SMPSO obteve para as bases Cancer e Diabetes
foi superior ao MOEA/D-DRA. Em contra-partida, as bases
Glass e Heart obtiveram melhor desempenho com o algoritmo
MOEA/D-DRA evoluindo as RNAs.

Por fim, foram executados os resultados estatisticos Krus-
kal Wallis a partir dos Hypervolumes encontrados em cada
uma das 30 execugdes de cada configuragdo, e chegou-se a
conclusdo que os algoritmos contém diferenca estatistica nas
bases: Cancer, Diabetes e Heart. Na base Glass o resultado
mostrou-se com igualdade estatistica entre os dois algoritmos.

Para o caso em que houve diferenca estatistica, o algoritmo
SMPSO foi melhor para as bases Cancer e Diabetes. E
o algoritmo MOEA/D-DRA foi melhor para a base Heart.
Portanto, ndo se pode afirmar que um algoritmo € melhor que
o outro em relacdo ao conjunto das quatro bases testadas.

V. CONCLUSAO

Baseado na andlise dos resultados obtidos, pode-se notar
que, os algoritmos fornecem bons resultados para algumas
bases, enquanto em outras as solu¢des encontradas ndo foram
boas. Um fator que aumenta as taxas de acerto da rede é dado
pelos casos de entradas de treinamento e teste, podendo fazer
com que uma RNA classifique somente um padrio, deixando
de lado o restante. Isso faz com que a RNA se especialize em
um padrdo, e acabe informando um valor de sensibilidade ou
especificidade muito alto, porém nfo condiz com a realidade,
quando esta deveria classificar os dois padrdes.

Para esse trabalho, notou-se que os algoritmos SMPSO
e MOEA/D-DRA podem ser utilizados para esse tipo de
aplicacdo, porém neste caso, alguns resultados apontam que
RNAs treinadas por algoritmos multi-objetivos pode acabar se
especializando em apenas um dos objetivos, deixando de lado o
outro. Para trabalhos futuros pode-se corrigir as falhas citadas,

além de: )
e  Alteracdo da técnica de evolugdo, para comparagdo

com os resultados obtidos, com as mesmas bases;

e  Executar uma maior diversidade de valores para os
parametros dos algoritmos, assim como, incluir mais
bases aos testes, para comparagdo de resultados;
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