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Resumo: Este trabalho visa investigar a sensibilidade e importancia dos diversos parametros utilizados em um
algoritmo genético, utilizando como plataforma de teste sua aplicacdo ao aprendizado de uma rede neural. Utiliza-se
para tanto uma representacdo modificada do algoritmo genético que é mais rica em graus de liberdade, de modo a
aumentar o escopo de possibilidades para a sintonia do GA. Diversas combinagfes possiveis entre estes parametros
sdo testadas e por fim os resultados séo comparados ao algBatkePropagation” tradicional, para verificacdo

de sua eficécia.

1 Introducéo teste. Para tal, elaborou-se uma plataforma de teste
. consistindo de um problema bem simples que é

Evoluindo a partir da disciplina "Inteligéncia Artificial", : !
: ! o roporcionar o aprendizado a uma rede neural, de forma
um conjunto de métodos de computacéo inspirados €m . ~ )
e esta passe a aproximar uma fungdo previamente

: . u
mecanismos da natureza acabou por delinear uma n%v:i\ .
eterminada.

area de estudos batizada como ‘Inteligéncia .
. . . ; Veremos que apesar de um problema simples, ele
Computacional". Estes mecanismos, ou seja, Qs

Algoritmos Genéticos (GAS) [2.3.4], as Redes Neurais mostra adequado para a investigagdo que realizamos,

(RN) [1,8,11], e a Logica Fuzzy (FL)[1], apesar de s ermltlndo a colleta qe _subS|d|qs importantes  na
L L eterminacgdo da importancia dos diferentes parametros

apresentarem inicialmente como tépicos de estudg . L

; . . .No desempenho de um algoritmo genético.

isolados, acabaram por se integrar, constituindo o pilar . . .

Como a aprendizagem de redes neurais também

de fundacdo onde a "Inteligéncia Computacional” : . . . :

. pode ser implementada por meio de métodos indutivos

acabou alicercada. adicionais, apresentamos também, a titulo de
Com o tempo, a utilizagdo de mecanismos hibridoX S, ap '

. Lo ~ .~ Cbmparacao, os resultados do mesmo problema quando
combinando possiveis interacbes entre algoritmgs, . X X
- ; . .Solucionado pelo algoritm@ack-Propagation[8,11]
genéticos e outros sistemas evolutivos, redes neurais. e o : . ) .
A . Simples. Apesar de existirem algoritmos indutivos mais
l6gica fuzzy, passou a ser utilizada de modo a gergf . ; ) ~

: L O ; 2~ gficientes que @®ack-Propagationsua implementagao
mecanismos computacionais mais robustos e flexivels, ; N .
: RN o8 da aqui somente com propdsitos ilustrativos, sem a

Exemplos de tais combina¢bes podem ser encontrados

por exemplo, em [5.7.912.13]. Como dreas Jretensdo de se proporcionar uma comparagdo exaustiva

! O . entre métodos indutivos e evolutivos.
investigacdo isoladas, tanto a légica fuzzy como as

redes neurais vem atraindo um grande numero 9
pesquisadores, impulsionando seu desenvolvimento
um ritmo acelerado. Os algoritmos genético®s Algoritmos Genéticos (GAs), correspondem a uma
entretanto, ainda carecem de unmaaior base familia de métodos adaptiveis que podem ser utilizados
metodoldgica, que modifique seu status de ferramergara solucionar problemas de busca e otimizagéo.
heuristica para ferramenta formal. Apesar de unfgpesar de ndo existir um algoritmo Unico ou padréo,
técnica bem antiga, ndo existem critérios metodolégictedos os algoritmos genéticos comungam de uma
gue estabelecam alguns pardmetros criticos para mesma base funcional, caracterizada da seguinte
GA's, tais como o tamanho da populagdo, amaneira:

