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Resumo — Treinamento de Redes Neurais Atrtificiais (RNAs)néaLtarefa complexa de grande importancia em prasem
de aprendizado supervisionado. Algoritmos Evolgi¢dEs) sdo amplamente utilizados como técnicastidézacao global e
estas abordagens tém sido usadas para as RNAstarecwdrias tarefas. Recentemente, um algoritmotiheizacao,
chamado d&roup Search Optimiz€lGSO), foi proposto e inspirado pelo comportametgdusca dos animais. Neste artigo
apresentamos duas novas abordagens hibridas: GBM@-® GSO-H-WD. Os GSO cooperativos sao baseados no paradigma
de dividir e conquistar, empregando o comportameogperativo entre os grupos GSOs para melhoraserdpenho do GSO
padrdo. Também aplicamos a estratégia de decairdergesos (WD Weight Decaypara aumentar o poder de generalizagdo
das redes. Os resultados mostram que os GSO ctepersdo capazes de conseguir melhor desempenijpelo GSO
tradicional para problemas de classificacdo dofuatws de dados de Cancer, Diabetes, Ecoli e Vidros

Palavras Chave — Redes Neurais Atrtificiais, Sistemas HibridGspup Search Optimizefreinamento de Redes Neurais,
Limites do Espaco de Busca.

1 Introducéo

Redes Neurais Artificiais (RNAs) sdo conhecidas @oaproximadores universais e modelos computaciocain
caracteristicas particulares, como a adaptabilidadeapacidade de aprender por exemplos e a capacde organizar ou
generalizar os dados.

O processo de treinamento Mailtilayer Perceptron(MLPs) para problemas de classificacao de pad¥@snposto por duas
tarefas dificeis, a primeira é a selecdo de umaitatgra apropriada para o problema, e a seguraajaste dos pesos das
conexfes da rede [14]. Algoritmos tradicionais geeadizagem, tais como a técnica baseada no gtadiehamada
Backpropagatior(BP) e sua variante Levenberg-Marquardt (LM) tého smplamente utilizados na formac¢édo das MLPs, mas
estas abordagens podem ficar presas em minimas.ld¢aalmente, pode-se dizer que a area da |étatig Artificial esta
em um estagio onde o objetivo final é a integrasd@dliferentes técnicas para construir sistemas rohisstos, os chamados
Sistemas Inteligentes Hibridos (SIHs). A motivag@oa esses sistemas serem desenvolvidos da-sdoadefajue eles
possibilitam a resolucao de problemas complexossquaoderiam ser resolvidos quando tratados pa oath das suas sub-
tarefas, assim como unir as vantagens e supetniteg;0es individuais de diferentes técnicas. Téande pesquisa global,
tais como Algoritmos Evolutivos, Algoritmos Genéisc Busca Tabu, Otimizacéo por Coldnia de Formig@dimizacéo por
Enxame de Particulas (PS®article Swarm Optimizatigncom a possibilidade de alargar o espaco de boacentativa de
evitar minimos locais, tem sido amplamente comlmeazbm Redes Neurais para realizar varias tarefa®:cinicializacdo
dos pesos das conexdes, conexfes dos pesos demiain, otimizacdo da arquitetura, entre outroémpatros da Rede
Neural. Recentemente, uma nova técnica de otinvzag@irada na natureza foi proposkaoup Search OptimizdGSO) [2].

O algoritmo GSO é um novo algoritmo de InteligérdgaEnxame [8] para problemas de otimizacdo. Oriahgo € baseado
em um modelo de forrageiro social, Produtor-DepetedPS Produtor-Scroungérmodelo descrito em [1], 0 que pressupde
gue os membros do grupo de pesquisa ou "encon{faotduce) ou "juntam" 6crounging oportunidades, diferentemente das
metéforas usadas pelo ACO e PSO [7, 9]. Algumasagyiles praticas tém sido feitas usando o algor®&8©®. Em [4], a
estratégia d&roup Search Optimizgrara treinamento de uma RNA foi utilizada pargudstico de cancer de mama. Em [3]
foi apresentado um método de otimizagdo multi-olmeionde o GSO com varios produtores (GSOMP) fidicado para o
posicionamento ideal do sisterexible AC Transmission SystdACTS) para minimizar a perda real de energietharar
seu perfil de tensdo. Em [5] foi aplicada uma RKniada com GSO para monitoramento da condicAmdgsiinas de ultra-
som.

