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RESUMO

O campo das meta-heuristicas tem experimentado um crescimento notdvel tanto em ter-
mos de interesse académico quanto de producdo cientifica. As meta-heuristicas, uma classe de
métodos de otimizagdo inspirados por processos naturais e heuristicas adaptativas, tém desem-
penhado um papel crucial na solu¢do de problemas complexos em diversos dominios, como,
por exemplo, na otimizacao de redes neurais, design de sistemas e andlise de dados. Este tra-
balho teve como objetivo implementar e analisar combinacdes de algoritmos convencionais e
meta-heuristicos para otimizacao de pardmetros em Redes Neurais Feedforward (FNNs), uti-
lizando tanto técnicas de busca local quanto global. Utilizou-se o Método Experimental para
comparar quatro métodos de otimizacdo: aleatério (RAND), Algoritmo Genético (GA), Oti-
mizacdo por Enxame de Particulas (PSO) e um hibrido GA-PSO (HGAPSO), aplicados a trés
datasets distintos. Os testes mostraram que o PSO foi o mais eficaz, seguido pelo GA, en-
quanto o HGAPSO apresentou desempenho intermediario e 0 RAND teve maior variabilidade
e desempenho inferior. A andlise estatistica confirmou a eficicia das meta-heuristicas em com-
paracdo com abordagens aleatdrias. Os resultados destacam o PSO como a técnica mais eficaz
para otimizacdo de FNNs nos problemas de regressao escolhidos, de acordo com o comparativo

da métrica RMSE e o tempo de execugdo dos algoritmos como um limitante.

Palavras-chave: Inteligencia Artificial, Aprendizado de Maquina, Otimizaciao de Parame-
tros, Redes Neurais Feedforward, Meta-Heuristicas, Backpropagation, Algoritmos Hibri-

dos, Algoritmos Genéticos, Otimizacao por Enxame de Particulas.



ABSTRACT

The field of metaheuristics has experienced remarkable growth in both academic interest
and scientific output. Metaheuristics, a class of optimization methods inspired by natural pro-
cesses and adaptive heuristics, have played a crucial role in solving complex problems across
various domains, such as neural network optimization, system design, and data analysis. This
study aimed to implement and analyze combinations of conventional and metaheuristic al-
gorithms for parameter optimization in Feedforward Neural Networks (FNNs), utilizing both
local and global search techniques. The Experimental Method was employed to compare four
optimization methods: random (RAND), Genetic Algorithm (GA), Particle Swarm Optimiza-
tion (PSO), and a hybrid GA-PSO (HGAPSO), applied to three different datasets. The tests
showed that PSO was the most effective, followed by GA, while HGAPSO performed interme-
diately, and RAND exhibited greater variability and inferior performance. Statistical analysis
confirmed the effectiveness of metaheuristics compared to random approaches. The results
highlight PSO as the most effective technique for optimizing FNNs in the selected regression
problems, considering the RMSE metric and the execution time of the algorithms as a limiting

factor.

Keywords: Keywords: Artificial Intelligence, Machine Learning, Parameter Optimiza-
tion, Feedforward Neural Networks, Metaheuristics, Backpropagation, Hybrid Algorithms,

Genetic Algorithms, Particle Swarm Optimization..
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1 INTRODUCAO

Segundo LUKE (2013), meta-heuristicas sdo uma classe de algoritmos utilizados para re-
solver problemas complexos de otimiza¢do que ndo possuem uma solucdo clara ou métodos
sistemdticos para encontrd-la. Elas pertencem ao campo da otimizacdo estocdstica, que € ca-
racterizado pelo uso de elementos de aleatoriedade para buscar solugdes que sejam o mais
proximo possivel da ideal. A ideia fundamental por trds das meta-heuristicas € que, para pro-
blemas em que ndo € possivel determinar uma solu¢do 6tima de maneira direta ou onde uma
busca exaustiva seria invidvel devido ao tamanho do espaco de solucdes, essas técnicas permi-
tem explorar o espago de solugdes de maneira inteligente.

Nos ultimos 20 anos, o campo das meta-heuristicas tem experimentado um crescimento
notdvel tanto em termos de interesse académico quanto de producdo cientifica. As meta-
heuristicas, uma classe de métodos de otimizacdo inspirados por processos naturais € heu-
risticas adaptativas, t€m desempenhado um papel crucial na solu¢do de problemas complexos
em diversos dominios, como por exemplo na otimizacao de redes neurais, design de sistemas e
analise de dados (OJHA; ABRAHAM; SNASEL, 2017).

O crescimento significativo do nimero de publicacdes sobre meta-heuristicas reflete a cres-
cente importancia desse campo. Na Figura 1, temos o resultado da pesquisa do termo metaheu-
ristic no site do IEEE Xplore, onde podemos ver que em 2004, foram registrados 17 artigos
em conferéncias e 5 em journals. Desde entdo, o nimero de publicacdes tem aumentado de
maneira exponencial. Em 2023, por exemplo, foram publicados 1192 artigos em conferéncias
e 313 em journals, destacando uma tendéncia continua de crescimento e expansao do interesse
na érea.

O impacto das meta-heuristicas é amplamente reconhecido na academia e na indstria,
proporcionando solugdes eficazes para problemas de otimizagdo que sao dificeis de resolver

por métodos tradicionais. A aplicacdo de meta-heuristicas tem se mostrado fundamental para
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Figura 1 — Resultado da pesquisa do termo metaheuristic.
= Artigos em conferéncias = Journals
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Fonte: Autor com dados do site (IEEE, 2024).

avancar em areas como inteligéncia artificial, aprendizado de maquina e engenharia de sistemas
complexos. A crescente quantidade de pesquisas e publicacdes sobre meta-heuristicas ressalta
ndo apenas a sua relevancia, mas também o dinamismo e a inovacao continua neste campo, que
continua a atrair atencdo e investimentos significativos da comunidade cientifica e tecnoldgica

(OJHA; ABRAHAM:; SNASEL, 2017).

1.1 Contextualizacao

Assim como o tema sobre meta-heuristicas vem ganhando popularidade, a otimizagdo de
redes neurais feedforward (FNN) tem sido um foco de intenso interesse tanto para pesquisado-
res quanto para profissionais em diversas dreas. A otimiza¢ao de FNNs pode ser abordada de
varias maneiras, incluindo a otimizagao dos pesos, da estrutura da rede, das funcdes de ativa-
¢do e dos pardmetros de aprendizado. Conforme OJHA; ABRAHAM; SNASEL (2017) essas
abordagens visam principalmente melhorar a capacidade de generalizacdo das redes neurais.
Tradicionalmente, o algoritmo de gradiente descendente, incluindo o método de retropropaga-
cdo (backpropagation), tem sido amplamente utilizado para essa tarefa, demonstrando sucesso
em vdrios problemas do mundo real. Contudo, devido as limitacdes dos métodos baseados em
gradientes, como a sensibilidade aos parametros e a tendéncia a cair em minimos locais, al-
goritmos meta-heuristicos, como algoritmos evolutivos e inteligéncia de enxame, estdo sendo

explorados para obter FNNs mais generalizadas e eficazes para problemas especificos.
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Uma FNN € composta por multiplos neur6nios organizados em camadas, onde cada neurd-
nio de uma camada se conecta aos neurdnios da camada anterior por meio de pesos. A oti-
mizacao ou treinamento de uma FNN envolve a busca pela estrutura de rede apropriada e a
determinac¢do dos pesos ideais. Isso inclui definir o nimero de neur6nios, suas funcdes de ati-
vacdo e a configuracdo da rede. Além disso, a otimizacao dos pesos € crucial e envolve ajustar

um vetor que representa os pesos da rede (HAYKIN, 2009).

1.1.1 Abordagens Convencionais de Otimizacao

Os algoritmos convencionais baseados em gradiente, como por exemplo o backpropaga-
tion, trabalham com uma unica solucdo (vetor de pesos) durante a otimizacdo, tornando-os
mais rapidos do que os algoritmos que utilizam multiplos vetores de solu¢do. Esses métodos
sdo aplicdveis tanto ao treinamento estocdstico quanto ao modo em lote das Redes Neurais Fe-
edforward (FNNs), proporcionando um desempenho computacional eficiente (RUMELHART;
HINTON; WILLIAMS, 1986).

O treinamento estocdstico oferece vantagens, como a capacidade de lidar com padrdes re-
dundantes e incluir dados ndo presentes no conjunto de treinamento atual, permitindo uma
aprendizagem mais dindmica e rdpida em comparag¢do com o modo em lote. Embora o treina-
mento em lote possa garantir um minimo local e ser mais rdpido com datasets maiores, ele €
menos flexivel. Encontrar um algoritmo eficiente para otimiza¢do de FNNs tem sido um de-
safio continuo. Métodos tradicionais baseados em gradientes, tratam a otimiza¢do de FNNs
como um problema sem restri¢des e tentam minimizar uma fun¢ao de custo. No entanto, esses
métodos tém limitagdes, como a sensibilidade a taxa de aprendizado e ao fator de impulso, e a
tendéncia de cair em minimos locais. Além disso, os métodos convencionais tém dificuldade
em otimizar a estrutura da rede e podem ser limitados a problemas de otimizag¢do continuos

(GORI; TESI et al., 1992).

Portanto, a necessidade de métodos mais robustos levou ao surgimento de algoritmos meta-
heuristicos. Métodos meta-heuristicos, como o algoritmo genético € o de otimizacdo por en-
xame de particulas, oferecem uma abordagem alternativa, otimizando simultaneamente todos
os componentes da FNN e reduzindo sua complexidade estrutural, o que pode melhorar a ge-

neralizacio da rede OJHA; ABRAHAM; SNASEL (2017).
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1.1.2 Algoritmos Meta-heuristicos e Abordagens Hibridas

Os algoritmos meta-heuristicos, inspirados na natureza € no comportamento coletivo, como
o Algoritmo Genético (GA) (HOLLAND, 1992) e a Otimizag¢do por Enxame de Particulas
(PSO) (EBERHART; KENNEDY, 1995), oferecem uma abordagem alternativa para otimiza-
cdo de FNNs. Esses algoritmos sdo capazes de lidar com problemas complexos, ndo lineares
e ndo diferencidveis, e oferecem uma melhor capacidade de exploragcao global do espaco de

busca.

A combinagdo de diferentes algoritmos meta-heuristicos, conhecida como abordagem hi-
brida, pode superar as limitagdes dos métodos convencionais e dos algoritmos meta-heuristicos
individuais. Por exemplo, algoritmos hibridos podem combinar a exploracdo global de meta-
heuristicas com a exploracdo local de métodos baseados em gradiente, proporcionando uma

busca mais eficiente por solucdes 6timas (MOSCATO et al., 1989).

Segundo JUANG (2004), vemos uma abordagem inovadora para empregar um algoritmo
hibrido que combina o Algoritmo Genético (GA) com a Otimizagdo por Enxame de Particulas
(PSO). Enquanto o GA evolui individuos ao longo das geragdes, o PSO aprimora o desempenho
dos melhores individuos por meio da troca de conhecimento social. O HGAPSO integra o PSO
para otimizar os individuos de alto desempenho no GA antes de sua reproducao, com o objetivo

de gerar solugdes mais eficazes e eliminar as menos eficientes.

1.2 Problema de Pesquisa

O presente trabalho tem como principal problema de pesquisa o estudo de métodos mo-
dernos de inteligéncia artificial para auxilio na otimiza¢do dos componentes das FNNs. Na
Figura 2, temos uma ilustracio do espectro de otimizacdo dos componentes das FNNs: pesos,
arquitetura, funcdo de ativacdo e parametros da regra de aprendizado. A drea "al"indica a oti-
mizacdo dos pesos; a drea "a2"indica a otimizagdo dos pesos e da arquitetura, drea "a3"adiciona
a otimizacdo da funcdo de ativacdo; e assim todas as outras combinacdes possiveis sdo repre-
sentadas até a "a8". Pode-se dizer que a forca e a complexidade da otimizacao aumentam da
area denotada "al"para "a8", em que "al"é a abordagem mais simples e "a8"¢ a abordagem

mais sofisticada.
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Figura 2 — Espectro de projeto meta-heuristico de FNNs.

Architecture
Optimization

a2

Fonte: OJHA; ABRAHAM; SNASEL (2017)

O escopo deste trabalho serd restrito a drea "a2", onde abordaremos a otimizacao das Redes
Neurais Feedforward (FNNs) em dois aspectos: ajustando os pesos por meio do método con-
vencionais de otimizagdo, backpropagation e otimizando a arquitetura quanto ao nimero de

camadas ocultas e nimero de neur6nios por camada, utilizando algoritmos meta-heuristicos.

1.3 Justificativa

A escolha deste tema € motivada pela crescente necessidade de melhorar a capacidade de
generalizacdo e o desempenho de FNNs em problemas complexos. A otimizacao eficiente de
FNNss € crucial para a aplicacdo bem-sucedida dessas redes em dreas como reconhecimento de
padrdes, previsdo e controle. Métodos tradicionais tém mostrado limitagdes, principalmente
em problemas com grandes espagos de busca e muitas varidveis. Portanto, a exploracdo de
algoritmos meta-heuristicos oferece uma abordagem promissora para superar essas limitacdes

e obter solucdes mais eficazes e robustas (OJHA; ABRAHAM; SNASEL, 2017).
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1.4 Objetivos

1.4.1 Objetivo Geral

Implementar e analisar combinacgdes entre algoritmos convencionais e meta-heuristicos
para otimiza¢do de parametros em Redes Neurais Feedforward (FNNs), aproveitando as vanta-

gens tanto das técnicas de busca local quanto das de busca global.
1.4.2 Objetivos Especificos
1. Apresentar conceitos basicos de otimizacao;

2. Implementar e analisar uma abordagem hibrida entre métodos convencionais como o

backpropagation, com meta-heuristicas para otimizacdo de problemas de regressao;

3. Implementar e analisar uma combinag¢ao hibrida de dois ou mais algoritmos meta-heuristicos

para fazer uso de uma influéncia combinada de duas ou mais heuristicas de busca global;

4. Realizar uma anélise estatistica dos resultados para os diferentes métodos.

1.5 Formulacao de Hipoteses

Sao estabelecidas as hipdteses - (Hy e Hy) - para a deducao l6gica, por meio da comparagao

de resultados experimentais e avaliagdo da melhoria quantitativa de acuricia do algoritmo.

* Hj: Nao h4 diferencga significativa no RMSE e no tempo de treinamento entre uma FNN
com parametros de arquitetura definidos aleatoriamente e uma FNN otimizada com mé-
todos meta-heuristicos (GA, PSO, HGAPSO). Uma FNN com parametros aleatérios e

uma FNN com parametros otimizados t€ém desempenho equivalente.

* H;: Existe uma diferenga significativa no RMSE e no tempo de treinamento entre uma
FNN com parametros de arquitetura definidos aleatoriamente e uma FNN otimizada com
métodos meta-heuristicos (GA, PSO, HGAPSO). Uma FNN com parametros aleatérios

e uma FNN com pardmetros otimizados tém desempenhos diferentes.

1.6 Motivacao

Os projetos modernos enfrentam crescente complexidade e exigéncias rigorosas, tornando

essencial a ado¢do de técnicas avangadas de otimizacdo. Embora as técnicas cldssicas ainda
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sejam uteis, os métodos modernos oferecem solugdes mais eficientes e adaptaveis, melhorando
a produtividade e a qualidade dos resultados. Além disso, os avancos em inteligéncia artifi-
cial t&m transformado a otimizacao de projetos, com modelos inteligentes, como algoritmos de
aprendizado de mdquina e redes neurais, aprimorando a eficiéncia e a eficdcia tanto no desen-
volvimento de projetos quanto em diversos setores de negdcios.