mecanismos de selegdo, e/ou os valores de taxasede codificacdo uma possivel solugdo ao problema de
crossover e mutacéo. Estes parametros acabam sendootimizacdo por meio de uma sequéncia de
levantados de maneira empirica, muitas vezes parametros, também chamada de cromossomo ou
compromentendo o desempenho do GA. Neste individuo

trabalho, pretendemos trazer uma pequena contribuigdo avaliagdo ndo somente de um Unico individuo (ou

neste sentido, tentando analisar o efeito na variagdo de uma Unica solucdo), mas de toda uma populacéo de
alguns parédmetros do GA e com isso verificar sua individuos simultaneamente
importancia no desempenho diante de um problema de

zAlgoritmos Genéticos
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« populacio inicial (geralmente aleatéria) é utilizadaperagdes que sdo empregadas entre eles. Exemplos
para gerar populagbes subsequentes por meio tif@icos de operagBes sdo o crossover e mutagdo, com
operacOes entre seus individuos e mecanismos tddas suas variagdes. Algumas populagées podem
selecido que a cada iteracdo selecionam escolher individuos ndo na populagéo inicial, mas entre
individuos mais aptos, que passam a integrar astras sub-populacGes. Pode-se ainda gerar sub-

novas populagdes. populacbes totalmente aleatoriamente. Todas as sub-
populacbes sdo entdo agregadas em uma populacdo
2.1Principios Basicos do GA utilizado intermediaria, e seus individuos re-avaliados em relacéo

a funcéo de fitness. Por fim, utiliza-se um critério de
O algoritmo genético classico, introduzido por Hollandelecio para compor uma nova geragio, que sera a
possui uma série de limitagdes, tais comeeessidade populagio inicial de um novo ciclo como este.
de se utilizar uma codificagdo binaria, o uso dp vantagem deste mecanismo baseado em sub-
crossover simples (que torna a codificagdo umgopulacdes é que diferentes métodos evolutivos podem
atividade critica) e a mutagdo simples aplicada ger utilizados em paralelo, e dosados de modo a compor
individuos aleatorios. Diversas metodologias forarg mecanismo evolutivo final da populagéo. Assim,
desenvolvidas de modo a superar as limitagGes origingisde-se por exemplo compor sub-populaces baseadas
do algoritmo genético classico, tais como 0 uso dsbmente no melhor individuo da populagdo original,
crossover uniforme e metodologias de selecdsem como outras baseadas em outros critérios como
alternativas ao classid®oulette WheeH], tais como a diversidade e espalhamento no espaco de solucdes.
selecdo por diversidade, selecéo bi-classista, e outrasP@e-se utilizar os mesmos mecanismos, com diferentes
algoritmo genético utilizado neste experimento € naxas em paralelo. Por exemplo, pode-se compor uma
verdade uma abstracdo de todas estas metodologiam-populagdo com 50% de crossover uniforme e outra
constituindo-se na verdade de um meta-algoritmeom apenas 1%. Pode-se desta maneira, executar uma
razoavelmente sofisticado, permitindo que uma vasgdite de operadores que pode Ser mais ou Menos
gama de operadores de transformacdo e selecdo sejafisticada, atendendo desta maneira a necessidade das
utilizados. O algoritmo final acaba sendo fungédo dgplicacbes, que podem ser mais simples e/ou mais
diversos parametros que sdo arbitrados pelo projetigi@mplexas. O tamanho de cada sub-populagio também
do GA. Se por um lado esta atitude traz flexibilidades arbitrario, o que flexibiliza ainda mais sua aplicag&o.
também aumenta a responsabilidade na determinacéo
dos padmetros mais adequados a uma determin&d@ Problema Utilizado
aplicacdo em particular. O funcionamento basico cﬁ
algoritmo modificado utilizado se encontra na figura
abaixo.

rede neural artificial é um sistema de
processamento de informacdes inspirado nas redes
neurais biolégicas, tendo sido desenvolvido como uma

oo |, generalizacdo do modelo matematico para neurdnios
Individuo biol6gicos, sendo utilizadas, dentre outras coisas, para
g V‘ > solucionar problemas de reconhecimento de padrdes,

g o aproximacao e interpolacdo de funcdes. Tais problemas,

g . 4 guando solucionados via redes neurais acabam se

2 ° transformando em um problema de aprendizagem, onde
f § 0 que se deseja é obter os parametros de uma rede

Populacdo g Proxima neural que solucionam o problema. O processo de
> Geragdo obtencédo destes parametros é chamado do aprendizado
de uma rede neural.