Estratégias cooperativas que tém obtido bons eskdtem problemas de otimizacdo numérica sdo lmseaddivisdo do
espaco de busca. Assim, o espaco de busca oriffirdimenséao n é dividido em<lin < K particdes de dimensédo d, com d =
K x n [10, 12]. Em [18] foi introduzido esta idéwr meio de um algoritmo genético co-evoluciond@&CGA, do inglés
coevolutionary genetic algorithmpara funcdo de otimizacdo, que consiste em uncang®osicdo de um problema n-
dimensional if variaveis), em problemasl-dimensional, cada um abordado por uma difersmbepopulacéo (espécie). [19]
apresentou um algoritmo para a integracdo de medelbstitutos da funcdo fitnesscom os procedimentos de buscas co-
evolutivas. Em [10, 11], o modelo de Potter [18]dstendido, onde duas abordagens cooperativas fapaesentadas: CPSO-
S« e CPSO-K. Neste artigo, apresentamos duas novas abordhfigitas do GSO, inspiradas nos estudos feitos @et@os
citados neste paragrafo, onde faz uso da cooperg@ie os diferentes grupos do GSO. Em nosso abadotamos 5
particbes, combinadas com a heuristica de decantEnpesos [13] para melhorar o processo de otpdizdos pesos das
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MLPs: O Group Search Optimize€ooperativo (CGSOSWD) e o Group Search Optimizedibrido Cooperativo (CGSO-
Hk-WD). O comportamento cooperativo é obtido peleagssgia de dividir e conquistar, onde cada grupssponsavel por um
conjunto limitado de varidveis do problema, e aighb final € encontrada através da combinacéoldedes encontradas por
cada grupo do GSO. Estas técnicas sdo extensdésatdathos apresentados em [18] e [10, 11] pamntexto do algoritmo
GSO. Os experimentos foram feitos com os algorit@8®© e Levenberg-Marquardt tradicionais e nossasdalgens para
problemas reais de classificacéo obtidos a pastregositorio UCI [22].

Este artigo esté& organizado em: Secéo |l apresepalrdo de pesquisa do algoritmo GSO [2], a haaide decaimento de
pesos [13, 16] e as estratégias cooperativas. Eyuidse nossas abordagens de busca cooperativaousa@®SO sao
apresentadas na secao Il e os resultados expéaiimedo mostrados na secao IV. As conclusfesasiastha Secao V.

2 Preliminares

Nesta secdo serdo apresentados os algoritmos ieakaue formaram os modelos propostos neste afig@ms serao
apresentadas na sua forma original e assim possartergler a composi¢cdo do modelo hibrido proposto.

2.1. Group Search Optimizer (GSO)

O GSO [2] é um algoritmo de enxame inteligente inasio pelo comportamento social de pesquisa dosasie na teoria de
vida em grupo. O GSO emprega o modaioducer-scrounge(PS) [1]. Neste modelo, presume-se que ha duesgtégits de
forrageio em grupos: (1) produzindo, por exemplm, leusca de alimento, e (2) juntar (arrecadar), gg@mplo, unindo
recursos descobertos por outros. A populagao corartho N do GSO é chamadagtepo e cada individuo da populacéo é
chamado denembro No espaco de busca n dimensional, o meritbra iteragédth tem uma posigéo correntd; € R" e um
angulo de cabegp!, = (9% 1,..., 0 (n-1) € R"%. Este angulo de cabeca limita o até onde o indivfibde girar seu angulo de
busca. Cada direcéo de busca do merithraue é um vetor unitarid X (¢ %) = (d*....., d,) € R" pode ser calculada a partir
de¢¥ como segue:

n-1

[1 cos(4)

gq=1

df = sin(#,.) (] cos(4s) (i = 2..n-1)

d, = sin( ¢ik(n—1))-

df

(1)

No GSO, um grupo é composto por trés tipos de mesnlms produtores, os dependentes e os membrasstisj2]. Existe
apenas um produtor em cada busca do GSO e os demaibros sdo dependentes ou membros dispersoss Tsdo
dependentes irdo juntar o recurso encontrado peldupor. Durante cada iteragdo do GSO, um membrgrdpo que
encontrou o melhor valor dignessé escolhido como produtor. Na itera¢diy o produtorXp se comporta como se segue:

Passo 1- O produtor ird varrer a zero grau (ou sejayaleera os espaco a sua volta sem mudar sua arglatgralmente por
dois pontos no campo de digitalizacdo da amostragenponto a zero grau (2), um ponto no lado diré3) e um ponto no
lado esquerdo (4):

X;= XI:) + Il maD I:) ((Pk) (2)
X, = X'; +I'1|math,((Pk+r29ma>/2) ©)
X = XIE) +|'1|maxDl;((Pk' r29ma>12) (4)

onder; € R* € um namero aleatério normalmente distribuido coédia 0 e desvio padrdo b, € R é uma seqiiéncia
aleatéria uniformemente distribuida no intervalp 1) Oma € R* é 0 angulo de busca maximal.g € R' é a distancia
maxima de busca.

Passo 2- O produtor vai encontrar o melhor ponto (meltalor defitnesg entre todos os pontos avaliados na etapa 1. Se o
melhor ponto tem um valor melhor do que a sua posatual, entdo ele vai voar para este melhor pemtontrado. Caso
contrario ele vai ficar na sua posicéo atual ervargabeca para um novo angulo que sera geradoriéesente para tentar
uma nova busca:

k k
(Piﬂ:q)i + I 20imax (5)

ondeoma« € R é 0 Angulo maximo de viragem.

Passo 3 Se o produtor ndo pode achar uma melhor aresadiferacdes, ele vai virar a cabeca e voltar pama geu:
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k+a

¢ :(Pk (6)

ondea € R' é uma constante dada poundvn + 1) [2]. Em cada iteragdo, um nimero de membros dpayé selecionado
como dependentes, que continuam procurando opdatties para juntar os recursos encontrados pelaitprocidotando a
estratégia de copia de area [1]. Na iterd¢fipo comportamento de copiar area do dependibntgode ser modelado como:

X=X Hrge (XX X)) )

onde g € R" € uma sequéncia aleatdria uniforme em (0, 1).

Os demais membros do grupo serdo dispersos a garsiuas posi¢des atuais. Caminhadas aleatéricedsfadas por esses
membros dispersos como a estratégia adotada poNgblteracadkth se o membro do grupith é selecionado como um
membro disperso, ele gera um angulo de cabecaadeptusando (5) e, em seguida, ele escolhe uma diastaleatoria:

h=a. nlmax )

€ move para um novo ponto:
k+

1 k
Xi =Xi +1DF (9" ©)

No GSO, quando um membro esta fora do espaco aa,bele volta para sua posicao anterior, dentrespaco de busca,
restringindo a pesquisa a um trecho rentavel. Oriifigo padréo do GSO esta presente em [2].

2.2.Decaimento de Pesos (WD)

Decaimento de pesos foi inicialmente sugerido cama heuristica para melhorar o algoritmo de retjp@gacdo das bias de
uma robusta rede neural que é insensivel a rufiRjs fsta aplicacdo usou um esquema adaptativogpdederminacédo do

coeficiente de regularizacaa({)), como descrito em [16]. Cada membro tem seurfrd@weficientel;(t) ajustado de forma

adaptativa de acordo com seu erro médio. Apésrditar a posicdo do individuo através da GSO padrdermo é aplicado

a deterioracdo da posi¢céao atual do membro, de acom a equacao 10.

Xi(t+1) =X (t+1) -4 t+ )X (t+1)  (10)

A nova funcgédo de custo é dada por:

A (t
C=E(@+ % il 11)

OndeE;(t) denota o erro da rede neural no terhpelacionado ao individube |K;|f é a norma ao quadrado He A cada
iteracéio, cada(t) é atualizado da seguinte forma:

Ai() +INC, if E, (1)< E (1)

Aj(t) = INC , if Ej(t)= E;(t)
Aj (), sendo

ANt +1) = (12)

OndelNC é o valor do incremento do coeficiente de regedado eE i(t) denota o erro médio obtido pelo individitio até
um tempot. O mecanismo de decaimento de pesos atua em wuietura de rede diferencialmente em diregcdo a, zer
reforcando grandes pesos e enfraquecendo coneg@eEsjdenos pesos.