Como consultor de negécios em uma empresa multinacional, o autor demonstra grande
interesse na drea de ciéncia de dados e andlises preditivas, com €nfase na constru¢ao de modelos

que auxiliam na tomada de decisdes estratégicas em diversos setores de mercado.

1.7 Trabalhos Relacionados

Os estudos selecionados fornecem uma visdo abrangente sobre a aplicagdo de algoritmos
meta-heuristicos na otimiza¢ao de redes neurais, abordando objetivos semelhantes e temas cor-
relacionados ao nosso trabalho.

O presente trabalho foi inspirado pelos desafios e direcdes propostas no artigo Metaheu-
ristic design of feedforward neural networks: A review of two decades of research, de OJHA;
ABRAHAM; SNASEL (2017) que revisa duas décadas de pesquisa sobre o design de redes
neurais feedforward utilizando técnicas metaheuristicas. Esse artigo destaca as oportunidades
e os desafios na aplicacdo de algoritmos meta-heuristicos para a otimizacdo de redes neurais,
fornecendo uma base tedrica sélida que orientou nossa investigagao sobre a eficicia compara-
tiva de diferentes algoritmos de otimizagdo.

Além disso, o principal artigo norteador do método hibrido abordado em nosso estudo é A
Hybrid of Genetic Algorithm and Particle Swarm Optimization for Recurrent Network Design.
Este artigo de JUANG (2004) € fundamental para entender a combinacdo dos algoritmos GA e
PSO no contexto de redes neurais recorrentes, fornecendo uma base essencial para a aplicagdao
e adaptacdo desses métodos na nossa pesquisa.

Outro ponto de referéncia importante foi o estudo de MENDES et al. (2021), intitulado
“Abordagens Evolutivas para Otimizacdo de Redes Neurais Convolucionais Baseadas em Algo-
ritmos Genéticos”. Este trabalho destacou como os algoritmos genéticos podem ser aplicados
para otimizar tanto a arquitetura das redes neurais convolucionais (CNNs) quanto os processos
de aprendizado por transferéncia.

O estudo “Busca por Arquiteturas de Redes Neurais Artificiais Profundas Utilizando Algo-

ritmos Genéticos” de RIBEIRO et al. (2022) abordou a aplicag@o de algoritmos genéticos para
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automatizar a constru¢do de arquiteturas de redes neurais profundas. A proposta do algoritmo
ENAS (Evolutionary Neural Architecture Search) mostrou-se eficaz na busca por arquiteturas
otimizadas para a classificacdo de imagens, evidenciando a capacidade dos algoritmos genéti-

cos de gerar solugdes de alta qualidade em tarefas complexas.

O trabalho de MARQUES (2012), “Predi¢do de Séries Temporais Utilizando Algoritmos
Genéticos”, também contribuiu para nossa compreensao da aplicacdo dos algoritmos genéticos
na previsao de séries temporais. A abordagem apresentada reforca a utilidade desses algoritmos

para ajustar hiperparametros e melhorar a precisdo dos modelos preditivos.

Esses estudos compartilham o objetivo comum de otimizar redes neurais utilizando dife-
rentes abordagens e técnicas, oferecendo uma base valiosa para a comparacdo com nossos
resultados. A investigacao sobre a eficdcia de diferentes algoritmos de otimiza¢do, como o GA
e 0 PSO, e suas implicacdes na performance das redes neurais, ¢ um tema central que conecta

todos esses trabalhos com a nossa pesquisa.

1.8 Método de Pesquisa

Conforme (WAZLAWICK, 2009), em geral as monografias tém um capitulo ou secao de-
signados como “Metodologia”. Entretanto, linguisticamente, seria mais correto afirmar que
um trabalho cientifico tem um método de pesquisa e nao uma metodologia. Apesar do uso cor-
rente, a secdo de "Metodologia"deve ser entendida como uma descri¢gdo do método de pesquisa

adotado.

1.8.1 Método Experimental

Para o desenvolvimento deste trabalho, foi escolhido o Método Experimental. Segundo
BIAGI (2009) este método € utilizado para comprovar e medir variagdes ou efeitos que se
reproduzem em uma situacao especifica ao introduzir uma causa. Com base no método experi-
mental, serd considerado o desenho de "Experimento Puro", que é conhecido por alcangar um
maior rigor e nivel explicativo dos fendmenos em questdo. Veremos mais detalhes sobre este

método no préximo capitulo.
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1.9 Estrutura do Trabalho

Esta pesquisa organiza-se pelas normas da Associacao Brasileira de Normas Técnicas (ABNT)
e estd dividida em 5 capitulos e referéncias.

O Capitulo 1 - Introdugdo - contextualiza e introduz o problema de pesquisa, aponta a jus-
tificativa a problematica, fixa as hipdteses, estabelece o objetivo geral e especificos, descreve a
motivagdo, apresenta os trabalhos relacionados e especifica o método cientifico que serd utili-
zado no desenvolvimento.

O Capitulo 2 - Referencial Tedrico - observando a literatura cientifica referente ao tema de
pesquisa, buscando teorias tteis e aplicaveis, sendo a base sélida para constru¢do da investiga-
cdo em foco. Descreve especificamente a teoria usada para desenvolvimento e implementagdo
dos experimentos

O Capitulo 3 - Desenvolvimento - Apresenta através de fluxogramas a estrutura gral dos
experimentos, define os critérios para realizacao dos testes, descreve os materiais utilizados,
detalha sobre as bases de dados escolhidas, mostra o funcionamento da fun¢do objetivo, que é
o objeto de estudo do trabalho, explica como foi feita a implementacdo de cada um dos testes,
define os dados que serdo coletados e seus formatos, e por fim, apresenta como serd feita a
andlise estatistica, quais os testes e a ordem, para que em seguida possamos avaliar as hipéteses
propostas.

O Capitulo 4 - Resultados e Discussoes - este capitulo inicia com a tabela de resultados,
mostrando as métricas de avalizacdo obtidas em todos os experimentos, em seguida mostra
os resultados dos testes estatisticos, juntamente com a validacdo das hipSteses propostas. E
realizado também uma andlise empirica dos resultados e das limita¢des do trabalho. Por fim,
realizamos um comparativo dos resultados com outros trabalhos relacionados.

O Capitulo 5 - Conclusdes - Faz a observacdo do cumprimento dos objetivos especificos
e alcance do objeto geral, apresenta aprendizados pessoais e contribui¢des para o campo de
pesquisa e sugestdo de trabalhos futuros.

Em seguida, temos as Referéncias, que lista as literaturas utilizadas, fazendo referéncia a
livros, artigos cientificos e sites, sendo a base tedrica para a execucao da pesquisa.

Por dltimo, temos nos apéndices, os pseudocddigos desenvolvidos e implementados nos

experimentos.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Esta secdo explora os conceitos fundamentais para a compreensdo da otimizagao e do trei-
namento de redes neurais, com énfase em técnicas meta-heuristicas como o Algoritmo Genético
(GA), a Otimizagao por Enxame de Particulas (PSO) e uma abordagem hibrida que combina
os dois algoritmos (HGAPSO). Também falaremos sobre redes neurais do tipo feedforward
(FNN), com destaque para a variante Perceptron Multicamadas (MLP). Além disso, temos o
desenho experimental que vamos seguir no capitulo de desenvolvimento. Veremos também os
conceitos dos métodos estatisticos que serdo utilizados, abordagens para o pré-processamento

dos dados e por fim, o0 modelo de comparagdo que serd utilizado nos resultados.

2.1 Desenho Experimental

Segundo BIAGI (2009) o métodos de Experimento "puro", sdo os que alcancam um melhor
nivel explicativo sobre os fendmenos que estdo sendo estudados. Temos que, 0s experimentos
devem ser iguais em tudo, exceto no ftor experimental, que para o caso deste trabalho serd o
uso de diferentes métodos de otimizacdo.Para garantir uma avaliacdo abrangente e controlada
dos métodos de otimizagdo, a seguir, sao apresentadas as principais caracteristicas e limita¢des

do desenho experimental:

1. Estudo de Caso: Serdo realizados experimentos em 3 datasets distintos para verificar a
consisténcia dos resultados em diferentes conjuntos de dados. Os datasets selecionados
sdao: Auto MPG Dataset, Energy Efficiency Dataset e um dataset gerado artificialmente
que chamaremos de Rastrigin Benchmark, pelo uso da func@o Rastrigin na sua constru-
cdo. Cada dataset possui caracteristicas especificas que influenciam o comportamento

dos métodos de otimizacao e a performance das Redes Neurais.

2. Critério de Execucao: O nimero de execugdes da fungdo objetivo, a qual veremos
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com mais detalhes nas proximas secoes, serd limitado a 350 por teste. Este critério visa
controlar o uso de hardware e o tempo de execucdo do experimento, garantindo uma
utilizagao eficiente dos recursos e permitindo uma comparagao justa entre os diferentes

métodos de otimizagao.

3. Experimentos: Os testes serdo mantidos iguais em todos os aspectos, exceto pelo fator
experimental em questdo, que € a técnica de otimizacdo aplicada para ajustar dois dos
parametros de arquitetura da MLP. As técnicas de otimizagdo consideradas incluem um
método aleatério (RAND) e os métodos meta-heuristicos, Algoritmo Genético (GA),

Otimizac¢ao por Enxame de Particulas (PSO) e a hibridizacao de GA e PSO (HGAPSO).

4. Coleta de Dados: As técnicas de otimizacdo serdo aplicadas para ajustar os parametros
da arquitetura da MLP, limitando-se ao nimero de camadas ocultas e o nimero de neurd-
nios por camada oculta. Os Resultados das abordagens experimentais serdo coletados e

comparados para avaliar a eficicia no desempenho da rede neural com base na métrica

RMSE.

5. Analise Estatistica: Apds a realizacdo dos experimentos e coleta dos resultados, serd
aplicada uma andlise estatistica para avaliar a aceitagcdo ou rejeicao das hipdteses propos-

tas.

2.2 Redes Neurais Feedforward

Conforme GOODFELLOW (2016) Redes Neurais Feedforward (FNN) sdo um tipo fun-
damental de rede neural onde as conexdes entre os neurdnios ndo formam ciclos. Em uma
FNN, as informag¢des fluem apenas em uma direcdo: da camada de entrada para a camada de
saida, passando pelas camadas ocultas. Isso contrasta com redes neurais recorrentes, onde as
conexdes podem formar ciclos e a informacdo pode fluir em ambas as direcdes. FNNs sao
amplamente utilizadas para tarefas de classificacido e regressdo devido a sua simplicidade e
eficiéncia.

KUBAT (2017) e ? nos apresentam mais sobre a estrutura das FNNs.

1. Neuronios

Na Figura 3 vemos a estrutura de um neurdnio, a unidade basica de uma MLP, que realiza

uma operacao simples: calcula uma soma ponderada dos sinais de entrada e aplica uma
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funcdo de ativagdo.

Figura 3 — Estrutura do Neurdnio

b

%

Fonte: OJHA; ABRAHAM; SNASEL (2017)

A funcdo de ativagc@o escolhida comumente para os MLPs € a fungdo sigmoide, que é

definida pela Equacao 1:

f(&) = (1)

Onde £ € a soma ponderada das entradas. A funcdo sigmoide tem a caracteristica de
limitar a saida ao intervalo (0, 1), o que a torna util para problemas de classificagdo. A
fungdo cresce monotonicamente com £ e nunca ultrapassa o intervalo (0, 1), com um

ponto médio em f(0) = 0.5.

Outra fun¢do de ativacdo € a ReLU (Rectified Linear Unit) assim como a sigmoide, uma
das func¢des de ativagdo mais amplamente utilizadas em redes neurais devido a sua sim-
plicidade e eficiéncia computacional (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON, 2012).
A funcdo ReL.U € definida pela Equacgdo 2:

ReLU(x) = max(0, ) (2)

onde x € a entrada da funcdo de ativacdo. Em outras palavras, a ReLU ativa a saida
para valores positivos de x e € zero para valores negativos de x. A ReLLU possui vérias

vantagens, incluindo:

» Simplicidade Computacional: A ReLU ¢ simples de calcular e aplicar, tornando-a

eficiente para treinamento e inferéncia.
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* Sparsity: A ReLLU produz uma saida esparsa (muitos valores sdo zero), o que pode

ajudar a reduzir a complexidade do modelo e melhorar a eficiéncia computacional.

» Mitigaciao do Problema do Gradiente Desvanecente: A ReLLU ajuda a mitigar o
problema do gradiente desvanecente, que € comum em funcdes de ativagdo como a

sigmoide e a tangente hiperbdlica.

Figura 4 — Funcgdes de Ativagdo.

(a) Fung¢ao sigmoide. (b) Funcio Relu.
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Fonte: Autor

2.2.0.1 Arquitetura das FNNs

Uma FNN € composta por trés tipos de camadas: camada de entrada, camada oculta e

camada de saida.

* Camada de Entrada: Recebe as caracteristicas do exemplo de entrada.

* Camada Oculta: Composta por neurdnios que aplicam a fun¢do de ativagcdo as

somas ponderadas das entradas.

* Camada de Saida: Fornece as previsoes finais da rede, com cada neur6nio repre-

sentando uma saida potencial.

2.2.1 Redes Neurais Perceptron Multicamadas

Segundo KUBAT (2017), Perceptron Multicamadas (MLP) € um tipo de FNN que inclui
uma ou mais camadas ocultas entre a camada de entrada e a camada de saida. Cada camada
oculta é composta por neurdnios que aplicam fungdes de ativagdo ndo-lineares as combinagdes
ponderadas das entradas. A MLP é capaz de aprender representacdes complexas e modelar

superficies de decis@o nao-lineares, o que a torna adequada para uma ampla gama de problemas



de aprendizado de méaquina. A principal caracteristica das MLPs € a capacidade de aprender a

partir de dados, nos problemas de aprendizado supervisionado, ajustando os pesos das conexodes

Figura 5 — Feedforward Neural Network.
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Fonte: OJHA; ABRAHAM; SNASEL (2017)
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durante o treinamento usando algoritmos como o backpropagation. Na Figura 6 podemos

observar a estrutura de uma MLP. Na Figura 6b vemos o diagrama de blocos com as etapas do

funcionamento da Rede Neural MLP.

(a) Estrutura da Rede Neural MLP.

Camada de
Entrada

Figura 6 — Redes Neurais Perceptron Multicamadas.
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(b) Diagrama de Blocos da MLP.
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2.2.1.1 Propagagdo para Frente

Quando um exemplo é apresentado a rede, seus valores de atributos sdo propagados através
da rede de entrada até a saida. Em cada camada, os valores sao multiplicados pelos pesos
associados as conexdes, € a soma resultante é passada pela funcdo de ativacdo. No caso de
regressdo, o neurdnio da camada de saida gera um valor continuo que representa a predicao da
rede para o exemplo dado (KUBAT, 2017). Por exemplo, se o valor de saida é y = 3.5, a rede

estima que o valor da varidvel alvo para esse exemplo € 3.5.

A Equagdo 3 nos mostrar como calcular a saida de um neur6nio da camada de saida em um

modelo de regressao:

y=1 (D wl (D win (3)
J k

(1)

2) ~ .
Onde w,i j) sd0 os pesos da camada oculta e w;;” sdo os pesos da camada de saida. O valor

y resultante € a predicao continua do modelo para o exemplo de entrada.

2.2.1.2 Teorema da Universalidade

Um resultado significativo na teoria das redes neurais € o Teorema da Universalidade, que
afirma que uma MLP com a quantidade adequada de neur6nios ocultos pode aproximar qual-
quer funcdo continua com precisdo arbitraria. Isso sugere que, em teoria, MLPs podem ser
utilizadas para resolver uma ampla gama de problemas de classificacdo e regressdo. No en-
tanto, o teorema nao fornece uma solugdo pratica para determinar o nimero exato de neur6nios
ocultos ou os valores dos pesos, o que significa que a tarefa de encontrar a configuracdo ideal

permanece um desafio (KUBAT, 2017).