™ Existem diversas arquiteturas que podem ser

L utilizadas para a resolucdo de um problema em

> Populacao particular. Para este trabalho, foi utilizada a rede neural

Sub-Populagoes  Mermediaria Multi-Layer Perceptron[11], que s&o redes do tipo

Figura 1 Principio de Funcionamento de um GA Modificado. Feed-Forward com uma ou mais camadas

intermediarias de neurbnios entre 0s neurbnios de

A partir de uma populacdo inicial, que é avaliadantrada e de saida.

segundo uma funcéo de fitness, de onde se destaca um O problema que se propés foi a aproximagéo da

melhor individuo, sédo geradas diversas sub-populagdesguinte funcao:

Cada sub-populacdo emprega uma Unica metodologia,

que determina basicamente como individuos s&o f(x, y, z):e"z [ﬂset(x+y))2

escolhidos a partir da populacdo inicial, e quais as

Anais do Il ENIA, julho de 1999



no intervalo: iteracdo. O melhor desempenho foi obtido para um

k=0.5.
=10 < x<107 Os resultados dos ensaios podem ser vistos na
-10m< y<10m figura 3 a seguir:
Conmportamento dmanho
_1 <z< 1 0.9r (sem termo de momento)
0.85¢ n=0.8

A topologia de rede escolhida apresenta uma os-
A A Il
camada de entrada com trés neurdnio, uma camada dgo]s[

saida com um neurénio e duas camadas intermediariasg -,

cada uma com cinco neurdénios, conforme a figura 2. S o5

~—_
06" . L
055~
n=0.1
0.5
0.45 - -
0 200 400 600 800 1000
no. iteragdes
€Y
0.85 Comportamento do ganimz=0.1

Figura 2 - Estrutura da Rede Neural utilizada. \
08 ff

sem termo de momento

0.75
3.1 Aprendizagem da RN utilizando o algoritmo Back- "
Propagation '

0.65

erro maximo

Inicialmente, utilizou-se o algoritmo Back- ;| ;
Propagation, de modo a criar uma referéncia para o T~

desempenho do algoritmo genético a ser implementado™ | com termo de momentovarivel
posteriormente. Utilizaram-se 1000 amostras de dados os | > " o 80 - o
distribuidas dentro do intervalo de interesse, associadas no. iteragdes

ao valor correspondente que deveriam gerar pela funcao (b)

a ser aproximada e o algoritrBack-Propagatiorpara
atualizar os pesos da rede. O algoritmo tem como os
condicdo de parada 1000 iteracGes. Este valor foi .
escolhido depois de alguns ensaios onde observou-se
que depois disso, a rede mantém um valor praticamente °8[
fixo para os erros obtidos. Aplicou-se o método dg o7s|
treinamento por lotes, obtendo-se os erros quadratigo

