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Resumo — O algoritmo Evolugédo Diferencial (Differential Evolution - DE) faz parte de uma area emergente e promissora e
tem se mostrado uma técnica bem sucedida em muitas aplicacdes, sendo uma abordagem recomendavel a resolucdo de
problemas de otimizacéo ndo linear com varidveis continuas. O treinamento de redes neurais artificiais é, em sua esséncia, um
problema de otimizagdo ndo linear onde os pesos da rede sdo variaveis continuas, o que torna o0 DE uma boa alternativa para o
treinamento. Neste trabalho é apresentada uma abordagem utilizando o algoritmo Evolucdo Diferencial para treinamento de
redes neurais artificiais do tipo Perceptron de multiplas camadas (MLP). Nesta abordagem utiliza-se o DE para treinar a rede
MLP visando a minimizacdo do erro medio quadrético através da busca estocéstica pelos pardmetros ideais da rede. Estes
parametros consistem dos vetores de pesos da rede e tem magnitude limitada através de valores fixos de norma estabelecidos,
sendo esta restricdo acoplada a codificacdo utilizada no algoritmo. Os resultados da abordagem proposta aplicada alguns
problemas de regressao mostram resultados promissores, sendo estes contrastados a resultados obtidos por versées classicas do
backpropagation visando apenas minimizagéo do erro.

Palavras-chave — algoritmo Evolugéo Diferencial, restricdo da norma, magnitude dos pesos.

Abstract — The Differential Evolution algorithm (DE) is part of an emerging and promising area and has proved a
successful technique in many applications, and a recommended approach to solving nonlinear optimization problems with
continuous variables. The training of artificial neural networks is, in essence, a nonlinear optimization problem where the
weights of the network are continuous variables, which makes a DE a good alternative for training. This work presents an
approach using the Differential Evolution algorithm for training of artificial neural networks like multilayer perceptron (MLP).
This approach uses the DE to train the MLP network aiming at minimizing of the mean square error by stochastic search for
ideal parameters of the network. These parameters consist of the weight vectors of the network and have magnitude limited by
fixed values of the norm, and this restriction is attached to the encoding used in the algorithm. Results of the proposed
approach applied to some regression problems show promising results, which are contrasted to results obtained in classic
versions of the backpropagation aiming only minimization error.

Keywords — Differential Evolution algorithm, norm restriction, magnitude of weights.

1 Introducéo

A selecdo de modelos visando a melhoria da capacidade de generalizacdo de Redes Neurais Artificiais (RNAs) tem
sido obtida através de técnicas como a utilizacdo de métodos de validacdo, algoritmos construtivos, algoritmos de poda e
regularizacdo. Nas abordagens por validacdo uma medida de erro sobre um conjunto de validagdo [1] é usada para selecionar
0s modelos sem, no entanto, fazer referéncias explicitas & complexidade dos mesmos. Algoritmos de poda ou construtivos [2]
sdo baseados na manipulacdo da estrutura (ou topologia) da rede que, na pratica, resultam em modelos menos complexos
apresentando um nimero menor de parametros. Aplicacfes de técnicas de regularizagdo, como o conhecido método Weight
Decay (WD) [3], sdo geralmente baseadas na idéia de controlar a complexidade dos modelos a partir de restricbes na
magnitude dos pesos da rede. Nessa mesma linha, novos algoritmos de aprendizado baseados em técnicas de otimizacdo
multiobjetivo (MOBJ) tém sido aplicados ao aprendizado de RNAs [4, 5, 6]. Estes métodos visam a selegdo modelos através
da minimizacdo de dois objetivos conflitantes: o erro de treinamento e a norma do vetor de pesos. Ap0s 0 processo de
otimizagao, um conjunto de solugdes de eficientes (ndo dominadas) constituindo uma estimativa do conjunto Pareto-Otimo [7]
¢ obtida. Dentre as solucdes obtidas, aquela que apresenta complexidade compativel com a tarefa de aprendizagem em questéo
deve ser selecionada. Os algoritmos MOBJ, no entanto, utilizam métodos de otimizacdo baseados na derivada primeira ou
segunda do vetor de objetivos, o que pode dificultar a obtencdo de solugfes globais. Algoritmos Evolucionarios e, em
particular, o DE, apresentam-se como uma alternativa para o treinamento multi-objetivo de RNAs com maior eficiéncia na
busca por um minimo global devido as caracteristicas da busca populacional, além da utilizacdo de uma também eficiente
busca local através da operacdo mutacdo diferencial.