2.2.2 Erro da Rede Neural

Para avaliar o desempenho de um MLP, calculamos a taxa de erro e o erro quadratico médio
(MSE). A taxa de erro é a proporcao de exemplos classificados incorretamente. No entanto,
para uma avaliacdo mais precisa, utilizamos o MSE, que leva em consideragdo a confianca das
previsdes da rede (KUBAT, 2017). Na Figura 7 temos no diagrama de blocos a etapa onde

ocorre o calculo do erro.
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Figura 7 — Calculo do Erro RMSE
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2.2.2.1 Erro Quadrdtico Médio (RMSE)

O Erro Quadrético Médio (RMSE) € utilizado para avaliar o desempenho da rede neural.
O RMSE ¢ a raiz quadrada do MSE e fornece uma medida da magnitude média dos erros

(KUBAT, 2017). E definido pela Equacio 4:

RMSE = vMSE 4)

O RMSE é util para interpretar a precisao da rede, pois estd na mesma unidade dos dados
originais, facilitando a comparagdo com a escala dos valores previstos. Na Figura 8 temos o
gréfico esperado para o erro da previsdo da rede em comparacao com os valores reais.

No perceptron multicamada, os parametros que afetam o comportamento da rede sdo os

. 1 2 . ~ . z
conjuntos de pesos, w§i) e w,(C j). A tarefa do aprendizado de maquina € encontrar valores para
esses pesos que otimizem o desempenho de classificagdo da rede. Assim como no caso dos

classificadores lineares, isso € alcangado através do treinamento. Esta se¢do € dedicada a uma
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Figura 8 — Gréfico espera para o Erro RMSE
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técnica popular capaz de realizar essa tarefa.

2.2.3 Retropropagacao do Erro

Segundo KUBAT (2017), para a retropropagacao do erro, o backpropagation € uma técnica
amplamente utilizada no treinamento de redes neurais do tipo perceptron multicamada (MLP).
Essa técnica visa ajustar os pesos da rede para minimizar o erro na classificacdo dos exemplos
de treinamento. Os pesos, que sdo os parametros da rede, determinam o comportamento da

mesma, € o objetivo do aprendizado € encontrar valores 6timos para esses pesos.

2.2.3.1 Inicializagcdo e Treinamento

O processo de treinamento de uma MLP comecga com a inicializagdo dos pesos com valores
aleatorios pequenos, geralmente entre -0.1 e 0.1. Em seguida, os exemplos de treinamento sdo
apresentados a rede um por vez. Cada exemplo € propagado para frente, desde a camada de
entrada até a camada de saida, gerando uma previsdo. A diferenca entre a previsio da rede e o
valor alvo do exemplo € usada para ajustar os pesos, de modo a reduzir o erro. Este processo é
repetido para todos os exemplos de treinamento, completando uma época. No caso das MLPs,
o numero de €pocas necessdrias para um treinamento bem-sucedido pode ser de milhares ou

até dezenas de milhares KUBAT (2017).
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2.2.3.2 Descida do Gradiente

Para ajustar os pesos da rede, utilizamos o método Gradient Descent, onde buscamos en-
contrar o minimo global da func¢ao de erro, representado graficamente como um "vale"em um
"terreno"de erros, na Figura 9 temos uma ilustracdo. Cada par de pesos define uma localizacdo
especifica neste "terreno", e qualquer alteracdo nos pesos resultard em uma nova posicao, seja
em uma subida ou descida do "terreno". O objetivo € realizar alteracdes nos pesos que resultem

na maior reducao possivel do erro, seguindo o gradiente da funcao de erro.

Figura 9 — Representagdo gréfica da busca pelo minimo global da funcao de erro.

25 ™
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Fonte: Adaptado de KUBAT (2017)

2.2.3.3 Propagacdo do Erro

O backpropagation ajusta os pesos de maneira eficiente ao calcular o gradiente da funcao
de erro em relacdo a cada peso. Para isso, ele considera a contribuicdo de cada neurdnio
ao erro total. Os neurdnios da camada de saida, que geram as previsdes da rede, tém suas

responsabilidades pelo erro calculadas pela Equacao 5:

1
0 =y — y)(t — ) (5)
Onde ¢; é o valor alvo e y; é a saida do neurdnio. Este termo mede o quanto cada neurd-
nio "concorda"ou "discorda"com a classificacdo correta. O sinal de 52-(1) depende de t; — vy,

indicando se a corre¢do deve aumentar ou diminuir o peso.
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Para os neurdnios da camada escondida, a responsabilidade pelo erro é propagada a partir

da camada de saida, seguindo o principio da retropropagacdo, Equacao 6:

2 1
Aqui, a responsabilidade dos neurdnios escondidos € calculada pela soma ponderada das

responsabilidades dos neur6nios da camada de saida, ajustada pela ativacdo dos neurdnios es-

condidos.

2.2.3.4 Atualizacdo dos Pesos

Com as responsabilidades dos neurdnios conhecidas, os pesos da rede sdo atualizados uti-

lizando uma regra aditiva:

* Para os neurdnios da camada de saida: wﬁ) = wj(i ) 4 néfl)hj

* Para os neur6nios da camada escondida: w,(é) = ,(5) + n6§2)xk

Aqui, n € a taxa de aprendizado, que controla a magnitude das atualizagdes dos pesos.
Pesos menores sdo mais afetados pelas atualizagdes, enquanto pesos maiores sofrem ajustes
menores.

Esse processo se repete para todos os exemplos de treinamento, em varias épocas, até que
o erro da rede seja minimizado ou atinja um valor aceitdvel, ou um critério de parada seja
atingido. O backpropagation € uma técnica poderosa que permite as redes neurais ajustarem

seus pesos de maneira eficiente, resultando em melhores desempenhos.

2.3 Otimizacao da Arquitetura de FNNs

(KUBAT, 2017) nos trds uma questao importante na constru¢ao de redes neurais, que €
determinar o nimero adequado de neur6nios ocultos. Se o nimero de neurdnios ocultos for
muito pequeno, a rede pode ndo ter flexibilidade suficiente para modelar superficies de decisdao
complexas, o que pode resultar em um treinamento que fica preso em minimos locais. Por
outro lado, usar um nimero excessivo de neur6nios ocultos aumenta os custos computacionais
e pode levar a um ajuste excessivo dos dados, tornando a rede mais flexivel do que o necessério.
Portanto, € necessério encontrar um equilibrio apropriado.

O texto de OJHA; ABRAHAM; SNASEL (2017) discute a otimizagdo de arquitetura e pe-

sos em Redes Neurais Feedforward (FNN). A abordagem bésica para otimizagdo da arquitetura
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€ a cascade correlation learning, que adiciona iterativamente nds a camada oculta para cons-
truir a arquitetura ideal. Outros métodos incluem o construtivo (adicionar nds) e o destrutivo
(podar nés), semelhantes ao método manual de tentativa e erro. Para otimizar a arquitetura
de forma mais eficaz, pode-se usar uma representacdo genética da arquitetura da FNN, que
permite buscar a arquitetura ideal dentro de um espaco compacto de topologias de FNN. Na
Figura 10, temos a representacdo pelo diagrama de blocos, da etapa onde ocorre o processo de

otimizacao da arquitetura da MLP.

Figura 10 — Representacdo da Otimizacdo da drea "a2", para arquitetura da MLP.
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Fonte: Autor

Segundo OJHA; ABRAHAM; SNASEL (2017), vemos também que cada componente de
uma Rede Neural Feedforward (FNN) pode ser otimizado separadamente, como pesos, arquite-
tura e fungdo de ativacdo, ou todos juntos. A otimizacdo pode ser feita mantendo certos compo-
nentes fixos enquanto ajusta outros. Alternativamente, pode-se otimizar todos os componentes
simultaneamente usando uma representacao vetorizada. Apds projetar essa representacao, um

algoritmo meta-heuristico pode ser aplicado para encontrar a FNN 6tima.

2.4 Métodos baseados em populacao

Segundo LUKE (2013), os métodos baseados em populacdo diferenciam-se dos métodos
tradicionais por manterem um conjunto de solu¢des candidatas em vez de uma tnica solucao.

Cada uma dessas solugdes € avaliada e ajustada, mas o que distingue esses métodos de uma
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simples busca local paralela é que as solu¢des candidatas influenciam a forma como outras
solugdes serdo otimizadas na funcio de qualidade. Isso pode ocorrer através da rejeicao de
solugdes fracas em favor de novas solugdes ou pelo ajuste das solugdes em direcao as melhores
opg¢oes. O Algoritmo Genético (GA) e o Particle Swarm Optimization (PSO) sao dois exemplos
notéaveis de métodos baseados em populagdo que se inspiram na biologia e em comportamentos
naturais para resolver problemas complexos de otimiza¢do. Na Figura ??, é apresentada uma
representacao geral das meta-heuristicas, destacando como elas se distribuem em suas respec-
tivas classes. Nessa figura, também estdo em evidéncia as posicdes ocupadas pelos algoritmos

GA e PSO.

Figura 11 — Representacdo das classes de Meta-Heuristicas.
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Fonte: Adaptado de Wikipedia

O GA se baseia em conceitos de genética e evolucdo, onde um conjunto de solugdes can-
didatas, representadas como cromossomos, passa por operagdes semelhantes a selecdo natural,
cruzamento e mutagdo para gerar novas solugcdes em cada geracdo. A ideia é que, ao longo de
varias geragdes, a populacdo evolua, produzindo solugdes cada vez melhores.

Por outro lado, o PSO € uma técnica de otimizacdo estocdstica que, embora compartilhe
algumas semelhancas com os algoritmos evolutivos, difere deles de maneira significativa. Em

vez de se basear na evolug@o, o PSO € inspirado nos comportamentos de enxames e bandos
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observados em animais. Ao contrdrio de outros métodos baseados em populacdo, o PSO nado
gera novas populagdes, ele ndo envolve qualquer tipo de nova selecio. Em vez disso, o PSO
mantém uma populacao estdtica cujos membros sdo ajustados em resposta a novas descobertas
no espago de busca, funcionando essencialmente como uma forma de mutagdo direcionada.
Ambos os métodos, GA e PSO, sdo amplamente utilizados em diversas dreas devido a sua

capacidade de encontrar solucdes de alta qualidade em problemas de otimiza¢do complexos.

2.4.1 Algoritmo Genético (GA)

O Algoritmo Genético (GA), desenvolvido por John Holland na década de 1970, é uma
técnica de otimizagdo inspirada na evolucdo natural. Semelhante as Estratégias Evolutivas, o
GA também realiza a selecdo, reproducdo e substituicdo da populagdo, mas difere na forma
como gera novos individuos.

Em um GA, comecamos com uma populac¢do inicial e, em seguida, selecionamos pares de
pais por torneio, realizando assim, a aptiddo entre os escolhidos. Esses pais sdo cruzados e
mutados para gerar novos filhos, que sdo adicionados a uma populacio de filhos. Esse processo
de selecdo, cruzamento e mutacio é repetido até que a populacdo de filhos esteja completa
(LUKE, 2013).

A seguir, detalharemos o funcionamento do Algoritmo Genético. A Figura 12 ilustra o

funcionamento do GA.

1. Inicializacao da Populacdo: Normalmente iniciada de forma aleatdria, para este tra-
balho, apresentaremos a técnica de Latin Hypercube Sampling (LHS) foi introduzida
por McKay, Conover e Beckman em 1979. Segundo MCKAY; BECKMAN; CONOVER
(2000) o LHS € uma técnica de amostragem estratificada que divide o espaco de varidveis
continuas em intervalos iguais e seleciona amostras de cada intervalo de forma a garantir
que todas as regides do espaco de busca sejam representadas. Em vez de gerar amos-
tras aleatorias em todo o espaco, o LHS garante que cada intervalo do espaco de busca
seja amostrado, evitando lacunas ou sobreposi¢des. As vantagens do Latin Hypercube

Sampling sdo:

* Cobertura Uniforme: O LHS garante uma cobertura mais uniforme do espacgo de
solucdes comparado com a amostragem aleatdria, reduzindo a probabilidade de

regides ndo serem exploradas;
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Figura 12 — Fluxograma do funcionamento do GA.
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Fonte: Adaptado de LAMBORA; GUPTA; CHOPRA (2019)

* Reducdo de Amostras Necessarias: Comparado com a amostragem aleatdria pura, o

LHS pode exigir menos amostras para cobrir o espacgo de varidveis de forma eficaz;

* Eficiéncia: O LHS pode ser mais eficiente em termos de qualidade das amostras
geradas, especialmente em espacos de alta dimensdo, ao evitar a redundancia e

melhorar a diversidade das solugdes iniciais.

A biblioteca pyDOE € uma ferramenta amplamente utilizada para design de experimentos
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e amostragem em Python, particularmente em contextos de otimizagdo e andlise estatis-
tica. Dentre as principais funcionalidades estd o Latin Hypercube Sampling (LHS), que
permite gerar amostras uniformemente distribuidas ao longo do espaco de varidveis, ideal
para inicializacao de populagdes em algoritmos evolutivos ou para experimentos em que

a cobertura uniforme do espaco é desejada WANG; DOWLING (2022).

2. Selec¢io de Pais por Torneio

A Selecdo por Torneio é uma técnica popular utilizada em algoritmos genéticos para
selecionar individuos para a préxima geracao. Esta abordagem se destaca por sua simpli-
cidade e flexibilidade, além de ndo depender diretamente dos valores absolutos de fitness
dos individuos, mas sim de seu desempenho relativo. A Selecdo por Torneio segue um
processo direto e eficiente, descrito no Algoritmo 1. Neste algoritmo, um ndmero fixo
de individuos (tamanho do torneio) é escolhido aleatoriamente da populagdo. Entre esses
individuos, o mais apto (com maior valor de fitness) € selecionado para a proxima fase

do algoritmo genético.

Algorithm 1 Selecao por Torneio

P < populagdo
t < tamanho do torneio, ¢t > 1
Melhor < individuo escolhido aleatoriamente de P” com reposicao
for i de 3 até t do
Prximo < individuo escolhido aleatoriamente de PP com reposicao
if Fiitness(Prxzimo) > Fitness(Melhor) then
Melhor < Przimo
end if
end for

return Melhor =0

3. Vantagens da Selecao por Torneio

* Independéncia do Valor Absoluto de Fitness: Ao contrario da Selecao Proporci-
onal ao Fitness, que pode enfrentar problemas quando a diferenca entre os valores
de fitness € pequena, a Selecao por Torneio ndo depende dos valores absolutos, ape-
nas da ordenacao relativa. Isso ajuda a evitar a selecdo aleatéria quando todos os

individuos tém valores de fitness semelhantes.
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* Simplicidade e Eficiéncia: O algoritmo € ficil de implementar e ndo requer pré-
processamento complexo. Além disso, € eficiente em termos de tempo de execucao,

o que € vantajoso em grandes populagdes.

* Flexibilidade: O tamanho do torneio ¢ pode ser ajustado para controlar a sele-
tividade do processo. Um tamanho pequeno (por exemplo, ¢ = 3) faz com que
a selecdo seja menos seletiva e mais aleatéria, enquanto um tamanho maior (por
exemplo, ¢ > 7) aumenta a probabilidade de selecionar o individuo mais apto da

populacao.

A Selecao por Torneio é uma técnica amplamente adotada em algoritmos genéticos de-
vido a sua eficdcia e facilidade de ajuste, tornando-a uma escolha popular para muitas
aplicagdes praticas em otimizagdo e aprendizado de maquina (LUKE, 2013).