2.3.Abordagens Cooperativas

A cooperagdo envolve um conjunto de individuos igteragem através da comunicacdo de informacae sptenquanto
resolvem problemas. Uma das primeiras formas dpearagéo foi estudada com base na evolu¢do das[#Bhsonde cada
ilha corresponde a uma sub-populacéo isolada, [ssglo em uma area separada do espaco de solugfoisDdem
iteracdes, as ilhas enviam e recebem A< 5 individuos que promovem um intercambio de infagdes entre as ilhas. A
forma de cooperacao é baseada na abordagem ¢2Qjlabnde o conceito de vizinhanca é usado.

Uma estratégia de cooperacdo que tem obtido mellremiltados em problemas de otimizacdo numériaebéseada na
divisdo do espaco de busca. Esta estratégia fwalmente introduzida por [18], por meio de um ailgoo genético co-
evolucionario cooperativo (CCGA). A funcédo fimesspara um membro da populacéo é obtida pela confinde suas
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variaveis com as melhores solu¢des encontradas migmento pelas sub-populacdes restantes. No P@Qlesrdagem foi
introduzida pelo algoritmo CPSQ-R.0, 11].

3. Group Search Optimizer Cooperativos

Esta secdo apresenta as nossas duas novas aberbldg@tas do GSO baseadas na cooperacédo: CGSM*E CGSO-h+
WD. Aplicamos também a heuristica de decaimentoedes para aumentar o poder de generalizacéo slsassnmetodologias.
Em nossa abordagem, adotamos o tratamento de absmaca os membros que escapam do espaco de Bus€GSO-g-

WD o espaco de dimenséala busca tem sido dividido em partic#ede dimensdd em que uma sub-pesquisa é executada.
Formalmente, a cooperacéo entre as sub-populacttaétravés da concatenacdo dos sub-individu@ssaque desejam
avaliar e os melhores sub-individuos até o mometas,demais particdes, nas posigdes correspondé&stascomposicéo é
representada pelo contexto do vetor resultanteinigibb(j, veg expressada na equacéo (13), a@ncomo o sub-individuo

da sub-populagdioque queremos avaliar@.X, como o melhor sub-individuo da sub-populatéo

b(j, VeQ = (Gl.Xp, veey Gj_l.Xp, ceny Gj+1.Xp, veey GK.Xp) (13)

Assim, podemos descrever o algoritmo CGS@no sendo realizado pela cooperacao de GSOstipigaocada uma das
particdesK do espaco de busca. Nosso método CGE@-bhaseado no algoritmo CPSQ-&presentado em [10, 11]. A troca
de informacdes é realizada de tal forma que alguerebros de uma metade da populacéo do algoritmsud@ituidos pela
melhor solucdo descoberta até 0 momento pela mdtade do algoritmo. Depois de uma iteracdo dadeeda algoritmo
CGSO0-% (0 grupoG)), o vetor do contextd(1, G;.Xp) € usado para substituir uma particula escolhidat@iamente da
metade do algoritmo GSO (o gruf®). Isso é seguido por uma iteracdo do componentgruipo Q, que produz um novo
global, Q.X,. Esse vetor é entdo dividido em sub-vetores demi&o apropriada e utilizado para substituir ag;pes das
particulas escolhidas aleatoriamente nos gr@o® algoritmo néo substituiX, de nenhum grupo [11]. Tabela 1 e Tabela 2
mostram os pseudocddigos do CGSOAD e do CGSO-SWD, respectivamente. Nessas abordagens, cada mendor
grupo é composto por um conjunto de pesos entegrada de entrada e nds ocultds), bias ocultas®,), um conjunto de
pesos entre a camada escondida e a camada déWajda bias de said®¢) [4]:

xi = [\Nilr @ il! W i21 @ i2]

Para cada membro, todas as variaveis sao inidakzaleatoriamente dentro do intervalo [-1, 1]JuAcBo de fithess adotada é
o erro médio quadratico (MSE, acrénimorndean squared errpmo conjunto de validacao:

E =ﬁi2_(tﬁ-oﬁ)2
n=l k=1 (14)

Onde ' é a saida desejada relacionada ao indiviithueferente a clasdeh, 0" é a saida obtida pela RNA para o individuo

ith referente a clasdeh e C é o nimero de nés de saida.