Comportamento do ganimz=0.1

(com termo de momento variavel)

médio, erro médio e erro maximo. o |
. . . gl

Foram feitos alguns ensaios de treinamento, **

variando-se alguns parametros do algoritiBack- 06

Propagation No primeiro ensaio, alterou-se os valores gss \
do ganho (0.01, 0.1 e 0.8), sem a utilizacdo de um valor . ‘ ‘ )
de momento. O melhor comportamento deu-se para um o 200 400 600 800 1000
ganho de 0.1. No segundo ensaio, tomou-se um ganho “°'('(‘:)'a9°es
de n=0.1 e um valor de momenta=0.0001. Os
resultados obtidos por este ensaio sdo comparados com Figura 3 - Erros na Aprendizagem via Back-Propagation
o melhor comportamento do ensaio anterior, sem valor
de momento, observando-se que com a introducdo do
momento, a rede converge mais rapidamente. 3.2 Aprendizagem da RN utilizando um GA
No terceiro ensaio, adotou-se um gam=®.1 e
um valor de momento variavel, que vai diminuindo com  Utilizando o GA, adotou-se como condicdo de

as iteracBes, através da equac§o= k¢ ®onde, k ¢ parada 40 geragGes, ou seja, 40 iteragbes do algoritmo

uma constante (0.1, 0.5), ¢ = 0.9, e t & 0 nimero ggnético. Este valor foi escolhido depois de alguns
R e ensaios. Adotou-se a codificacdo binaria devido a
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particularidades do problema, onde cada peso da rede Por fim, em um terceiro experimento, utilizou-se 6
neural podia estar situado no intervalo real [-1,1]. sub-populacdes geradas por mutacdo do melhor
A funcéo defitnessadotada foi escolhida de modoindividuo. Além das 4 anteriores realizou-se dois
a representar uma composi¢do entre o erro quadrat@tsaios da mutacdo de 100% dos genes do melhor
médio e o erro maximo, dado pela seguinte equacao: individuo, no primeiro caso alterando-se seu valor de
+1% e no segundo cas80%.
ff = a (Egm+ (1—(:()[|E max O comportamento do GA para esses conjuntos de
sub-populacdes pode ser visualizado na figura 5.

O objetivo do GA é minimizar a funcaff , desta Comportamento da populagdo S 500 nd. - 2000 ind.
forma encontrando os parametros da rede neural que 14
melhor aproxima a funcdo escolhida. 11

Para aplicar o GA no treinamento da rede neural,
efetuaram-se diversos experimentos, de modo a mapear

08 ~TTT7

erro maximo

05

2000ind. ———3000 ind.

a sensibilidade do GA aos parametros adotados. 02
Para definir o tamanho da populacdo com melhor o1
desempenho, escolheu-se diferentes amostras de 147 10013 16 1902 % 2% 313 37 40
tamanho da populagdo, colhendo-se o0s resultados
obtidos. Como se pode observar nos gréaficos da figura (a)
4, a importancia do tamanho da populacdo é um fator Comportamento da popula ¢ao | —500ind —— 1000ind.

critico para o desempenho do GA. Com populacdes
pequenas, da ordem de 500 a 1000 individuos, o o
desempenho da rede é fraco, e mesmo utilizando-se o '
GA, nado se foge dos minimos locais. A medida que
aumenta-se o tamanho da populagéo, vai-se encontrando oL
minimos locais cada vez mais préximos do minimo o

0.37
0.27

erro meio

-0.03

global, até que para um dado valor de populagéo (3000 14 7 10 1316 192 2% 8 3 3 I 0
individuos) o minimo global é atingido. no-tleragoes
Utilizou-se o algoritmo genético modificado da (b)
figura 1, utilizando-se diferentes operadores genéticos
para a geracdo das sub-populagdes. Uma primeira sub- Comportamento da popuia_ G —-rT 00T

2000 ind. 3000 ind.

populagéo foi formada apenas por reproducéo, ou seja, o
uma das sub-populagbes € uma coépia da populacdo '
original. Para uma segunda sub-populagéo, adotou-se o
crossover uniforme onde os pares de individuos a
realizar o crossover eram escolhidos na populacdo
inicial utilizando-se dRouletteWheej4]. Utilizando-se o

0 operador de mutacdo, diversos experimentos foram © 1 4 7 10 13 16 19 22 25 28 31 34 37 40
realizados, gerando diferentes conjuntos de sub- (C‘)‘?