. Cruzamento e Mutacao

No contexto dos Algoritmos Genéticos, cruzamento e mutacao sdo operagdes essenciais
que permitem a evolucdo das solucdes através da combinagdo e modificagdo dos indi-
viduos em uma populacdo (LUKE, 2013). Na Figura 13 temos a representacdo dessas

operagoes.

Figura 13 — Operacdes de Cruzamento e Mutagdo.
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Fonte: Adaptado de LUKE (2013)

O crossover € uma operacdao fundamental no Algoritmo Genético que mistura partes

de dois vetores pais para gerar novos individuos. Existem vdrias formas de realizar o
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crossover, dependendo da representagdo dos individuos. As técnicas cldssicas incluem

Crossover de Um Ponto, Crossover de Dois Pontos € Crossover Uniforme.

. Crossover Uniforme O Crossover Uniforme trata cada ponto do vetor individualmente

e decide, com uma probabilidade p, se deve trocar o valor de cada posi¢do entre dois

vetores pais. O Algoritmo 2 € apresentado a seguir:

Algorithm 2 Crossover Uniforme

1:

2:

Entrada: Vetores 0 = (v, vy, ...,v;) € W = (wy,ws, ..., w)
Probabilidade de troca p
for:=1tol do

if uma varidvel aleatéria € menor ou igual a p then
Troque os valores de v; e w;

end if

end for

: Saida: Vetores © e w modificados =0

No Crossover Uniforme, cada posi¢ao do vetor tem uma chance independente de ser tro-
cada, o que permite uma maior diversidade de combinagdes entre os vetores pais. Embora
o crossover € a mutacao sejam métodos distintos, ambos sdo vitais para a diversidade e a
capacidade de exploracdo dos Algoritmos Genéticos. O crossover combina informacgdes
de pais para gerar novos individuos, enquanto a mutacao introduz variagdo aleatéria para

evitar a convergéncia prematura e explorar novas regioes do espaco de solucdes.

. Mutacao A mutacdo é um dos operadores cruciais do algoritmo genético e tem um papel

vital na preservagdo da diversidade genética da populacdo, o que ajuda a evitar a conver-
géncia prematura para solucdes sub 6timas. Uma taxa muito alta pode levar a uma busca
aleatéria, enquanto uma taxa muito baixa pode nido fornecer diversidade suficiente. E
importante ajustar essa taxa conforme o problema especifico. Dependendo do problema,
a mutagdo pode ser feita de diferentes maneiras, como alteracao de valores continuos ou

bindrios, troca de genes em permutagdes, entre outros LUKE (2013).

. Atualizacao da Populacdo Substitui parte ou toda a populacio antiga pela nova popu-

lacdo gerada. Isso pode ser feito de varias maneiras, como substituicao total, onde toda
a populacdo € substituida, ou substituicdo parcial, onde apenas alguns individuos sdo

trocados.
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8. Condicao de Parada O algoritmo para quando uma condi¢do de parada € atingida. Isso
pode ser um nimero médximo de gera¢des, uma solucao suficientemente boa ou a conver-

géncia da populagdo.

2.4.2 Otimizacao por Enxame de Particulas (PSO)

O algoritmo Particle Swarm Optimization (PSO) tem sido amplamente utilizado em di-
versas dreas, incluindo a otimizacdo de redes neurais artificiais. De acordo com KENNEDY;

EBERHART (1997), o PSO oferece algumas vantagens, tais como:

* facil implementa¢do computacional, exigindo poucas linhas de cédigo;

* baixo consumo de memoria e reduzida demanda de processamento;

* um processo de busca otimizado pelo aprendizado continuo das particulas.

Introduzido em 1995, o PSO € uma técnica que se baseia no movimento coletivo de um grupo
de particulas, denominado enxame. Cada particula € movida no espaco de busca do problema
por duas forcas: uma que a atrai em direcdo a melhor posi¢do que ela prépria ja encontrou
(pbest) e outra que a direciona para a melhor posicdo encontrada por qualquer particula do
enxame (gbest). A cada iteracdo, a posicao e a velocidade de cada particula sdo atualizadas até
que o enxame convirja para o melhor resultado KENNEDY; EBERHART (1997). Na Figura 14

apresentamos como esses vetores influenciam na otimizagdo da particula.

Figura 14 — Vetores de Otimizag¢do de Particulas no PSO.
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Fonte: WEBER (2023)
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O PSO € um algoritmo de busca e otimizac¢do que simula o comportamento de um enxame
de particulas em um espaco de busca para encontrar a solucao 6tima para um problema espe-
cifico. Cada particula representa uma solucdo candidata e ajusta sua posicdo com base em sua
propria experiéncia e na experiéncia do grupo (?).

A Figura 15, ilustra o funcionamento do PSO e cada etapa sera detalhada a seguir.

Figura 15 — Fluxograma do funcionamento do PSO.
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1. Imicializacdo: O algoritmo comeca com a inicializacdo de um enxame de particulas.
Cada particula tem uma posic¢ao inicial e uma velocidade inicial aleatdrias.
* Posicdo: x! representa a posi¢do da particula ¢ no tempo t.
* Velocidade: v! representa a velocidade da particula i no tempo t.

Além disso, cada particula mantém informagdes sobre a melhor posicao encontrada por

ela mesma (p') e a melhor posi¢do encontrada pelo enxame (g").

2. Atualizacao da Velocidade: A velocidade de cada particula € atualizada com base em
trés componentes:
* A inércia da velocidade anterior.
* A atragdo pela melhor posicao pessoal.

* A atragdo pela melhor posicao global.

Para atualizar a velocidade da particula temos a Equacgao 7:

vitl=w-vi+e r-(pl—x)+c-ra- (g8 —x)) (7)

onde:

* v! é a velocidade da particula ¢ no tempo t.

* x! é a posi¢do da particula ¢ no tempo ¢.

¢ p! é amelhor posi¢do pessoal da particula 7 até o tempo ¢.

 g' é a melhor posi¢do global encontrada pelo enxame até o tempo .

¢ w € o coeficiente de inércia, controlando a influéncia da velocidade anterior.

* ¢ € ¢ sAo coeficientes de aceleracdo que determinam a influéncia das melhores

posicdes pessoais e globais.

* r1 € 9 sd0 nimeros aleatdrios uniformemente distribuidos entre O e 1.

3. Atualizacao da Posicdo: A posicdo de cada particula é atualizada adicionando a nova

velocidade, Equacgao 8:

Bl bt
X, =X, +V (8)

%
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4. Critério de Parada

O algoritmo PSO € executado até que um critério de parada seja atendido. Esse critério
pode ser um nimero maximo de iteracdes, uma melhoria minima na solu¢ao encontrada,

ou uma convergéncia em torno de um 6timo.

2.4.3 Abordagem Hibrida (HGAPSO)

Segundo OJHA; ABRAHAM,; SNASEL (2017) os algoritmos meta-heuristicos t€ém pro-
porcionado uma nova dimensdo para a otimiza¢do das FNNs. Eles permitem simplificar a
arquitetura da rede e otimizar varios componentes simultaneamente, o que € essencial para a
generalizacdo da rede. A capacidade de evoluir tanto a estrutura quanto os parametros da FNN
facilita a obtencdo de uma arquitetura mais geral e adaptada ao problema em questao.

Uma abordagem hibrida de algoritmos meta-heuristico foi aplicado com sucesso em pro-
blemas como o design de redes neurais recorrentes totalmente conectadas (Fully Connected
Recurrent Neural Networks - FCRNN) e redes nebulosas recorrentes do tipo Takagi-Sugeno-
Kang (TRFN) por JUANG (2004). Em testes de produgdo de sequéncia temporal e controle
dinamico de plantas, 0 HGAPSO mostrou superioridade em comparacdo com o GA e o PSO
isoladamente, destacando-se como uma poderosa ferramenta de otimizagdo para redes comple-
xas que envolvem dados temporais e dinamicos.

Hybrid Genetic Algorithm and Particle Swarm Optimization - HGAPSO - € um algoritmo
de aprendizado evolutivo que combina elementos do Algoritmo Genético (GA) com a Otimi-
zacdo por Enxame de Particulas (PSO) para projetar redes neurais. O objetivo principal do
HGAPSO ¢ aproveitar as forcas complementares de ambos os métodos para melhorar a efici-
éncia e a precisdo do processo de otimizacao(JUANG, 2004).

Na Figura 16 vemos a representacdo do algoritmo hibrido e como € feita a sequencia de

combinagdes entre os algoritmos GA e PSO.

1. Populacao Inicial: O algoritmo comec¢a com uma populacao inicial aleatoriamente ge-
rada, denotada como W, composta por m individuos. Cada individuo nessa populacdo é
tratado de forma dual: como um cromossomo no contexto do GA e como uma particula

no contexto do PSO.

2. Calculo da Aptidao: Em cada geracdo, tanto o GA quanto o PSO avaliam a aptiddo
(fitness) de cada individuo. A func¢do de aptidao mede o quao bem um individuo resolve

o problema de otimizacao.
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Figura 16 — Fluxograma do funcionamento do HGAPSO.
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Fonte: (JUANG, 2004)

3. Selecao dos Elites: Apés o célculo da aptiddo, os individuos com melhor desempenho
(a metade superior da populagdo) sdo selecionados como elites. Esses elites representam

as melhores solu¢des encontradas até o momento.

4. Cépia dos Elites: Os individuos elitizados sdo copiados para a proxima geragio, garan-
tindo que as boas solucdes sejam preservadas e aprimoradas. No entanto, ao contrario do

GA tradicional, onde os elites sdo diretamente propagados, aqui ocorre uma divisao.

5. Aprimoramento com GA e PSO: A metade dos elites copiados é otimizada usando

PSO, enquanto a outra metade € otimizada usando GA.

» Otimizagdo com PSO: Os elites selecionados para PSO atualizam suas posi¢coes
(pesos da rede neural) com base em suas melhores posi¢des pessoais e na melhor

posicao global do enxame.

» Otimizagdo com GA: Os elites selecionados para GA passam por operagdes de se-
lecdo por torneio, onde os melhores individuos sao escolhidos para reprodu¢do. Em
seguida, ocorrem operacdes de cruzamento (crossover) e mutacao para gerar novos

individuos.
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6. Iteracao: Esse processo de avaliacdo, selecdo de elites e otimizacdo com GA e PSO €
repetido por vdrias geragdes. A cada geracdo, a populacio tende a melhorar em termos

de aptidao.

2.4.3.1 Beneficios do Algoritmo Hibrido

* Exploracao Balanceada: O GA ¢ eficaz em explorar novas dreas do espago de busca
através de cruzamento e mutacdo, enquanto o PSO é bom em explorar localmente em
torno de boas solucdes. A combinacio dos dois permite um equilibrio entre a exploragao

e a exploracdo, melhorando a qualidade das solu¢des encontradas.

* Preservacio e Aprimoramento de Boas Solucoes: A estratégia de elitismo combinada
com o aprimoramento pelos dois métodos garante que as boas solu¢des sejam preservadas
e melhoradas a cada geracdo, aumentando a probabilidade de convergéncia para uma

solucdo 6tima.

* Versatilidade: Essa abordagem pode ser aplicada a diversos problemas de otimizacao
de redes neurais, oferecendo uma solugdo robusta para o ajuste de pesos e arquitetura de

redes complexas.

Segundo JUANG (2004), esse método pode ser usado para otimizar Redes Neurais Feed-
forward em tarefas como classificagdo, regressdo, e outras aplicagdes de aprendizado supervi-
sionado, onde a combinacdo de GA e PSO ajuda a encontrar uma configuracdo de rede que

minimiza o erro de predi¢do ou maximiza a precisao do modelo.

2.5 Definicao dos Estudos de Caso

Na escolha das bases de dados para a aplicacdo de testes de comparacdo de algoritmos,
¢ essencial considerarmos uma série de requisitos para garantir a validade e a relevancia dos

experimentos. Segundo (MANN; WHITNEY, 1947) podemos citar como requisitos:

* Numero de Amostras: As bases de dados devem conter um nimero adequado de amostras
para que os testes sejam representativos e as andlises estatisticas sejam confidveis. No
contexto deste estudo, foi definido um limite maximo de 1000 amostras para equilibrar
a carga computacional e a complexidade dos cdlculos, garantindo que os experimentos

possam ser realizados de maneira eficiente e prética.
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« Nio-Linearidade: E importante que as bases de dados apresentem relacdes nio lineares
entre as varidveis de entrada e saida. Isso permite avaliar a capacidade dos algoritmos de
lidar com a complexidade dos dados e identificar como eles se comportam em cendrios
onde as relagdes ndo sdo simplesmente lineares, o que € comum em muitos problemas

reais.

* Complexidade: As bases de dados devem refletir uma variedade de complexidades, desde
problemas com dados reais e aplicaveis até funcgdes tedricas com alta complexidade. Isso
garante que os algoritmos sejam testados em diferentes niveis de dificuldade e possam

demonstrar sua eficidcia em uma gama ampla de cendrios.

* Diversidade de Dominios: A escolha de bases de dados de diferentes dreas e contextos
ajuda a assegurar que os algoritmos sejam avaliados em uma variedade de situagdes e
tipos de problemas. Isso inclui dados do mundo real, como consumo de combustivel e
eficiéncia energética, bem como fun¢des matematicas complexas como a funcado Rastri-

gin.

2.6 Pré-Processamento dos Dados

2.6.1 Codificacao de Variaveis Categoricas

A codificacdo de varidveis categdricas € um processo essencial de pré-processamento de
dados que transforma varidveis com valores de categorias distintas em um formato numérico
que pode ser usado por algoritmos de aprendizado de mdquina. Muitas vezes, algoritmos de
aprendizado de maquina ndo conseguem lidar diretamente com dados categéricos, pois eles
exigem entradas numéricas. A técnica mais comum para essa transformacao € a codificacdao
one-hot.

A codificagdo one-hot converte varidveis categéricas em uma série de colunas bindrias,
onde cada coluna representa uma categoria Unica da varidvel original. Aqui estd um passo a

passo do processo:

* Identificacdo das Categorias Unicas: Primeiro, identificam-se todas as categorias uni-

cas presentes na varidvel categorica.

* Criacao de Colunas Dummy: Para cada categoria tinica, cria-se uma nova coluna biné-

ria (dummy).
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* Atribuicao de Valores Binarios: Para cada linha no dataset, a coluna correspondente a

categoria da observagdo recebe o valor 1, enquanto as outras colunas recebem O.

A codificacdo one-hot preserva a informacao das categorias e € adequada para algoritmos
que nao podem lidar com variaveis categoricas diretamente.

Essa técnica pode aumentar a dimensionalidade do dataset, especialmente se a varidvel
categodrica tiver muitas categorias, resultando em uma matriz esparsa (muitas entradas sao 0).
Além disso, é importante aplicar a mesma transformacdo aos dados de teste para garantir a
consisténcia.

A codificacdo de varidveis categoricas €, portanto, uma etapa fundamental para preparar
dados para andlise, permitindo que modelos de aprendizado de maquina trabalhem com dados

que originalmente ndo estariam em formato numérico.

2.6.2 Normalizacao

A normalizacdo € uma técnica essencial de pré-processamento que ajusta os valores das ca-
racteristicas para uma escala comum. Isso € crucial para garantir que todas as varidveis tenham
a mesma influéncia durante o treinamento do modelo, evitando que caracteristicas com escalas
maiores dominem o processo de aprendizado. O objetivo da normalizacdo € transformar os
dados para que todas as caracteristicas estejam dentro de um intervalo especifico, geralmente
entre 0 e 1. Isso assegura que todas as varidveis contribuam igualmente para o modelo, inde-
pendentemente de suas escalas originais. Um método comum de normalizacio é o Min-Max
Scaling. Para normalizar um valor x temos a Equacdo 9:

x — min(X)

Tnorm = max(X) — min(X) ©)

onde:

* z é o valor original da caracteristica.