Tendo em vista as consideragfes acima, objetiva-se neste trabalho a utilizacdo do algoritmo DE para o treinamento de
uma RNA do tipo Perceptron de Multiplas Camadas (MLP) [8]. A abordagem proposta utiliza a técnica de otimizacdo
multiobjetivo e-restrito (P,). Nesta técnica, como pode ser visto em [7], transforma-se o problema de otimizagdo multiobjetivo
em subproblemas mono-objetivo restritos, tomando como restricdo a norma do vetor de pesos da rede e minimizando o erro
médio quadratico. Desta maneira pode-se utilizar qualquer algoritmo de otimizagdo néo linear com restrigdes para resolugdo do
problema. Na abordagem aqui utilizada aproveita-se 0 poder da busca estocastica inerente aos algoritmos evolucionarios e



X Congresso Brasileiro de Inteligéncia Computacional (CBIC’2011), 8 a 11 de Novembro de 2011, Fortaleza, Ceara
© Sociedade Brasileira de Inteligéncia Computacional (SBIC)

acopla-se a restricdo na codificacdo das varidveis, onde a amplitude dos pesos é limitada por valores fixos para a horma,
visando assim a melhoria da capacidade de generalizacdo da rede. Esta restricdo é representada através dos valores minimos e
maximos definidos para as variaveis de cada solucdo proposta pelo algoritmo. Os resultados obtidos através do DE mostram
que esta abordagem apresenta-se como promissora para o treinamento MOBJ de RNAs.

O trabalho estéa organizado da seguinte forma: a secdo 2 apresenta alguns conceitos relativos ao treinamento de redes
MLP, na se¢do 3 € descrito o algoritmo Evolugdo Diferencial, na se¢do 4 ¢é definido o algoritmo proposto, a se¢do 5 € explica a
metodologia utilizada, na secdo 6 sdo expostas algumas simulacfes e resultados obtidos e, por fim, a se¢cdo 7 expressa as
conclusbes do trabalho.

2 Treinamento de Redes MLP

Em [9] mostra-se que diversos fatores influenciam o treinamento de redes MLP, tais como, as definigdes da
quantidade de neur6nios nas camadas ocultas, taxa de aprendizagem, heuristicas para inicializagdo dos pesos, etc. Ao fim do
treinamento busca-se um modelo que apresenta boa aproximagdo para os dados de treinamento e também, boa capacidade de
generalizagdo. O ajuste da complexidade do modelo junto & minimizagdo do erro busca encontrar um modelo que ndo seja
demasiadamente rigido a ponto de ndo modelar os dados e nem flexivel demais a ponto de modelar o ruido. Este ajuste entre o
erro de treinamento e a complexidade do modelo é conhecido como dilema entre o viés e a variancia [10]. Considerando-se
uma rede MLP, conhecendo-se a relacdo entre a capacidade de aprendizagem e o tamanho dos pesos da rede [11], pode-se
definir a norma dos pesos da rede ||w|| como uma medida de controle da variancia. Desta maneira pode-se definir um modelo
que controle erro e a complexidade em termos de um modelo de otimizagdo mono-objetivo com restrigdes, descrito como:

min Jj(w) = ~%¥,(d, - y,)
s.allw| < € 1)

onde d; e y; sdo os valores para a saida desejada e a saida da rede para i-ésima amostra, respectivamente, sendo que, J(w) é o
erro quadratico médio e p é um valor arbitrario que limita a norma dos pesos da rede.

A partir desta definicdo pode-se treinar uma rede MLP buscando maior capacidade de generalizag¢do através da
minimizacéo do erro médio quadratico e da norma euclidiana dos pesos, com a utilizagdo do método P,, consistindo em variar
os valores de p de forma a encontrar diversas solugdes de minimo erro estimado. A faixa de valores de ¢ € definida de forma
uniforme dentro dos limites de solugdes extremas, que sdo aquelas onde se minimiza cada objetivo sem considerar o outro,
obtendo-se um valor minimo de & como sendo a norma minima da MLP sem considerar o erro e 0 valor mximo de € sendo o
valor da norma considerando-se apenas a minimizac¢do do erro. Em ambos os casos os valores de € foram arredondados para
um valor inteiro proximo.