1. k=0;

2. PARA (cada grupg € K)

3. Inicialize aleatoriamente posi¢c@8sX; angulo de cabegs de todos os membros;

4. Calcule o valor inicial da fungéo de custo dwsnbrosf(G;.X;);

5. FIM PARA

6. ENQUANTO (Se as condic¢des finais ndo forem atendidas)

7. PARA (cada grupg € K)

8. PARA(cada membrodo grupo)

9. Escolher o produtor encontre o produtoX, do grupo;

10. Performance do produtor:Comportamento do produtor como nos passos 1,2 e 3

11. Performance do dependenteSelecione uma porcentagem dos restantes dos m&mbr
para ser dependentes;

12. Performance dos membros disperso®©s restantes dos membros irdo executar a
performance dos membros dispersos:

a. Gerar o angulo de cabeca aleatério usando (5);
b. Escolha a distanciausando (8) e mova para o hovo ponto usando (9);

13. Avaliacdo dd-itness: Calcule o valor déitnessdo membro atuaf:(X;);

14. Atualizacdo do coeficiente de regularigdo. Atualizar todos os decaimentos de pesos
usando (12);

15. FIM PARA

16. FIM PARA

17. k=k+ 1,

18. FIM ENQUANTO

Tabela 1 — Pseudocodigo do algoritmo CGSOSVD



10th Brazilian Congress on Computational Intellige(@BIC'2011), November 8 to 11, 2011, Fortaleza, C&8aeail
© Brazilian Society on Computational Intelligen&B(C)

Sobre o algoritmo 1 e 2, podemos destacar quear dalfitnessé calculado através do erro da RNA, e o critéeégdrada
adotado foi este erro chegar ao valor minimo igual além do nimero maximo de iteracdo do GSORNMa

1. k=0;

2. PARA (cada grup¢ € K)

3 Inicialize aleatoriamente posi¢cd8sX; e angulos de cabegade todos os membros;
4. Calcule o valor da fungédo de custo iniciais d@mbrost(G;.X;);

5. FIM PARA
6

7

8

9

Inicialize on-dimensional GSOQ

ENQUANTO (as condices finais ndo forem atendidas)
PARA (cada grupg € K)

PARA (cada membro do grupo)

10. Escolher produtor Encontre o produtoX, do grupo;

11. Performance do produtor:Comportamento do produtor como nos passos 1, 2 e 3;

12. Performance do dependenteSelecione uma porcentagem dos membros para exexct
performance dos dependentes;

13. Performance de dispersdds restantes dos membros irdo dispersar:

a. Gerar um angulo de cabeca aleatério usando (5);
b. Escolher a distanciausando (8) e mova para um novo ponto usando (9);

14. Evolucéo do Fitnes<Calcule o calor da funcdo de custo do membrd:&t(4;);
15. Atualizar coeficiente regularizacapatualizar decaimentos de pesos usando (12);
16. FIM PARA

17. FIM PARA

18. Selecione aleatoriamerite U (1,N/2 |Q.X; # Q.X,
19. QXi =b(1, G.. Xy)

20. PARA (cada membrédo grupo)

21. Escolher produtor. Encontre o produtoX, do grupo;

22. Performance do produtor:comportamento do produtor como nos passos 1,2 e 3

23. Performance dos dependentesSelecione uma porcentagem dos membros para exegiit
performance dos dependentes;

24. Performance de dispers&dOs restantes dos membros irdo dispersar:

b. Gerar um angulo de cabeca aleatério usando (5);
c. Escolher a distanciausando (8) e mova para um novo ponto usando (9);
25. Evolucdo do FitnessCalcule o valor da fungéo de custo do membrol:at(4;);
26. Atualizar coeficiente de regularizacédpAtualizar os decaimentos pesos usando (12);
27. FIM PARA
28. PARAcadagruppe [1...K:

29. Selecione aleatoriamente U (1,92 | G.X; # G;.X,
30. Gj. X = pr

31. FIM PARA

32. k=k+1,

33. FIM ENQUANTO

Tabela 2 — Pseudoc6digo do algoritmo CGSO+HND

4. Resultados e Discussoes

Nesta secdo, n6s comparamos o tempo de treinamerdocuracyde teste do GSO tradicional com o LM e nosso
novo CGSO. Todos os programas sdo executados noLKR 6.0, e o algoritmo LM é fornecido pelo toolbabe redes
neurais do MATLAB. Um conjunto de validagdo é usato todas as metodologias avaliadas para ewviterfitting Para
avaliar todos estes algoritmos foram utilizadostrguaonjuntos de dados de classificagdo: cancabeties, vidros e ecoli,
obtido a partir do repositério UCI [22]. Estes aanips de dados apresentam diferentes graus deldéies, niameros de
classes diferentes e numeros de exemplos e cdsicees diferentes. Para estas abordagens, comsidese redes com
apenas uma camada escondida, com seis neurdnitzs gsrada, realizando o ajuste dos pesos correspiasd Estes
parametros forma escolhidos apos alguns experimestm outros valores para estes parametros, sessiim as valores
escolhidos foram escolhidos de acordo com os nmesh@sultados obtidos nos experimentos.

As métricas de avaliacdo utilizadas sao de umasangéinpirica e andlise de variancia (ANOVA) quencha® valor de teste
(testeF formulado pelo BioEstat 5.0), complementada coexame, a priori (Bonferroni), das diferencas easemédias
amostrais. Quando o valor &eé significativo e a escolha do teste das difereegdre as médias for de Bonferroni, deve ser
escolhido previamente o nivel alfa, ou seja, corteste € bilateral temos/@) e escolhemos alfa igual a 0.025.
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Em nossos experimentos, alguns parametros foraahedstidos para todos os conjuntos de dados (Tahele acordo com
[2, 11, 12]. A distancia maxima busiga, foi dada como segue:

>U,-LS

lmax = [JU-L =" (15)
OndeL,; eU; séo os limites inferiores e superiores para dideitk.

Foi testado para cada conjunto diferente de damlmsero maximo de iteracdes para o GSO igual agghdo o melhor valor
global (tabela 3). Para LM, o nimero maximo deaitées foi definido igual a 200 e o tamanho do gifepdefinido igual a
50 [2]. Vale ressaltar que estes parametros fosawlieidos baseados em testes feitos com outrosegalo

Tabela 3 — Par&metros fixos para todos os algasitmo

Algoritmo Parametro Valor
Porcentagem dos dependentes 80%
Ormax nld
GSO
amax 9ma>J2
NuUmero maximo de iteracdes 50
Numero de noés escondidos 6
LM
NUmero maximo de iteracdes 200
Deca o de P A 5 X 10-6
ecaimento de Pesos 7 < ~ 1X10-3

Cada conjunto de dados foi dividido em conjuntosa&lacao, treinamento e testes, conforme espadifi na Tabela 4. Para
todos os algoritmos, 50 execugbes independentasnfdeitas com cada conjunto de dados. Os conjuhtosalidagéo,
treinamento e testes foram gerados aleatoriamenssla tentativa de simula¢des. Os resultados abpéta LM, GSO e a
abordagem do GSO cooperativo que alcancaram o®raslhesultados estdo em negrito.

Tabela 4 — Especificacbes das bases de dados

Bases de Dados Céancer Diabetes Ecoli Vidros
Treinamento 350 384 180 114
Validacéo 175 192 78 50
Teste 174 192 78 50

Na Tabela 5 a Tabela 8, os resultados obtidosqzala método sdo mostrados. A Tabela 5 mostra okadss obtidos para a
base cancer. O melhor resultado foi obtido pelo G&i-WD (96,40% deAccuracyde teste) em uma avaliagdo empirica, e
todas as abordagens variantes do GSO superarardr&dcional e o algoritmo LM. A andlise de vad&an(95% intervalo
de confiangca) mostrou que CGSQWD e CGSO-WD alcancaram melhores resultados do que o aftgoriGSO

tradicional e algoritmo LM. Apesar do tempo alcat@aor eles ser um pouco maior do que tempo atngi&las outras
abordagens.