* min(X) € o valor minimo da caracteristica.
» max(X) é o valor mdximo da caracteristica.
* T,.orm € O valor normalizado.

A normaliza¢do dos dados de entrada oferece alguns beneficios:
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* Consisténcia: Garante que todas as varidveis estejam na mesma escala, o que € especi-

almente importante para algoritmos sensiveis a escala, como redes neurais.

* Convergéncia Rapida: Melhora a velocidade e a eficiéncia do treinamento, pois os

algoritmos convergem mais rapidamente quando as varidveis estdo na mesma escala.

* Estabilidade Numérica: Reduz o risco de problemas de precisdo numérica que podem

ocorrer devido a grandes variacdes na escala das varidveis.
Ao aplicar a normalizacao:

* A normalizagdo deve ser feita nos dados de treinamento e os parametros calculados (mi-
nimo e maximo) devem ser usados para normalizar também os dados de teste e novos

dados durante a previsao.

* E importante observar que valores fora do intervalo original apés a normaliza¢do podem

afetar a performance do modelo, pois a normaliza¢cao nao lida com valores extremos.

A normalizacgdo é, portanto, um passo fundamental para preparar dados para andlise e mode-
lagem, garantindo que todas as caracteristicas contribuam de maneira equilibrada e melhorando

a eficiéncia do processo de aprendizado de maquina.

2.7 Analise Estatistica

A andlise estatistica é fundamental em pesquisas cientificas, pois permite a interpretacao
precisa dos dados coletados, auxiliando na identificacdo de padrdes, tendéncias e relagdes en-
tre varidveis. Esse processo € essencial para validar hipéteses e garantir a confiabilidade dos
resultados, o que € crucial para a tomada de decisdes baseadas em evidéncias. Além disso, a
andlise estatistica oferece ferramentas para lidar com incertezas e variabilidades inerentes aos
dados, proporcionando uma base sélida para conclusdes robustas e generalizaveis. Como des-
tacado por ALTMAN (1990), a falta de uma andlise estatistica adequada pode comprometer

significativamente a qualidade e a credibilidade das conclusdes cientificas.

2.7.1 Teste de Shapiro-Wilk:

O teste de Shapiro-Wilk segundo (SHAPIRO; WILK, 1965) ¢ utilizado para verificar a nor-
malidade dos dados e determinar se uma amostra segue uma distribuicdo normal. As hipéteses

do teste sao:
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* Hipétese Nula (Hy): Os dados seguem uma distribui¢do normal.

* Hipoétese Alternativa (H;): Os dados ndo seguem uma distribui¢do normal.

O teste fornece dois principais valores:

* Estatistica de Teste: Medida de quao bem os dados se ajustam a uma distribui¢do nor-
mal. Quanto mais préximo de 1 for o valor da estatistica, melhor os dados se ajustam a

uma distribuicdo normal.

» p-valor: Valor que indica a probabilidade de observar os dados se a hipétese nula for
verdadeira. Um p-valor baixo (geralmente < 0,05) sugere que os dados ndo seguem uma

distribui¢do normal, levando a rejei¢do da hipotese nula.

2.7.2 Teste de Kruskal-Wallis:

O teste de Kruskal-Wallis € um teste ndo paramétrico utilizado para comparar as medianas
de mais de dois grupos independentes (KRUSKAL; WALLIS, 1952). As hipdteses do teste

Sao0:

* Hipoétese Nula (Hy): As medianas dos grupos sao iguais.

* Hipdtese Alternativa (H;): Pelo menos uma das medianas dos grupos € diferente.

O resultado inclui:

 Estatistica H: Valor do teste que reflete a variabilidade das medianas entre os grupos,
calculado comparando a variabilidade entre grupos com a variabilidade dentro dos gru-

pos.

* p-valor: Valor que indica se as diferencas observadas entre as medianas sao estatistica-
mente significativas. Um p-valor baixo sugere que pelo menos um dos grupos € signifi-

cativamente diferente dos outros.

2.7.3 Testes U de Mann-Whitney:

Os Testes U de Mann-Whitney sdo usados para comparar duas amostras independentes e
determinar se hd diferencas significativas entre suas medianas MANN; WHITNEY (1947). As

hipéteses do teste sao:
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* Hipétese Nula (Hy): As duas amostras t€m distribuicdes com a mesma mediana.

» Hipoétese Alternativa (H;): As duas amostras t€m distribui¢cdes com medianas diferen-

tes.
O teste fornece:

* Estatistica U: Medida que reflete a diferenca entre as distribuicdes dos dois grupos,

calculada com base nas classificacdes dos dados.

 p-valor: Valor que indica a significancia das diferencas observadas entre as duas amos-
tras. Um p-valor baixo sugere que as medianas dos dois grupos sdo significativamente

diferentes.

2.7.4 Teste ANOVA (Analise de Variancia):

O teste ANOVA ¢ usado para comparar as médias de trés ou mais grupos independentes e
verificar se ha diferencas significativas entre eles TABACHNICK; FIDELL (2007). As hip6te-

ses do teste sdo:
» Hipotese Nula (Hy): As médias dos grupos sdo iguais.
* Hipoétese Alternativa (H;): Pelo menos uma das médias dos grupos € diferente.
O resultado inclui:

* Estatistica F: Valor calculado que reflete a relacdo entre a variabilidade entre os gru-
pos e a variabilidade dentro dos grupos. Uma Estatistica F elevada sugere diferencas

significativas entre as médias dos grupos.

* p-valor: Valor que indica se a Estatistica F € significativa. Um p-valor baixo sugere que

ha diferencas estatisticamente significativas entre as médias dos grupos.

2.7.5 Teste de Tukey:

O Teste de Tukey segundo TUKEY (1953), também conhecido como Teste de Tukey para
Comparagoes Multiplas, € um teste post hoc utilizado apds a realizagdo de um teste ANOVA

para realizar comparacdes multiplas entre todos os pares de grupos. As hipéteses do teste sdo:

* Hipoétese Nula (Hy): As médias de todos os pares de grupos comparados sdo iguais.
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» Hipoétese Alternativa (H;): Pelo menos um dos pares de grupos comparados tem médias

diferentes.

O resultado inclui:

« Estatistica Q (ou Estatistica de Tukey): Medida que reflete a diferenga entre as médias

de pares de grupos ajustada para o erro padrao das médias das amostras.

 p-valor ajustado: Valor que indica a significancia das diferencas entre os pares de gru-
pos, ajustado para multiplas comparacdes. Um p-valor baixo indica que a diferenca entre

os grupos ¢ significativa apds ajuste.
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3 DESENVOLVIMENTO

Neste capitulo, desenvolveremos os passos do método experimental visto no capitulo ante-
rior. O objetivo principal € aplicar diferentes técnicas de otimiza¢ao da arquitetura, quanto ao
numero de camadas ocultas e niimero de neurdnios por camada, para a constru¢ido de uma rede
neural multicamada (MLP), na solucdo de diferentes problemas de regressdo. Na Figura 17

podemos ver uma representacio do processo.

Figura 17 — Método Experimental

Estudos de Caso

I

Critérios de Execucio

Y

Experimentos

v

Coleta de Dados

I

Analise Estatistica

Fonte: Autor

3.1 Materiais

Para a realizacdo dos experimentos, foram utilizados os seguintes recursos de hardware e

software:



3.1.1 Hardware

Logical Processor(s)

3.1.2 Software

Fabricante do Sistema: LENOVO

Tipo de Sistema: x64-based PC

Memoria Fisica Total: 15,8 GB

Sistema Operacional: Microsoft Windows 11 Enterprise

* Ambiente de Desenvolvimento: Spyder IDE 5.5.1 (conda)

* Python: 3.11.7 64-bit

3.2 Estudos de Caso

SKU do Sistema: LENOVO_MT_20S1_BU_Think_FM_ThinkPad T14 Gen 1
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Processador: Intel(R) Core(TM) i7-10610U CPU @ 1.80GHz, 2304 Mhz, 4 Core(s), 8

Nesta se¢do, sao apresentados os conjuntos de dados utilizados nos experimentos, incluindo

a descricao de cada um, complexidade e justificativa de escolha. Vemos na Tabela 1, um resumo

das principais informagdes dos datasets escolhidos para fins de comparag@o.

Tabela 1 — Exemplo de tabela com 3 colunas e 4 linhas

Nome Complexidade | Amostras | Entradas
Auto MPG Baixa 398 7
Energy Efficiency Média 768 8
Rastrigin Benchmark Alta 400 4

3.2.1 Auto MPG Dataset

Fonte: Autor

* Descricao: O Auto MPG Dataset de QUINLAN (1993) contém dados sobre a efici€éncia

de combustivel de automoveis, incluindo varidveis como o nimero de cilindros, a potén-

cia do motor e o peso do veiculo. Este dataset ¢ comumente utilizado para problemas de
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regressdo devido a sua simplicidade e a sua capacidade de fornecer uma base sélida para

experimentos iniciais.

 Justificativa da Escolha: A escolha deste dataset permite avaliar a capacidade dos al-
goritmos de otimizagdo em um cendrio menos complexo, servindo como um ponto de
partida para testar a eficdcia dos métodos de otimizacdo na melhoria da precisdo dos

modelos de regressao.
3.2.2 Energy Efficiency Dataset

* Descricao: O Energy Efficiency Dataset de TSANAS; XIFARA (2012), contém dados
sobre a eficiéncia energética de edificios, com varidveis relacionadas as caracteristicas
dos edificios e seus consumos de energia. As varidveis categoricas sdo convertidas em
varidveis dummy para o processamento. Este dataset € mais complexo do que o Auto
MPG Dataset e € ttil para testar a capacidade dos algoritmos de otimiza¢do em cendrios

de média complexidade.

* Justificativa da Escolha: A escolha deste dataset permite avaliar o desempenho dos
algoritmos em um problema de regressdao com maior complexidade e variabilidade, aju-
dando a verificar a robustez e a eficdcia das técnicas de otimizagdo em condi¢des mais

desafiadoras.
3.2.3 Rastrigin Benchmark

* Descricao: A funcdo de Rastrigin ¢ amplamente utilizada como benchmark em pro-
blemas de otimizagdo, conhecida por sua complexidade devido a presenca de muitos
minimos locais. Os dados sdo gerados aleatoriamente e a funcdo € usada para criar a
varidvel alvo com adicao de ruido. Este dataset € utilizado para avaliar a capacidade dos
algoritmos de otimiza¢do em um cendrio desafiador com muitas armadilhas locais. Foi
adicionado um ruido de 0.01 nas entradas do dataset. No Apendice temos o Algoritmo 3

que mostra como foi realizada a implementacao.

 Justificativa da Escolha: A escolha da funcdo de Rastrigin permite testar a eficicia
dos algoritmos de otimiza¢do em problemas de alta complexidade e verificar se eles sdo
capazes de encontrar solugdes proximas ao 6timo global em meio a muitos minimos

locais.

No Apéndice A temos o Algoritmo 3 com mais detalhes sobre a implementagao.
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3.2.4 Pré-processamento

Para a base de dados Energy Efficiency Dataset, tnica que contém dados categdricos foi
aplicada a Codificacdo de Varidveis Categoricas para as entradas "X6"e "X8", conforme o pro-
cesso visto no capitulo anterior.

Para as bases de dados Auto MPG e Energy Efficiency Dataset tambem foi aplicada uma

normaliza¢c@o dos dados de entrada, através do método Min-Max Scaling.

3.3 Critérios de Execucao

Para garantir a eficdcia e a equidade na comparacdo dos algoritmos propostos, algumas

defini¢des e premissas foram estabelecidas:

* Nimero de Execucoes da Funciao Objetivo: Para garantir uma comparagao equitativa
entre os algoritmos, o nimero de execucdes da fungao objetivo serd limitado a 328 por
teste, com uma margem de +3%. A funcdo objetivo desempenha o papel crucial de va-
lidar as solugdes e aprimorar os resultados conforme a técnica de otimizacdo aplicada.
Esse limite de execugdes serd ajustado para cada algoritmo, assegurando que todos ope-
rem sob as mesmas condicdes de comparagcdo. A escolha desse critério visa manter o
tempo de execugdo de cada algoritmo em aproximadamente 30 minutos, considerando o
tempo disponivel para a coleta de resultados e os recursos computacionais disponiveis.
Dada a arquitetura especifica de cada algoritmo, essa margem de variagcdo no nimero de

execucoes € considerada aceitavel para manter a consisténcia nos resultados.

* Modelo: O MLPRegressor, da biblioteca scikit-learn, foi escolhido por ser um modelo
de rede neural de multiplas camadas (Multilayer Perceptron) amplamente utilizado para
problemas de regressdo, que aprende mapeamentos ndo lineares entre entradas e saidas
por meio de treinamento supervisionado, utilizando retropropagagao para ajustar os pesos

da rede. Implementado na linguagem Python.

* Treinamento: O treinamento escolhido para ser realizado pela MLP foi o de validag¢ao
cruzada, ou kfold, onde a performance do modelo € avaliada calculando a média das
métricas de desempenho, erro quadratico médio, obtidas em cada uma das iteragdes. Nao
foram realizados testes para validacdo em dados que ndo participaram do treinamento.

Este ¢ um ponto importante e serd explicado com mais detalhes na se¢do Limitacdes do
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Trabalho.

* Fator de Aleatoriedade: Na construcao dos algoritmos, ndo foi utilizado nenhum fator
como semente para replicar os valores aleatdrios. Isso permite que cada uma das técnicas
mantenha suas caracteristicas de aleatoriedade, potencializando assim a capacidade de

generalizacdo dos modelos.

Essas definicdes e premissas sdo fundamentais para garantir que os experimentos sejam

realizados de maneira consistente e que os resultados obtidos sejam comparaveis.

3.4 Experimentos
O processo de desenvolvimento € dividido nas seguintes etapas:

1. Implementacao da MLP: Uma MLP € configurada para receber como entrada, parame-
tros que definam a sua arquitetura, quanto ao nimero de camadas ocultas e nimero de

neurdnios por camada.

2. Implementacao da MLP com otimizador RAND: No primeiro experimento, é implemen-
tada a MLP com parametros de arquitetura de rede otimizados de forma aleatéria por uma
funcdo geradora de nimeros aleatérios entre 0 e 1. Dois valores sdo gerados para repre-
sentar o nimero de camadas ocultas € o niimero de neurdnios por camada oculta. Esta

etapa estabelece a base para a comparagdo entre as diferentes técnicas de otimizagao.

3. Implementacao da MLP com otimizador GA: No segundo experimento, ¢ implementada

a MLP com parametros de arquitetura de rede otimizados pelo algoritmo GA.

4. Implementacdo da MLP com otimizador PSO: No terceiro experimento, € implementada

a MLP com parametros de arquitetura de rede otimizados pelo algoritmo PSO.

5. Implementacao da MLP com otimizador HGAPSO:No quarto experimento, é implemen-
tada a MLP com parametros de arquitetura de rede otimizados pelo algoritmo hibrido

HGAPSO, que combina as caracteristicas do GA e do PSO.

6. Comparativo: Os passos anteriores sao realizados para os trés datasets escolhidos. Apds
a execuc¢do de cada experimento 20 vezes para cada dataset, a média do RMSE para cada
combinacao experimento e datasets € calculada, a fim de servir como parametro principal

para comparagdo de resultados.
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Na Figura 18, temos o fluxo dos experimentos, onde o o objetivo geral é comparar a efi-
cécia das diferentes técnicas de otimizacgdo e avaliar se a otimizacdo dos paradmetros por meta-
heuristicas proporciona melhorias significativas no desempenho da MLP em comparagdo com

a abordagem com otimizacao aleatéria independente do conjunto de dados utilizado.