3 Algoritmo Evolugé&o Diferencial

O algoritmo evolucdo diferencial se enquadra na classe de algoritmos evolutivos, mesmo ndo possuindo uma
inspiracdo em sistemas naturais. A mutagdo diferencial, operagdo que define o algoritmo, possui fundamento baseado em
principios matematicos e heuristicos, mas por utilizar uma popula¢do de solugdes que evoluem durante as iteragcBes do
algoritmo, além de operadores heuristicos relacionados a mecanismos gerais de adaptagdo natural, este possui caracteristicas
encontradas nos algoritmos evolutivos de forma geral.

Proposto em [12] o algoritmo Evolucdo Diferencial foi desenvolvido para resolver problemas de otimiza¢do, mas no
intuito ser uma técnica com réapida convergéncia e de facil utilizacdo, utilizando poucos parametros a serem definidos pelo
usuario. Trata-se num algoritmo simples e eficiente que tém se destacado no ambito da otimizagdo ndo linear com variaveis
continuas. A ideia fundamental que sustenta o algoritmo ¢ o esquema de mutagao diferencial onde se gera um “vetor tentativa”
(ou vetor diferencial), obtido através da diferenga vetorial ponderada entre dois individuos da populacéo, adicionada a um
terceiro individuo. Este vetor diferencial gerado é comparado a um individuo pré-determinado da populacéo e substitui este
caso possua um valor mais adequado a funcdo objetivo, dada a tarefa de otimizacdo em questdo, se minimizacdo ou
maximizag&o.

E mostrado em [13] que durante o processo de busca do algoritmo os tamanhos e orientacdes dos vetores diferenciais
sdo modificados de acordo com a paisagem da funcdo o objetivo de forma a se ajustarem a ela, conferindo desta forma uma
caracteristica de auto adaptacdo ao DE. Com esta caracteristica a mutacdo diferencial prové ao algoritmo maior robustez,
versatilidade e eficiéncia para a resolucdo de diversos problemas.

A estrutura béasica do DE é semelhante & maioria dos algoritmos evolutivos, como pode ser visto com detalhes em
[14], consistindo dos passos a seguir na implementacdo utilizada:

1 — Inicializag@o da populacéo inicial de forma aleatéria dentro dos limites dos pardmetros.

2 — Avaliagdo dos individuos da populagdo quanto sua adequacédo a funcao objetivo.
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3 — Para cada individuo w; da populagdo efetua-se o cruzamento do individuo com o vetor diferencial (v) gerado com
a operacdo mutacao diferencial, obtendo-se um individuo u;.

4 — Selecao da populacdo para a nova iteragdo mantendo o individuo mais adequado a funcgdo objetivo tomando-se a
comparagdo entre u; e w; na iteracdo atual.

Esta sequéncia de passos se repete a partir do passo 2 até que se alcance um critério de convergéncia para o algoritmo.

A inicializacdo da populacéo inicial ocorre ap6s definir-se os valores de limite inferior (Wpn) € superior (Wpay) para 0s
parametros utilizados, em seguida, gera-se individuos distribuidos uniformemente dentro desta faixa determinada, sendo
definido por:

W; =Wyt rand * (Wmax - Wmin) (2)

onde rand é um valor aleatério no intervalo [0,1] obtido a partir de uma distribuicdo uniforme. Todas as variaveis de um
individuo w; possuem seus valores dentro da mesma faixa.

Apos definir-se a populacdo inicial percorre-se esta passando por cada individuo efetuando-se uma operacdo de
cruzamento (ou recombinacdo discreta) do individuo atual no processo com um vetor diferencial gerado pelo processo de
mutacdo diferencial. Este vetor é obtido, em uma versdo original do DE, por:

UV=w,+ n(WrZ - Wr3) (3)

onde w1, W;, € W3 SA0 vetores obtidos aleatoriamente da populacdo, sendo que estes sdo obtidos de forma mutuamente
excludentes. w,; € denominado vetor base e # é um fator de escala aplicado ao vetor diferenca.

A operacdo de recombinacéo discreta é definida por:

j _ @ serand<couj=¢

! @

- vt/i,caso contrario
onde j = 1,...,n é o indice de uma determinada varidvel do individuo, C é a probabilidade de cruzamento, definido no intervalo
[0,1] e, 6 € {1,...,n} é um indice aleatério definido para que pelo menos uma varidvel do individuo herde caracteristicas da
solucdo mutante.

4 A Implementacé&o do DE utilizada

A abordagem proposta utiliza o algoritmo DE para modificacdo dos pesos da rede de forma a minimizar erro e norma,
semelhante & forma que ocorre em [4], substituindo-se o algoritmo de otimiza¢fo deterministico utilizado. Utilizou-se o erro
médio quadratico como medida de erro para efeito de comparagdo com outros métodos geralmente utilizados na literatura. A
medida de fitness utilizada para avaliacdo das solucdes encontradas é o valor do erro médio quadrético encontrado apos
submeter-se todos os padrdes de treinamento a rede.