populacbes. Foram realizados experimentos utilizando-

se 2, 4 e 6 sub-populagdes geradas por mutacéo. ParBigssa 4 - Comportamento do Erro em fungdo do tamanho da
experimentos com 2 sub-populacdes de origem pPulacac .

mutacdo, mutou-se 10% dos genes (escolhidos

aleatoriamente) do melhor individuo da populagéo. !\ﬁa 5 h itad bii
primeira das sub-popula¢bes, esta mutacdo alterou Pr'rra >, 0S Melhores resutiatos se obtiveram com a
icacdo das 6 sub-populacdes geradas a partir da

+1% o valor dos genes mutados, a partir de seus valoﬁ%
originais. Na segunda sub-populacdo, alterou-se eny
+30% o valor dos genes mutados.

Em um segundo experimento, utilizou-se 4 su

\

037 |
027\

017 -

erro quadratico meio

0.07

Como se pode observar a partir dos gréaficos da

tacdo do melhor individuo. A mutacdo deste mesmo
ividuo, de diferentes maneiras, faz com que, em
diferentes niveis de granularidade, melhores resultados

o o ~ sejam  descobertos, acelerando a convergéncia a
popu]a(;oes or|g|nad.as _por mutagag do m‘elh inimos locais, o que ndo € possivel em Gas
individuo. As duas primeiras foram equivalentes as Prdicionais

experimento anterior, e as novas realizaram a mutacao Para escolher 0 método de selecio que leva a uma
o e .
de 50% dos0 genes0 do melhor. |.nd|V|duo, tamber;qlova populacio, parametro importante de um GA,
alterando-se&1% e+30% do valor original. testou-se 4 diferentes estratégias de selecéo,
sumarizadas na figura 6.
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Selecdo elitista: sdo escolhidos os n melhoreComponamemodafun@éodese,egéonamra,

individuos da populacéo intermediaria. (popul ag&o 500)
Selegéo bi-C|aSSiSta 10'90 Séo eSCO|hidOS 10% d( 1.42 10% dos melhores e 90% dos piores individuos
melhores individuos e 90% dos piores individuos 14 1 80% dos melhores & 70% dos piores individuos
Selecao bi-classista 30-70: sdo escolhidos 30% di g, 4, | T e mellores o Sou e plores indhios
melhores individuos e 70% dos piores individuos e !
Selecao bi-classista 50-50: sdo escolhidos 50% dt £ e
melhores individuos e 50% dos piores individuos R

A lbgica por trds da selec@o bi-classista ¢ a d 132

tentar preservar a diversidade da populagdo como u LT e ecses 20 %L % 870
patrimdénio genético. Ou seja, a idéia de que

eventualmente a partir do material genético de (a)

individuos ruins, pode haver a possibilidade décomportamento da funcao de selecao natural
combinacdes que possam gerar individuos melhore (popul agao 500)

Nesse caso, evitaria-se que a populagdo como um to gii | 10% dos melhores & 90% dos piores individuos

convergisse para um minimo local.

0.49 30% dos melhores e 70% dos piores individuos

: AT — ——-50% dos melhores e 50% dos piores individuos
Na figura 6, observa-se que esta logica tem ur goar ° o cosp
. . © 045 100% dos melhores individuos
fundo de realidade, pois os melhores resultados fora & ©
. ~ . . £ 043
obtidos com a sele¢éo bi-classista 50-50. N
0.39
_ 0.37
Comportamento das muta ¢des 2 mutacges 1 4 7 10 13 16 19 22 25 28 31 34 37 40
(popula ¢&o 2000). -4 mutacdes no. iteragdes
0.34 6 mutacoes (b)
0.335
0.33 . L
2 0.325 Comportamento da funcéo de selegéo natural
3 H (popul agéo 500)
E 032 0.4
5 0315 - - ! o 3;8 10% dos melhores e 90% dos piores individuos
0.31 e e e e e e 0.36 30% dos melhores e 70% dos piores individuos
0.305 8 o034 —— —-50% dos melhores e 50% dos piores individuos
7 10 13 16 19 22 25 28 31 34 37 40 8 2032 o
no. iteracoes S E 03 \ 100% dos melhores individuos
S .
o 028
(a) ¢ 026
Comportamento das muta ¢des i mutagdes 0.24 D
= mutacoes
(popula ¢&o 2000). 6 mutacses 0.22