Figura 18 — Fun¢do Objetivo que contém a Rede Neural.
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3.4.1 Funcao Objetivo

A funcao objetivo € uma parte crucial do processo de otimizagao, responsavel por avaliar a
qualidade das solucdes propostas pelos algoritmos de otimizacdo. No contexto deste trabalho,
a funcdo objetivo contém a Rede Neural Perceptron Multi-Camadas (MLP), na qual estamos
otimizando os paramentos de arquitetura. Dessa forma, quando executando a funcao objetivo,
estamos avaliamos o desempenho da MLP com os parametros propostos para a iteracao, retor-
nando trés resultados: nimero de camadas ocultas, o niimero de neurdnios por camada e o erro
médio quadratico (RMSE).

A funcgdo objetivo tem como entrada o vetor das features x, o vetor de target y, o nimero
de divisdes da base de dados para o treinamento k fold para a validag@o cruzada. Os valores
dos pardmetros de arquitetura sdo inseridos de diferentes formas para cada experimento de
otimizacdo. Para o experimento RAND, os parametros s@o inseridos por uma funcio geradora
de nimeros aleatorios entre 0 e 1. Para os casos com otimizagdo por meta-heuristica, temos

um vetor de duas posi¢des que chamaremos de chromosomo - nos casos de GA e HGAPSO -
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e particle - no caso do PSO - contendo os valores que representam as solu¢des propostas. Em

seguida, a fun¢do realiza as etapas abaixo:

1. Decodificacdo do Cromossomo/Particula: O cromossomo/particula contendo informa-
¢oes sobre o nimero de camadas ocultas e o niimero de neurdnios por camada, € decodi-

ficados utilizando os seguintes limites:

¢ Numero de Camadas Ocultas: Entre 1 e 10.

n_features

* Nimero de Neuronios por Camada: Entre 3

e n_features x 2, onde
n_features é o tamanho do vetor = que armazena as features para cada conjunto

de dados.

A fungdo calcula o nimero de camadas ocultas e o nimero de neurdnios por camada a
partir do cromossomo ou particula e define a arquitetura da rede com essas especifica-

coes.

2. Estratégia de Validacao Cruzada: Para garantir a robustez dos resultados, é utilizada a

validacdo cruzada k-fold:

* Numero de Particoes (k): 3.

* Processo: Para cada iteracao, o conjunto de dados € dividido em 3 folds, onde um
fold € usado para testes e os outros 2 para treinamento. O modelo € avaliado em

cada fold, e o erro quadratico médio (RMSE) ¢ calculado.

3. Modelo MLPRegressor: O modelo MLPRegressor da biblioteca scikit-learn é configu-
rado com parametros padrao, exceto pelo nimero de iteragdes (max_iter = 4000). Esse
numero elevado de iteracdes pode garantir a convergéncia do modelo em problemas com-
plexos, mas pode aumentar significativamente o tempo de execucdo. A funcdo de ativa-
¢d0 ReLU e o otimizador Adam foram escolhidas para o treinamento. A lista completa

dos parametros do MLPRegressor € a seguinte:
* Funcao de Ativacao: 'relu’
* Otimizador: ’adam’
* Regularizacdo: alpha=0.0001

¢ Tamanho do Lote: ’auto’
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* Taxa de Aprendizado: ’constant’

» Taxa de Aprendizado Inicial: 0.001

* Poténcia de Decaimento: 0.5

* Nimero Maximo de Iteracoes: 4000

* Embaralhamento dos Dados: shuffle=True

* Estado Aleatério: None

* Critério de Parada: tol=1e-4

* Momentum: 0.9

* Nesterov’s Momentum: True

* Early Stopping: False

* Fracao de Validacao: 0.1

* Parametros Beta para Adam: beta_1=0.9, beta_2=0.999
« Epsilon para Adam: 1e-08

e Numero de Iteracoes Sem Mudanca: 10

* Nimero Maximo de Funcoes de Avaliacao: 15000

. Treinamento: O modelo € treinado usando o conjunto de dados de treinamento (x_train

ey_train).

. Predicao e Avaliacdo: As previsdes sdo geradas para o conjunto de teste (x_test), e
0 RMSE ¢ calculado para medir a performance do modelo. O RMSE ¢é calculado com a
funcdomean_squared_error dabiblioteca sklearn.metrics, com o parametro

squared=False para obter a raiz quadrada do erro quadratico médio.

. Armazenamento dos Resultados: O RMSE médio por iteragdo é calculado e armaze-

nado, assim como a configura¢do do modelo que gerou o melhor desempenho.
. Resultados e Visualizacao:

* Desempenho do Modelo: O melhor RMSE e a configuragdo correspondente siao
identificados e apresentados. Além disso, a média do RMSE de todas as iteracoes é

calculada.
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* Visualizacoes:

— Comparacao entre Valores Reais e Previsoes: Um grafico de dispersao ¢é
gerado para comparar as previsdes do modelo com os valores reais, incluindo

uma linha ideal.

— RMSE por Iteracao: Um gréfico é criado para mostrar a variagdo do RMSE

ao longo das iteragdes.

. Tempo de Execucao: O tempo total de execugdo do processo € registrado e convertido
para horas, minutos e segundos, fornecendo uma visao sobre a eficiéncia computacional
do experimento. O tempo total de execu¢do para cada amostra ndo deve exceder 35

minutos.

. Funcionalidade: O objetivo da funcio € minimizar o erro médio quadritico (RMSE) ao
otimizar os pardmetros da arquitetura da rede neural. Os resultados da fun¢do objetivo
sdo usados pelos algoritmos de otimizacdo para avaliar e ajustar os pardmetros da rede
neural, com a finalidade de encontrar a configuracao que proporciona o melhor desem-
penho preditivo. Na Figura 19 temos a representacao da etapa em que os algoritmos

realizam o processo de otimizacao dos parametros de arquitetura da Rede Neural.

Figura 19 — Etapa de otimizac¢do da Rede Neural.
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3.4.2 Otimizador RAND

O algoritmo RAND implementa um processo de busca aleatdria para otimizar a arquitetura
de uma rede neural Multilayer Perceptron (MLP) usando a fun¢do np . random. rand () que
gera nimeros aleatérios em uma distribui¢cdo uniforme no intervalo [0, 1), ou seja, nimeros
reais entre O (inclusivo) e 1 (exclusivo).

Matematicamente, podemos representar como:
x~U(0,1)

onde x é o valor gerado pela fung¢do, e U(0, 1) indica uma distribui¢ao uniforme no intervalo
0,1).

Dessa forma, a arquitetura da MLP € definida de forma aleatdria, para selecionar o nimero
de camadas ocultas e neurdnios por camada, ndo se tem controle sobre o processo de busca
por uma solugdo, sem aproveitar qualquer estratégia de aprendizado ou otimizagdo dirigida.
Isso pode levar a resultados inconsistentes: algumas configuracdes podem gerar boas solucdes,
enquanto outras podem ser ineficazes, especialmente em problemas complexos. A falta de
direcionamento na busca pode resultar em uma exploracdo insuficiente do espago de hiperpa-
rametros, potencialmente deixando de encontrar uma solugdo aceitdvel para o problema.

A seguir, veremos 0s passos que seguimos para implementar essa abordagem.

1. Configuraciao de Parametros: O nimero de itera¢des para o método RAND foi definido
ap0s a andlise dos outros métodos. Como o RAND ndo possui um sistema de otimiza¢ao
inteligente, foi determinado o nimero de 328 execugdes, que corresponde a média entre o
algoritmo com mais execucoes (GA, com 338) e o com menos execu¢des (HGAPSO, com
318). Dessa forma, o método RAND permanece em conformidade com a limitagdo de
tempo de execugdo estabelecida no experimento. Em cada iteracdo, o algoritmo configura
a arquitetura da rede neural de forma aleatdria, onde os limites para o nimero de camadas
ocultas e o nimero de neurdnios por camada sao definidos conforme especificado na

secdo sobre a funcao objetivo.

2. Célculo do RMSE: O erro médio quadratico (RMSE) foi utilizado como métrica de ava-
liacdo, sendo particularmente adequado para problemas de regressdo. Como o método
RAND néao possui uma inteligéncia de otimizacgdo, para realizar uma comparacao justa
com os outros otimizadores, determinamos a execucao de 328 iteragdes da fungdo obje-

tivo, sorteando novos valores para a configuracdo da rede a cada execugdo. Apds isso,
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foi calculada a média dos valores de RMSE obtidos, a qual representou o valor final da
amostra para aquele teste. Assim como nos outros métodos, 20 amostras foram geradas.

Os melhores valores também foram armazenados para andlise posterior.

3. Armazenamento das Configuracoes e Resultados: A configuracao da rede que gerou o
menor RMSE € armazenada, juntamente com a média de todos os RMSEs. Isso fornece
uma visdo clara de qual arquitetura foi mais eficaz durante a busca aleatéria. Uma possi-
vel melhoria seria armazenar e avaliar outras métricas, como o tempo de treinamento ou

a variancia do RMSE entre os folds.

4. Visualizagao: O algoritmo inclui visualizagdes dos resultados, como um grafico de dis-
persdo para comparar os valores reais com as previsoes, € um grafico de linha para visua-
lizar a evolucdo do RMSE ao longo das iteracdes. A visualizacao clara e intuitiva facilita
a interpretacdo dos resultados, ajudando a identificar potenciais problemas no ajuste do

modelo.

5. Tempo de Execucio: O tempo total de execugdo € calculado e exibido ao final do expe-
rimento. Este detalhe é importante em experimentos com multiplas iteragdes, sendo util

para otimizar o tempo de computacdo em experimentos futuros.
6. Possiveis Melhorias: Algumas possiveis melhorias incluem:

* Implementar early stopping para reduzir o risco de overfitting e diminuir o tempo

de treinamento.

 Utilizar um conjunto de validacdo separado para garantir que o modelo ndo esteja

superajustado aos dados de treino/teste.
No Apéndice B temos o Algoritmo 4 com mais detalhes sobre a implementacao.

3.4.3 Otimizador GA

O Otimizador GA € implementado para otimizar a arquitetura de rede neural MLP (Per-
ceptron Multicamadas) aplicada aos problemas de regressdo. O processo comega importando
um dataset para treinamento e teste, onde as varidveis independentes sdo armazenadas no vetor
de entrada x e a varidvel alvo no vetor de saida y. Os dados sdo normalizados antes de serem
utilizados na otimizagao. O objetivo do algoritmo genético € ajustar dois parametros principais

da MLP: o ndmero de camadas ocultas e 0 nimero de neurdénios por camada, para minimizar o
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erro médio quadratico (RMSE) da previsao da rede neural. Na Figura 20 temos a representagao

da etapa onde o otimizador GA se relaciona com a Fun¢do Objetivo que contém a MLP.

Figura 20 — Otimizagdo da Fung¢do Objetivo pelo GA.

=== -I Chromosomo == < Inicializag&o da populagdo
Pesos | _ 1 |
Iniciais : ! 1 t
1
I 1 I_ [
+ + T >
Inicializagao N° de camadas ocultas :
aleatdria N° de neurdnios por camada 1
T 1
| B —— N "
h 4 1
1
- - —* Feedfoward f---- . :
1 I 1
1 ! 1
: Y - |
1
Atualizagao . Calculo do 1
népocas | T . === =-=---
dos pesos Erro
r'y U T
1 I
1 I
1 I critério de parada
+ - - - -| Backpropagation f«— - - satisfeito?

Fonte: Autor

O algoritmo genético € executado através de multiplas geracdes, onde em cada geracdo sdo
realizados processos de selecdo, cruzamento e mutacdo para criar uma nova populacdo de solu-
¢oes potenciais. A fung¢ado objetivo avalia o desempenho de cada configuracdo da MLP usando
validagdo cruzada k-fold para calcular o RMSE médio. Apds encontrar a melhor configuragcdo
de hiperparametros, um modelo MLP final € treinado e avaliado. O experimento gera grafi-
cos que comparam as previsdes do modelo com os valores reais e visualizam a evolu¢do do
RMSE ao longo das geragdes e das execugdes da funcdo objetivo, fornecendo insights sobre o
desempenho e a eficiéncia do algoritmo genético na otimiza¢do da rede neural.

As defini¢des de parametros para a implementacdo do Otimizador GA inclui:

* Inicializacao da Populacao: A populacio inicial é gerada com 14 individuos utilizando
amostragem com 1hs (Latin Hypercube Sampling), que garante uma cobertura uniforme

do espaco de busca.

* Geracoes: O nimero de geracdo escolhido foi 6, devido a limitacdo da quantidade de

execucoes da funcdo objetivo determinada para os experimentos, que para esse caso ficou
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com o valor de 338.

* Mutaciao: Introduz aleatoriamente mudancas nos cromossomos com uma probabilidade

de mutagdo de 0.1.

* Cruzamento: Gera novos cromossomos a partir da combinag¢ao dos pais com uma pro-

babilidade de cruzamento de 0.8.

* Selecao dos Pais: Os pais sao selecionados por torneio, com o nimero de selecionados

igual a 3, seguindo os métodos vistos no capitulo anterior.
Sobre o funcionamento do Otimizador GA temos a seguir algumas etapas importantes:
1. Resultados da Convergéncia
* Melhores Solucdes por Geracao: A evolucio das solugdes é monitorada e os me-
lhores resultados de cada geracdo sdo registrados.
* Solucao Final: Apds a execucdo do algoritmo, o modelo final € treinado com os
melhores hiperparametros encontrados na dltima geragao.
2. Modelo Final
Apo6s a execugdo do algoritmo GA, o modelo final € treinado utilizando os melhores
hiperparametros encontrados na ultima geracdo. Os parametros do modelo final sdo:
* Nimero de Camadas Ocultas: Definido pela solugdo de convergéncia encontrada.
* Numero de Neuronios por Camada: Definido pela solugdo de convergéncia en-
contrada.

3. Visualizacdo

* Comparacao de Previsoes: Um gréfico de dispersdo é gerado para comparar os
valores reais com as previsdes do modelo. O gréfico inclui uma linha de referéncia

representando a identidade.

* Evolucao do RMSE por Geracao: A evolucao do erro médio quadrético ao longo

das geragdes € plotada para andlise da eficicia do algoritmo de otimizagao.

* RMSE por Reproducio da Func¢iao Objetivo: A variacdo do RMSE ao longo das

chamadas da funcao objetivo € plotada para andlise adicional.
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O tempo total de execugdo do algoritmo € registrado, e ndo deve ser superior a 35 minu-

tos, por esse motivo foi limitado o nimero de execucgdes da fungdo objetivo.

No Apéndice C temos o pseudocddigo 5 com mais detalhes sobre a implementagao.

3.4.4 Otimizador PSO

O terceiro experimento, tem como objetivo otimizar os hiperparametros de arquiterura da

rede neural Multilayer Perceptron (MLP) usando o algoritmo de Otimizacdo por Enxame de

Particulas (PSO). Assim como no experimento anterior do Otimizador GA, iniciamos impor-

tando os datasets que serdo trabalhas. Esses dados sao utilizados para treinar e validar o modelo

de rede neural, que € avaliado por meio de validacdo cruzada K-Fold. O PSO ¢€ aplicado para

ajustar o numero de camadas ocultas e o nimero de neurénios por camada na MLP, com o

objetivo de minimizar o erro médio quadratico (RMSE) das previsdes. A fungdo objetivo, que

calcula o RMSE médio para uma configuracdo especifica de hiperparametros, ¢ chamada re-

petidamente durante as iteracdes do PSO para encontrar a melhor configuracdo de rede. Na

Figura 21 temos a representacao da etapa onde o otimizador PSO se relaciona com a Fung¢do

Objetivo que contém a MLP.
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O algoritmo PSO ¢€ inicializado com particulas e velocidades aleatorias. As particulas re-
presentam diferentes configuracdes de hiperparametros da MLP, enquanto as velocidades sdo
usadas para atualizar a posicao das particulas em cada iteracdo. A cada iteracdo, as particulas
sdo atualizadas com base em seus melhores desempenhos individuais e no melhor desempenho
global do grupo. Apos o término das iteragdes, o melhor modelo encontrado € treinado e avali-
ado com todos os dados disponiveis. Os resultados s@o visualizados com gréficos que mostram
a comparac¢do entre valores reais e previsoes, bem como a evolu¢do do RMSE ao longo das ite-
racdes. Finalmente, o tempo total de execugdo do algoritmo € exibido, junto com os melhores
hiperparametros encontrados e o desempenho final do modelo.