Tabela 5 — Resultados para Cancer

Algoritmos Tempo de Treinamento (s) | Accuracy de Teste (%)
LM 0,28376 87,32 £ 15,22

GSO 1041,38 95,68 + 1,44
CGSO-WD 1043,84 96,08 + 1,41
CGSO-3WD | 1262,58 96,33 + 1,67
CGSO-H-WD | 1249,74 96,40 + 1,46
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Para a base de diabetes (Tabela 6), em uma aesljsieica, 0 CGSOSND (76,42 deAccuracyde teste) superou todos os
outros algoritmos, e todas as abordagens hibriol@snf superiores ao GSO tradicional. O teste ANOV@stnou que o
algoritmo CGSO-gWD foi melhor do que o algoritmo GSO tradicional algoritmo LM.

Tabela 6 — Resultados para Diabetes

Algoritmos Tempo de Treinamento (s) | Accuracy de Teste (%)
LM 0,31474 70,61 +7,99

GSO 1205,83 75,59 + 2,39
CGSO-WD 1246,65 75,61 +2,80
CGSO-3WD 1368,50 76,42 + 2,38
CGSO-H-WD | 1585,08 76,23 + 2,56

A tabela 7, para a classificacdo de tipos de vjdoomelhor resultado empirico foi atingido por GBM (64,24). Dois
algoritmos baseado no GSO superaram o GSO tradiodobM. O teste ANOVA mostrou que o GSO-WD foi i do que
o0 algoritmo GSO tradicional e o algoritmo LM.

Tabela 7 — Resultados para Vidros

Algoritmos Tempo de Treinamento (s) | Accuracy de Teste (%)
LM 0,50688 45,96 + 16,80

GSO 1917,85 61,96+ 6,17
CGSO-WD 1872,31 64,24 + 7,36
CGSO-FWD | 234307 61,52 + 8,07
CGSO-H-WD | 2389 07 62,44 + 7,03

Em relacdo ao conjunto das bactérias Escherichiiacomhecida como Ecoli, 0 GSO-WD (82,74) obtivaion Accuracyde
teste para uma analise empirica. Alguns dos atgositbaseados no GSO superaram o GSO tradicioridl entpiricamente,
mas de acordo com teste ANOVA seus resultadoses@ielsantes entre si. O GSQ-WD apesar de apresentar o valor da
accuracyde teste maior do que o GSO tradicional, ndo aptasim tempo de treinamento melhor do que o G&ficional.

Tabela 8 — Resultados para Ecoli

Algoritmos Tempo de Treinamento (s) | Accuracy de Teste (%)
LM 1,1889 53,64 + 23,50

GSO 2362,94 82,64 + 3,52
CGSO-WD 2841,36 81,82 +7,12
CCSO-5WD | 3467,36 82,00 + 5,77
CGSO-H-WD | 36041 82,74 + 4,70

Os resultados mostram que o CGSEWD obteve os melhore resultados entre os métodaigdos para dois conjuntos de
dados testados, 0 CGSQ-WD para uma base e o0 CGSO-WD também para uma Basabordagens baseadas no GSO
obtiveram melhor desempenho do que GSO tradiciapaisar desta melhora néo ter sido estatisticansenfemada para a
base vidros. De modo geral a melhora no desempadhe téo significativa, porém para casos comandistico de doencas,
essa melhora pode significar grandes ganhos, poraisreditamos ser valido o uso desta abordagenddiiara otimizar as
redes neurais para serem usadas na classificagts thases.

5 Concluséao

Neste artigo, apresentamos uma nova abordagemreledazagem baseada na hibridizacdo do algoritmocbit o método
GSO baseado na cooperagdo, nomeadamente CGSO. O G&Sa mecanica dos minimos quadrados para degermi
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analiticamente os pesos de saida e o algoritmo @88 otimizar a entrada de pesos e bias ocultadesempenho dos
algoritmos foi avaliado com conjuntos de dadosldssificacao classicos do UBlachine Learning Repositorps resultados
experimentais mostram que as abordagens hibridg§tas obtiveram melhor generalizacdo do que o G&fhal e o
algoritmo LM para todos os conjuntos de dados destaPara a maioria dos casos, as técnicas basea@S0 superaram o
GSO tradicional e LM, de acordo com o teste deiay@ ANOVA. Em trabalhos futuros podemos consideudras bases de
dados e diversificar os tipos de problemas, bemocoreerir novos nodos na camada escondida durameaesso de
treinamento.
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