Visando a melhoria na capacidade de generalizagdo, utiliza-se valores fixos para a norma dos pesos para defini¢do da
amplitude destes. Sendo que os valores minimos e maximos para cada peso sao definidos como:

&

Wiin =~ 7= ®)
Winax = + Vrvar (6)

onde nvar é a quantidade de pardmetros livres na rede.

A operacdo de mutacdo diferencial utilizada nesta implementacéo é diferente daquela vista na estrutura basica do DE
descrita na secéo anterior, sendo que esta forma também pode ser vista em [12], sendo definida por:

V=w, + AWpe — w;) +1(w,; — wy3) (7

Onde Wyest € 0 individuo com maior valor de fitness na itera¢do atual e A é um fator de escala utilizado para o novo
elemento gerado em substituicdo ao vetor base definido na secéo anterior.

Os individuos utilizados no algoritmo, s6 sdo considerados caso tenham respeitem os valores limite das variaveis
durante as operac6es de mutacao diferencial e cruzamento.

O critério de parada utilizado pelo algoritmo é o nimero de geragdes.

5 Metodologia Utilizada

Para o treinamento da MLP foram atribuidos os seguintes valores aos parametros do algoritmo DE: Np=60, Ngen =
30,2=0.99,1=0.99, C = 0.9 onde Np ¢ a quantidade individuos na populacdo e Ngen é quantidade de iterac6es do algoritmo.
Os parametros A, n e C foram definidos empiricamente ap6s alguns testes.
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Apo6s a definicdo dos parametros necessarios ao DE, foram efetuados treinamentos da MLP com valores para de ¢
variando entre 2 e 16, sendo estes, valores encontrados com a obtencédo das solucdes extremas. Com variagdo de 0.5, obteve-se
um total de 34 solucBes. Dentre as solugdes obtidas a partir do treinamento foi escolhida como melhor solucéo aquela com
menor erro de validacéo.

Para se ter uma base de comparacdo foram utilizados problemas de regressdo, onde avaliou-se o desempenho de duas
versdes do back-propagation em relacdo a abordagem proposta. Os critérios utilizados para comparacéo foram o erro médio
quadratico (EMQ) para o conjunto de validacdo e o tempo médio de execucdo (TME), definido em segundos. Em todos os
métodos utilizados as camadas escondidas e de saida da rede utilizaram funcdo de ativacdo do tipo tangente hiperbolica e
linear, respectivamente, sendo que a arquitetura da MLP foi definida como 1-15-1. Com a arquitetura definida nestes termos
sabe-se da ocorréncia do problema de over-fitting utilizando apenas minimizacdo do erro para solucdo do problema aqui
utilizado, como descrito em [5].

6 Simulacdes e Resultados

Nas simula¢fes foram utilizados quatro problemas de regressdo tipicamente encontrados na literatura para este
propésito. As funcgdes que descrevem cada problema sdo:

f1(x) = seno(x) )]
f2(x) = 4.26(e™ — 4e™2* 4+ 3e¢73%) 9)
f3(x)=(x—-2)2x+1)/(1+x?) (10)
fa(x) = (e7%%%) + (2e7%2% x seno(2m * 0.2x — w/4) — 0.27) (11)

Os conjuntos de treinamento consistem de 100 observagdes limitados nos intervalos [0;2x], [0;3.25], [-8;12] e [0, 10]
para as funcoes f1, f2, f3 e f4 respectivamente. As observagdes foram obtidas através das fungbes geradoras com o acréscimo
de um ruido gaussiano com média 0 e desvio padrdo 0.2.

E possivel observar através das figuras 1, 2, 3 e 4 as curvas geradas pelos algoritmos Levemberg-Marquardt (LM),
RPROP (em inglés, Resilient Back-propagation) e pela solu¢do utilizando o DE.

Observa-se pelas figuras que o LM e RPROP ajustam-se muito ao ruido enquanto a solucdo utilizando o DE
aproxima-se mais da funcéo geradora.
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Figura 1 — Curvas geradas pelos algoritmos para a fungéo f1(x).