1 4 7 10 13 16 19 22 25 28 31 34 37 40

o 0.0601 no. itera cdes
| pre S ©
§ 22221 Figura 6 Comportamento do Erro em fungao das estratégias de
S o101 e selecdo adotadas
0.0001
L e M A 3.3 Comparagéo dos métodos de aprendizagem
utilizados para a Rede Neural
(b) Para uma andlise da efetividade da aplicacdo do GA ao
problema do aprendizado de uma rede neural, fazemos
C°mp°(f;ir;3gz§§§&ugf goes | ima::ggzz uma comparacdo dos resultados obtidos com aqueles
026 . & mutacdes obtidos a partir dBack-PropagationVemos que para
a1 valores de populagdo abaixo de 2000 individuos, o
£ 015 algoritmo Back-Propagation continua sendo mais
S om efetivo para o aprendizado da rede. Somente com uma
® oos populacdo de 3000 individuos o algoritmo genético
0.01 pbde superar o desempenho RlEck-PropagationEm

1

Figura 5 Comportamento dos Erros em virtude de diferentes sub-

[ e T termos de recursos computacionais, 0 GA exige muito
(©) mais que oBack-Propagation,tanto levando-se em
consideracéo o consumo de memoria como o tempo de

populacdes geradas por mutacio processamento. Entretanto, para aplicacdes onde se
tenha tempo disponivel, o GA acaba sendo mais efetivo,
pois efetivamente consegue escapar dos minimos locais,
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atingindo o minimo global. Entretanto, apesar dgt.]
tradicdo que leva neste sentido, o GA também esta
sujeito ao problema dos minimos locais, somente

conseguindo escapar destes quando um tamanho [Sl¢
populacédo adequado é utilizado. Os diferentes esfor¢cos
que se fizeram no sentido de incrementar o desempenho
somente alterando-se outros parametros tais como a taxa
de mutacao, taxa de crossover, e gerando outros tipos de
sub-populacdes, sem alterar o tamanho da populacfo]
mostraram-se infrutiferos. Ou seja, o tamanho da

populacédo pode ser considerado como um dos fatores
mais criticos de um GA, demandando um especial

cuidado quando de sua aplicagdo em outros problemas
de engenharia. [7.]

Conclusdes

Por meio dos experimentos aqui conduzidos, pudemos
avaliar a sensibilidade de um algoritmo genético, diante
de variacdes em seus parametros e compara-lo a @1
método de aprendizagem classico em redes neurais que
€ oBack-Propagation.

Apesar de modestas, as conclusfes do presente es{9do
sdo muito importantes, pois nos ddo uma orientacdo na
conducdo de projetos baseados em algoritmos genéticos
a serem desenvolvidos no futuro. Pudemos verificar a
extrema importdncia do parémetro “"tamanho d4d0.]
populacdo" na efetividade do GA em escapar aos
minimos locais. Sendo assim, quando do
desenvolvimento de solu¢des baseadas em algoritnjbs.]
genéticos a problemas que envolvam o aparecimento de
minimos locais (a semelhanc¢a do aprendizado de redes
neurais), devemos tomar um cuidado especial quant$12.]
sintonia do tamanho da populagéo, antes de sentenciar
que os algoritmos genéticos ndo estdo dando resultados
efetivos. Ao invés de investir em novos operadores e
modificacdes nos valores das taxas de mutacdo e
crossover, devemos investir no aumento do tamanho [d&.]
populacdo de modo a resultar um incremento em
desempenho.
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