As defini¢des de inicializacdo para a implementac¢do do Otimizador PSO inclui:

* Inicializacao da Populaciao: A populagao inicial é gerada com 20 particulas utilizando

amostragem com 1lhs (Latin Hypercube Sampling).

* Velocidades: As velocidades iniciais sdo geradas com valores continuos e multiplicadas

por 0.1.

Sobre o funcionamento do Otimizador PSO temos a seguir algumas etapas importantes:

1. Atualizagcdo da Velocidade e Posi¢ao

* Velocidade: Atualizada com base nos componentes de inércia, cognitivo e social:
— Peso de inércia (w): 0.8
— Coeficientes de aprendizagem (c1 e c2): 2.0
* Posicao: Atualizada pela adi¢do da velocidade a posicao atual. As posi¢cdes sao
limitadas ao intervalo [0, 1].

2. Parametros do PSO

¢ Numero de Particulas: 20
* Nuimero de Dimensoes: 2 (cada particula tem dois valores continuos)
* Namero de Iteracoes: 15

* Nimero de Execucoes da Funcao Objetivo: Devido a populacdo de 20 e ao nui-
mero de iteragdes definido em 15, este experimento resultou em 320 execucoes,

mantendo-se dentro dos critérios de limitacdo de tempo previamente estabelecidos.
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e K-Fold: 3

3. Execucido e Resultados
O algoritmo PSO ¢€ executado por 15 iteragdes. Durante a execugdo, o tempo de execugao
total € registrado, e os melhores parametros encontrados sio:
* Nimero de Camadas Ocultas: Determinado pela melhor solugdo global encon-

trada.

* Numero de Neurénios por Camada: Determinado pela melhor solugdo global

encontrada.
* RMSE: Erro médio quadratico obtido.
4. Modelo Final Apds a execugdo do algoritmo PSO, o modelo final € treinado utilizando
os melhores hiperparametros encontrados. Os parametros do modelo final sdo:
* Nuimero de Camadas Ocultas: Definido pela soluc¢do de convergéncia encontrada.
* Nimero de Neurdnios por Camada: Definido pela solu¢do de convergéncia en-

contrada.

A performance do modelo € avaliada através de validacdo cruzada K-Fold (k=3) e os

resultados sdo comparados com os valores reais.
5. Visualizacao

* Comparacao de Previsoes: Um gréfico de dispersdo é gerado para comparar os
valores reais com as previsdes do modelo. O gréfico inclui uma linha de referéncia

representando a identidade.
* Evoluciao do RMSE: A evolu¢do do erro médio quadratico ao longo das iteragdes
€ plotada para analise da eficicia do algoritmo de otimizagao.
6. Tempo de Execucdo

O tempo total de execugdo do algoritmo € registrado, € ndo deve ser superior a 35 minu-

tos, por esse motivo foi limitado o ndmero de execugdes da funcao objetivo.

No Apéndice D temos o Algoritmo 6 com mais detalhes sobre a implementagdo.
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3.4.5 Otimizador HGAPSO

O ultimo experimento é um exemplo de aplicacdo de um algoritmo hibrido de otimiza-
cdo por GA e PSO denominado HGAPSO, para ajustar os hiperpardmetros da rede neural
MLP (Multilayer Perceptron) nos problemas de regressido escolhidos. Os conjunto de dados
sdo importados da mesma forma que nos experimentos anteriores. Apds importados, sdo nor-
malizados e convertidos em um DataFrame para visualizagdo. O algoritmo HGAPSO utiliza
duas técnicas: um algoritmo genético para a criagdo e evolu¢do da populacao de solucdes e
0 PSO para melhorar a solu¢ido dos melhores individuos encontrados pelo algoritmo genético.
O processo inclui a defini¢do da fungdo objetivo, que avalia o desempenho de uma MLP com
pardmetros definidos por um cromossomo (nimero de camadas ocultas e nimero de neurdnios
por camada) usando validag¢do cruzada K-Fold para calcular o erro médio quadrético. Na Fi-
gura 22 temos a representacdo da etapa onde o otimizador HGAPSO se relaciona com a Fungdo

Objetivo que contém a MLP.

Figura 22 — Otimizagdo da Funcao Objetivo pelo HGAPSO.
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Durante a execuc¢do do algoritmo, € realizada a mutagdo e o cruzamento para gerar novos
individuos e selecionar os melhores para a proxima geracdo. O melhor modelo € treinado
com os melhores hiperparametros encontrados e avaliado usando o conjunto de dados de teste.
Resultados s@o apresentados em graficos que comparam valores reais e previstos € mostram a
evolugdo do erro médio ao longo das geragdes. O tempo total de execucdo € calculado e exibido,

juntamente com o tamanho da populagdo e o nimero de geracdes. Finalmente, o c6digo exibe
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graficos que mostram a comparagao entre valores reais e previsdes da MLP final e o erro médio

quadratico ao longo das geracdes.

1. Descricao Geral do Algoritmo O algoritmo utilizado € uma combinagdo de Algoritmo

Genético (GA) e Otimizacao por Enxame de Particulas (PSO), denominado HGAPSO.
2. Metodologia para o HGAPSO

* Inicializacdo da Populacdo A populacdo inicial é gerada com 8 individuos utili-
zando amostragem com 1hs (Latin Hypercube Sampling), que garante uma cober-

tura uniforme do espaco de busca.

* Atualizacao com PSO Parametros: A atualizacdo das particulas € realizada por

um nimero fixo de 8 iteracdes, com os seguintes parametros:
— Peso de inércia (w): 0.8
— Coeficientes de aprendizagem (c1 e c2): 2.0

Velocidades e Posi¢oes: As particulas sdo atualizadas com base nas melhores posi-
¢oes locais e globais. As particulas sdo ajustadas para garantir que permaneg¢am no

intervalo [0, 1].

* Operadores Genéticos Selecao dos Pais: Os pais sdo selecionados por torneio,
com o numero de selecionados igual a 3, seguindo os métodos vistos no capitulo
anterior. Mutacao: Introduz aleatoriamente mudangas nos cromossomos com uma
probabilidade de mutacdo de 0.1. Cruzamento: Gera novos cromossomos a partir

da combinag¢do dos pais com uma probabilidade de cruzamento de 0.8.

* Execucao e Resultados O algoritmo HGAPSO ¢€ executado por 4 geracdes. Os

seguintes parametros foram utilizados:

— Tamanho da Populacao: 8 individuos
— Numero de Geracoes: 4

— Namero de Execucgoes da Funcao Objetivo: Devido a complexidade da ar-
quitetura deste algoritmo, a populacdo foi definida em 8, com 4 geracdes e
8 iteragcdes no PSO. Essa configuracdo de experimento resultou em 318 exe-
cucoes, mantendo-se dentro dos critérios de limitagdo de tempo previamente

estabelecidos.
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Os resultados s@ao monitorados e plotados para observar a convergéncia do erro

médio quadratico ao longo das geracoes.

* Modelo Final Apés a execugdo do algoritmo HGAPSO, o modelo final € treinado
utilizando os melhores hiperparametros encontrados. Os parametros do modelo

final sdo:

— Namero de Camadas Ocultas: Definido pela melhor solug¢do global encon-

trada.

— Nimero de Neuronios por Camada: Definido pela melhor solu¢do global

encontrada.

A performance do modelo ¢é avaliada através de validacdo cruzada K-Fold (k=3) e

os resultados sdo comparados com os valores reais.

* Visualizacdo Comparacao de Previsoes: Um grafico de dispersdo é gerado para
comparar os valores reais com as previsoes do modelo. O grafico inclui uma linha
de referéncia representando a identidade. Evolu¢ao do RMSE: A evolu¢do do
erro médio quadratico ao longo das geragdes € plotada para andlise da eficicia do

algoritmo de otimizacao.

No Apéndice E temos o Algoritmo 7 com mais detalhes sobre a implementagao.

3.5 Analise Estatistica

Para melhor visualizacdo do caminho escolhido para a anélise estatistica, temos na Fi-

gura 23 uma representacao das decisdes que serdo seguidas para aplica¢ao dos teste.

3.5.1 Teste de Shapiro-Wilk

O teste de Shapiro-Wilk foi proposto para verificar a normalidade dos dados para cada
método de otimizagdo. Este teste serd realizado em cada um dos quatro otimizadores, e para
cada uma das trés bases de dados que estdo sendo trabalhadas neste projeto. Para cada base
de dados, serd avaliada a normalidade para cada um dos grupos, o que definird qual teste sera
aplicado posteriormente. Para o caso de haver um dos grupos que ndo siga os padrdes de
distribui¢cdo normal, o Teste de Kruskal-Wallis, ndo paramétrico devera ser aplicado. Caso
todos os grupos se comportem seguindo uma distribui¢do normal, o teste comparativo ANOVA

sera utilizado.
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Figura 23 — Fluxo de decisOes para Andlise Estatistica
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3.5.2 Teste de Kruskal-Wallis

O teste de Kruskal-Wallis foi proposto para comparar os erros médios entre todos os mé-
todos de otimizagdo simultaneamente. Este é um teste nao paramétrico que avalia se ha dife-
rencas significativas entre as medianas de mais de dois grupos independentes. Se o resultado
de p-valor indica se as diferencas observadas entre as medianas sdo estatisticamente significa-
tivas. Um p-valor baixo sugere que pelo menos um dos métodos difere significativamente dos
outros. Caso seja identificado que ha diferenca significativa entre algum dos grupos, o teste
Testes U de Mann-Whitney serd realizado a fim de identificar quais grupos possuem diferencas

significativas entre si.

3.5.3 Testes Ude Mann-Whitney

Foram propostos os testes U de Mann-Whitney para comparagdes pares entre os métodos

de otimizagdo. Este teste ndo paramétrico € usado para comparar dois grupos independentes
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e determinar se hd uma diferenca significativa nas medianas. Para cada par de métodos, sera
calculado p p-valor, que indica a significancia das diferencas observadas. Um p-valor baixo

indica diferengas significativas entre os dois grupos comparados.

3.5.4 Teste ANOVA (Analise de Variancia)

Para o caso de todos os grupos de um dataset segurem a distribuicio normal, o teste
ANOVA ¢ utilizado para comparar as médias entre os grupos independentes simultaneamente
e verificar se hd diferencas estatisticamente significativas entre eles. Se o teste ANOVA indicar
diferencas significativas, um teste post hoc pode ser realizado para identificar quais grupos sao
diferentes entre si. Para o caso de idetificarmos diferencas significativas entre os grupos, o

Teste de Tukey, um teste post hoc serd realizado para multiplas comparagdes entre os grupos.

3.5.5 Teste de Tukey

O Teste de Tukey, também conhecido como Teste de Tukey para Comparagdes Multiplas, é
um teste post hoc utilizado apds a realizacdo de um teste ANOVA, quando se deseja identificar
quais grupos especificos sdo significativamente diferentes entre si. Este teste é projetado para

realizar comparacdes multiplas entre todos os pares de grupos.

3.5.6 Interpretacido

Os resultados dos testes de Shapiro-Wilk indicam se os erros médios de cada método se-
guem uma distribuicdo normal. O testes de Kruskal-Wallis e ANOVA fornecem uma visdao
geral se hd diferencas significativas entre todos os métodos, enquanto os testes U de Mann-
Whitney e Teste de Tukey ajudam a identificar quais pares especificos de métodos apresentam
diferencas significativas.

Essas andlises estatisticas permitem uma compreensao mais profunda das diferencas de de-
sempenho entre os métodos de otimizacao, identificando onde os métodos podem ter vantagens

ou desvantagens em termos de erros médios.

3.6 Analise de Resultados

falar sobre os novos testes com os melhores valores encontrados

* Boxplots: Foram criados dois boxplots para visualizar a distribuicdo dos erros médios

dos métodos de otimizacao:
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— Com Outliers: Mostra a distribuicao dos dados incluindo outliers. O boxplot des-
taca os quartis e a mediana dos dados, além de identificar os pontos que sdo consi-

derados outliers.

— Sem Outliers: Exclui os outliers para fornecer uma visao mais focada na distribui-
¢do central dos dados. Isso ajuda a identificar a dispersdo e a mediana dos dados

sem a influéncia dos valores extremos.

Os boxplots foram configurados com cores e estilos distintos para facilitar a visualiza¢do

€ comparacao.

» Gréficos de Densidade: Os graficos de densidade foram gerados para cada método de
otimizacdo. Estes graficos mostram a distribuicdo continua dos erros médios, ajudando
a identificar padroes de distribuicdo e possiveis sobreposi¢cdes entre os métodos. Cada
método foi representado com uma cor distinta e a drea sombreada indica a densidade dos

dados.

3.7 Limitacoes

Algumas limitacdes foram identificadas, influenciando os resultados e a andlise. As princi-

pais limita¢des sdo descritas a seguir:

1. Tempo de Treinamento: O tempo de treinamento foi limitado a aproximadamente 30
minutos para cada experimento. Para manter essa restricdo, o nimero de execugdes da
funcdo objetivo foi restrito a 328, com uma variacdo de +3% devido as diferencas na
arquitetura dos algoritmos. Essa limitagdo também afetou o nimero de individuos na
populacdo inicial, o nimero de geracdes no Algoritmo Genético (GA) e o nimero de

iteracdes no Algoritmo de Otimizacdo por Enxame de Particulas (PSO).

2. Ndimero de Amostras: O estudo foi limitado a 20 amostras por experimento devido
ao alto tempo de demanda envolvido. Embora esse nimero tenha sido suficiente para
realizar andlises estatisticas, uma quantidade maior de amostras poderia proporcionar

uma visdo mais detalhada e robusta dos resultados.

3. Limitacao das Meta-heuristicas: A pesquisa focou em duas meta-heuristicas princi-

pais, o0 GA e o PSO, e na combinacdo dessas técnicas. A comparagdo foi realizada ape-
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nas com a configuracao aleatdria dos parametros, nao abrangendo outras meta-heuristicas

que poderiam potencialmente oferecer resultados variados.

4. Numero de Parametros Otimizados: Para simplificagdo e viabilidade do estudo, a oti-
mizacdo foi realizada apenas em dois parametros. A inclusdao de mais pardmetros poderia

fornecer uma compreensao mais completa do impacto da otimizacao em redes neurais.

Essas limitagdes devem ser consideradas ao interpretar os resultados da pesquisa, e futuras
investigacdes podem explorar esses aspectos para obter uma compreensao mais abrangente e

detalhada dos métodos de otimizacdo aplicados.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Neste capitulo, veremos inicialmente os resultados dos testes estatisticos para cada experi-
mento juntamente com a andlise individual de hipéteses por estudo de caso. Apds uma andlise

e discussdo de resultados geral serd apresentada juntamente com um teste adicional.

4.1 Resultados dos Testes Estatisticos

Nos trés estudos de caso, os testes estatisticos revelam informacdes importantes sobre o
comportamento dos dados gerados pelos diferentes métodos de otimizacao (RAND, GA, PSO
e HGAPSO) para ajustar os parametros de uma rede neural feedforward (FNN). A seguir,
destacam-se os principais pontos em comum observados nos experimentos, bem como insights

importantes derivados dessas andlises.