X Congresso Brasileiro de Inteligéncia Computacional (CBIC’2011), 8 a 11 de Novembro de 2011, Fortaleza, Ceara

© Sociedade Brasileira de Inteligéncia Computacional (SBIC)

1
@]
©o o
0.5 o)
© 000 c0% ©0
o O o O TT——e0
Ol o Omo o o Q O
O
o o o
/@
el
/é )
o — :
ow’0 Original Function
-1 5 DE Solution
o0 Levenberg-Marquardt Solution
RProp Solution
O Train Set
-1.5
0 0.5 1 15 2 25 3 3.5

X

Figura 2 — Curvas geradas pelos algoritmos para a fungéo f2(x).
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Figura 3 — Curvas geradas pelos algoritmos para a fungéo f3(x).
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Através das tabelas 1, 2, 3 e 4 podem ser observados os valores de EQM e TME obtidos para cada algoritmo avaliado
para as quatro funcdes. Pode-se observar que o DE supera os outros dois algoritmos em relagcdo ao EQM e é superado por estes
em relacdo ao TME.

Tabela 1: Relagdo dos valores de erro médio quadratico (EQM) e tempo médio de execugdo (TME) para a fungéo f1(x).

DE LM RPROP
EQM | 0.0065 | 0.4960 | 0.5317
TME | 2.2932 | 1.7628 | 0.5148
Tabela 2: Relagéo dos valores de erro médio quadratico (EQM) e tempo médio de execugdo (TME) para a fungéo f2(x).
DE LM RPROP
EQM | 0.0018 | 0.7227 | 1.0176
TME | 2.3180 | 1.7316 | 0.6240
Tabela 3: Relagéo dos valores de erro médio quadratico (EQM) e tempo médio de execucdo (TME) para a fungdo f3(x).
DE LM RPROP
EQM | 0.0014 | 1.2765 | 1.1723
TME | 2.4492 | 2.3684 | 0.9828
Tabela 4: Relacéo dos valores de erro médio quadratico (EQM) e tempo médio de execucdo (TME) para a fungéo f4(x).
DE LM RPROP
EQM | 0.0059 | 0.5591 | 0.5495
TME | 2.3953 | 1.5444 | 0.6708

Como visto nas tabelas o tempo de execucdo do algoritmo DE foi mais alto do que nos outros métodos, mas verifica-
se que esta diferenca é relativamente pequena dado que observa-se também que o DE obteve uma boa capacidade de
generalizacdo, onde o erro médio quadratico para os dados de validagdo foi inferior aos erros obtidos nos outros dois métodos.
Outras versBes do DE, com varia¢fes das operacOes realizadas, podem conduzir a melhores resultados no ponto de vista do
tempo computacional, visto que utilizou-se neste trabalho uma versdo encontrada no trabalho original onde define-se o
algoritmo basico.

7 Conclusodes

Neste trabalho adotou-se uma abordagem que utiliza o algoritmo Evolucdo Diferencial para treinamento de redes
MLP visando um treinamento multiobjetivo que busca uma relagdo de compromisso entre complexidade e erro do modelo. A
transformacdo do problema multiobjetivo em multiplos problemas mono-objetivo restritos através do método P, possibilitou a
utilizacdo da restricdo de forma acoplada a codificacdo das varidveis utilizadas no algoritmo, facilitando a implementacéo e
utilizacdo do mesmo, de forma que a restricdo ndo precisa ser explicitamente tratada, pois isso é obtido assegurando-se que as
variaveis de otimizagdo estejam dentro dos limites definidos. A abordagem proposta, em relagdo ao custo computacional, teve
um desempenho inferior aos algoritmos utilizados para comparagdo, sendo que esta diferenca foi relativamente pequena e,
quase inexistente em um dos problemas de teste. No entanto, a qualidade das aproximacdes mostra que a abordagem é
promissora, de forma que o alto tempo de processamento é uma caracteristica inerente aos métodos evolucionérios, sendo
estes, por outro lado, mais robustos na geragdo de solucfes globais como pode ser visualizado nos resultados que mostraram
maior eficiéncia desta abordagem no quesito erro médio quadratico para os dados de validagdo. Desta maneira sugere-se que
pesquisas mais extensivas sejam realizadas na utilizacdo desta abordagem. Varia¢cbes do DE utilizado podem conduzir a
melhores resultados quanto ao tempo computacional.

Para trabalhos futuros, sugere-se também a mudanga na forma de tratamento do problema multiobjetivo, utilizando
outras formas de se transformar o problema ou a utilizacdo de um DE multiobjetivo baseado em pareto-dominancia para
obtencdo das solugdes.
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