* Normalidade dos Dados Na Tabela 2 temos um resumo dos resultados do teste de
Shapiro-Wilk, que foi realizado em todos os datasets para verificar a normalidade dos
dados nos grupos RAND, GA, PSO e HGAPSO. Nos trés casos, os resultados varia-
ram entre os métodos, mas algumas tendéncias foram observadas quanto a rejei¢do da

hipétese nula:

— RAND: Em todos os datasets, os dados gerados pelo método RAND passaram no
teste de normalidade, sugerindo que a escolha aleatdria de parametros de rede neural

tende a produzir uma distribuicao de erros que é normalmente distribuida.

— GA e PSO: Nos trés estudos de caso, o método GA apresentou, em geral, maior di-
ficuldade para atender a suposi¢do de normalidade. No primeiro estudo (Auto MPG
Dataset), GA falhou no teste de Shapiro-Wilk, enquanto PSO e HGAPSO passaram.

Isso pode indicar que a natureza do algoritmo GA, que explora regides especificas
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Tabela 2 — Resultados do Teste de Shapiro-Wilk.

Dataset Métricas RAND GA PSO HGAPSO
Estatistica W 0.974 0.2871 0.9419 0.9508

Auto MPG p-valor 0.8368 0.0000 0.2602 0.3788
Rejeicéo da ~ . = -
Hipétese Nula Né&o Sim Néo Néo
Estatistica W 0.9587 0.9631 0.9385 09649

Energy Efficiency p-valor 0.5176 0.608 0.2245 0.6451
Rejeicdo da "
Hipétese Nula N&o Nao Nao Néo
Estatistica W 0.9854 0.8681 0.9869 0.9234

Rastrigin

Benchmark p-valor 0.984 0.0109 0.9907 0.1155
Rejeicao da Nao Sim Néo Néo

Hipdtese Nula

Fonte: Autor

do espaco de busca, pode gerar distribuicdes de erros ndo normais, especialmente

em certos contextos.

— HGAPSO: Em todos os experimentos, 0 HGAPSO mostrou uma performance esta-
vel em termos de normalidade, sugerindo que a combinacao dos principios do GA e
PSO no algoritmo hibrido pode levar a uma distribui¢do mais equilibrada dos erros.
Isso reflete a eficicia do HGAPSO em capturar as vantagens de ambos os métodos,

sem introduzir a variabilidade extrema observada no GA.

* Comparacao das Distribuicoes Na Tabela 3 temos os resultados dos testes da segunda
etapa da andlise estatistica. Ap0s verificar a normalidade dos dados, foram realizados

testes adicionais para comparar as distribuicdes dos erros entre os métodos:

— Teste de Kruskal-Wallis: Em todos os datasets, os resultados do teste de Kruskal-
Wallis indicaram diferencas estatisticamente significativas entre os métodos de oti-
mizacgdo, confirmando que as distribui¢cdes de erros ndo sdo as mesmas entre 0s
grupos. Isso sugere que os métodos de otimizacdo meta-heuristica (GA, PSO,
HGAPSO) afetam de maneira diferente os parametros da FNN em comparagdao com

a escolha aleatéria (RAND).
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Tabela 3 — Resultados dos Testes de Kruskal-Wallis e ANOVA.

Teste de Kruskal-Wallis Teste ANOVA
s Hipétese Nula: As medianas dos Hipétese Nula: As médias dos
Dataset Métricas grupos sdo iguais grupos sdo iguais.
Estatistica H 65.0209
p-valor 0.0000
Auto MPG
N Sim. Pelo menos uma das
Rejeicao da

Hipotese Nula distribuictes dos grupos &

diferente.
Estatistica F 60.32993
Energy p-valor 46440
Efficiency
Rofceo ca S o ua e
Hipotese Nula diferente.
Estatistica H 65.801
Rastrigin p-valor 0.0000
Benchmark

Sim. Pelo menos uma das
distribuicGes dos grupos é
diferente.

Rejeicéo da
Hipotese Nula

Fonte: Autor

— Teste U de Mann-Whitney: As andlises p6s-hoc com o Teste U de Mann-Whitney
revelaram que, em muitos casos, as distribui¢des de erros dos métodos meta-heuristicos
(GA, PSO, HGAPSO) diferem significativamente da distribuicdo do RAND. No
entanto, um resultado interessante foi observado entre GA e HGAPSO, onde, em
alguns estudos, suas distribui¢cdes foram semelhantes. Esse achado sugere que,
embora o HGAPSO seja uma combinacgdo dos dois métodos, sua performance em

termos de erros pode se aproximar do GA em determinadas situacdes.

* Consideracoes Gerais Na Tabela 4 temos o comparativo final entre cada um dos pares

de algoritmos testados. A seguir, algumas consideracdes sobre os resultados:

— Impacto dos Métodos Meta-Heuristicos: Os resultados indicam que o uso de méto-
dos de otimizac¢do meta-heuristicos, como GA, PSO e HGAPSO, influencia signi-
ficativamente os erros de previsao da FNN em compara¢do com a escolha aleatéria

de parametros (RAND). Isso corrobora a hipétese de que técnicas de otimizagdo
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Tabela 4 — Resultados dos Testes de Tukeu e Teste U de Mann-Whitney.

Auto MPG

Energy Efficiency

Rastrigin Benchmark

Testes U de Mann-Whitney Teste Tukey
Hipétese Mula: As duas amostras tém distribuicies coma  Hipétese Nula: As médias de todos os pares de grupos
mesma mediana comparados sdo iguais

Comparacio Estatistica U p-valor E%Z:‘ig ?«ﬁlla Estatistica Q p-valor Eﬁig‘tﬁg (rjdé:,lla
RAND e GA 400 0.0000001 Sim

RAND e PSO 400 0.0000001 Sim

RAND e HGAPSO 400 0.0000001 Sim

GA e PSO 400 0.0000001 Sim

GA e HGAPSO 248 0.1988345 Nao

PS0 e HGAPSO 1 0.0000001 Sim

RAND e GA 0.4331 0.0001 Sim
RAND e PSO 1.2354 0.0000 Sim
RAND e HGAPSO 0.3657 0.0013 Sim
GAePSO -0.8023 0.0000 Sim
GA e HGAPSO 0.0674 0.8924 Néo
PSO e HGAPSO -0.8697 0.0000 Sim
RAND e GA 380 0.0000012 Sim

RAND e PSO 400 0.0000001 Sim

RAND e HGAPSO 396 0.0000001 Sim

GAePSO 400 0.0000001 Sim

GA e HGAPSO 291 0.0143593 Sim

PSO e HGAPSO 1 0.0000001 Sim

Fonte: Autor

podem melhorar o desempenho de redes neurais ao encontrar configuracdes de pa-

rametros mais adequadas.

Estabilidade do HGAPSO: O algoritmo HGAPSO mostrou-se consistente em ge-
rar distribui¢des de erros que atendem as suposi¢des de normalidade e, em alguns
casos, suas distribuicoes foram semelhantes as do GA. Isso refor¢a a eficicia do
HGAPSO como uma abordagem hibrida que captura as vantagens de ambos os mé-

todos, GA e PSO.

Desempenho do GA: Embora o GA seja amplamente utilizado para otimizag¢ao, os
resultados mostraram que ele pode gerar distribuicdes de erros ndo normais, es-
pecialmente em situa¢des mais complexas. Isso sugere que o GA pode ser mais
suscetivel a outliers ou a explorar regides especificas do espaco de busca que nao
produzem bons resultados em termos de distribui¢do de erros. No entanto, € im-
portante destacar que essa caracteristica de exploracdo pode ser uma qualidade util
para problemas complexos. A capacidade do GA de explorar amplamente o ambi-

ente das solucdes pode ser vantajosa, desde que haja disponibilidade de hardware
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suficiente para realizar uma busca mais profunda ao longo de mais geragdes. Isso
permite que o GA identifique solu¢gdes que outros métodos, menos exploratorios,
poderiam nao encontrar, tornando-o uma op¢ao vidvel em cendrios onde a explora-

¢do completa do espaco de busca € necessdria.

Os experimentos realizados confirmam que os métodos de otimiza¢do meta-heuristicos impac-
tam de maneira significativa a performance das redes neurais, tanto em termos de erros quanto
em termos de distribui¢do dos mesmos. O HGAPSO, em particular, demonstrou um desempe-
nho estdvel e consistente, 0 que o torna uma op¢ao promissora para otimizagcdo de parametros
de FNN. Por outro lado, o GA mostrou-se eficaz, mas pode apresentar desafios em termos
de normalidade dos dados gerados. Com base nesses insights, o uso de técnicas hibridas e a
investigagdo de novas combinac¢des de algoritmos podem levar a melhorias adicionais no de-

sempenho de redes neurais.

4.2 Analise Qualitativa dos Resultados dos Experimentos

Na Figura 24 adaptada da Tabela 4 vemos que para os trés datasets, o método RAND apre-
sentou uma diferenca significativa em relacdo aos outros testes, confirmando assim a rejeicao
da hipétese nula proposta na introducao deste trabalho para esses estudos de caso especificos.

Agora, na Figura 24 também adaptada da Tabela 4, vemos que em dois dos casos, os al-
goritmos GA e HGAPSO ndo apresentaram diferencas significativas; no entanto, no caso mais
complexo, uma diferenca foi observada. Isso ressalta a importancia da diversidade de testes

para a andlise de hipdteses.

4.2.1 Analise Grafica de Resultados

Nesta subsecdo, buscamos realizar uma anélise grifica para complementar com elementos
qualitativos a andlise quantitativa obtida por meio dos testes estatisticos propostos. O objetivo
principal é examinar mais a relacdo e o comportamento dos resultados ao longo dos testes
realizados, proporcionando uma visao mais rica dos resultados.

Para alcancar esse objetivo, foram gerados graficos que permitem observar visualmente as
distribui¢des e comparagdes dos erros médios obtidos pelos diferentes métodos de otimizagao
(RAND, GA, PSO e HGAPSO) nos trés conjuntos de dados distintos: Auto MPG, Energy

Efficiency e Rastrigin Benchmark. Os gréficos foram divididos em duas categorias principais:



Figura 24 — Diferenca significativa entre o RAND e as Meta-Heuristicas.

Dataset

Auto MPG

Energy Efficiency

Rasfrigin Benchmark

RAND e GA
RAND e PSO

RAND e HGAPSO

RAND e GA
RAND e PSO

RAND e HGAPSO

RAND e GA
RAND e PSO

RAND e HGAPSO

400
400

400

0.4331
1.2354

0.3657

380
400

396

Fonte: Autor

0.0000001
0.0000001

0.0000001

0.0001
0.0000

0.0013

0.0000012
0.0000001

0.0000001

Sim
Sim

Sim

Sim
Sim

Sim

Sim
Sim

Sim

Figura 25 — Relagdo entre algoritmos GA e HGAPSO.

Dataset

Auto MPG

Energy Efficiency

Rasfrigin Benchmark

GA e HGAPSO

GA e HGAPSO

GA e HGAPSO

248

0.0674

291

Fonte: Autor

0.1988345

0.8924

0.0143593

Nao

Nao

Sim
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Boxplots Com Outliers: Estes graficos fornecem uma visao geral das distribui¢des dos
erros médios para cada método e dataset, sem filtrar os outliers. Essa abordagem permite
observar a dispersdo geral dos dados e identificar padrées ou anomalias evidentes nas
distribui¢des. Na Figura 26, podemos perceber que o algoritmo otimizador GA, foi que

gerou mais pontos de outliers para os diferentes datasets.

Figura 26 — Boxplot dos erros médios RMSE com outliers.
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% ___é e —_—
—
Auto MPG Energy Efficiency Rastrigin

Fonte: Autor.

Boxplots Sem Outliers: Para melhorar a clareza e a visualizacdo das distribuigdes, os
outliers foram removidos utilizando o método de intervalo interquartilico (IQR). Esses
grificos permitem uma andlise mais refinada das distribui¢cdes dos erros médios, des-
tacando tendéncias e comparacdes sem a influéncia de valores extremos que poderiam
distorcer a percepg¢do dos resultados. Na Figura 27, podemos analisar informagdes inte-

ressantes incluindo:

— Anadlise dos Resultados de RMSE: Para os trés conjuntos de dados analisados, ob-

servamos que o otimizador RAND apresentou resultados médios de RMSE signi-
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ficativamente piores em comparagdo com os otimizadores meta-heuristicos. Essa
diferenca destaca a eficicia superior dos métodos baseados em meta-heuristicas na

otimizacao de redes neurais para esses problemas especificos.

Desempenho do Otimizador PSO: Entre os métodos de otimizacdo avaliados, o
otimizador PSO apresentou consistentemente os melhores resultados em todos os
trés conjuntos de dados. Isso indica que o PSO foi o mais eficaz na minimizacao do
erro médio, demonstrando sua capacidade superior para encontrar solucdes de alta

qualidade em compara¢do com outros métodos.

Comparagdo entre GA e HGAPSO: A andlise revelou que os algoritmos GA e
HGAPSO exibem comportamentos semelhantes nos resultados. Esse comporta-
mento pode ser atribuido a influéncia significativa do algoritmo GA nas estratégias
de hibridizacdo. A semelhanca nos resultados sugere que as caracteristicas do GA

desempenham um papel importante no desempenho do HGAPSO.

Figura 27 — Boxplot dos erros médios RMSE sem outliers.

Método

L . RAND

. GA
. P50
R HGAPSO

= g

== = =
R

Auto MPG Energy Efficiency Rastrigin

Fonte: Autor.
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4.2.2 Resultados Gerais

Na Tabela 5, compilamos as principais informacdes dos resultados dos testes, apresentando
as médias, desvios padrdo e melhores resultados obtidos para cada método de otimizagdo apli-
cado aos diferentes conjuntos de dados. Além disso, a tabela inclui detalhes sobre a configura-
¢do de parametros que gerou os melhores resultados, embora esses resultados possam nao ser

predominantes no conjunto geral de amostras.

Tabela 5 — Resultados Médios, Desvios Padrao, Melhores Resultados e Parametros das Melho-

res Configuragdes.

Dataset Método | Média | Desvio Padriao | Melhor Resultado | Camadas Ocultas | Neurénios por Camada
RAND 4.349 0.133 2.789 9 7
GA 3.151 0.236 2.944 6 11
Auto MPG Dataset
PSO 2.814 0.039 2.762 9 14
HGAPSO | 3.114 0.137 2.870 10 14
RAND 2.089 0.036 0.77625 5 31
GA 1.663 0.301 0912 3 31
Energy Efficiency Dataset
PSO 0.850 0.073 0.704 3 31
HGAPSO | 1.742 0.359 0.997 5 26
RAND | 16.207 0.474 3.101 6 7
GA 11.209 1.225 9.024 7 7
Rastrigin Benchmark
PSO 4.006 0.716 2912 10 8
HGAPSO | 9.556 1.437 7.391 7 8

Fonte: Autor.

Os resultados apresentados revelam importantes informagdes sobre a eficacia dos métodos
de otimizagdo em relagdo a arquitetura das redes neurais e seus parametros. No Auto MPG
Dataset, o algoritmo PSO se destacou com a menor média de RMSE e o melhor resultado
geral. Este desempenho superior pode ser atribuido a sua configuragdo de parametros, que
incluiu 9 camadas ocultas e 14 neurdnios por camada, sugerindo que uma maior complexidade
na arquitetura pode ser benéfica para este tipo de problema. O GA apresentou a segunda menor
média e utilizou 6 camadas ocultas e 11 neurdnios por camada, o que também demonstra uma
configuracao relativamente eficaz. O RAND teve o desempenho menos consistente, com a
maior média de RMSE e desvio padrao, e uma configuracio de 9 camadas ocultas e 7 neurdnios
por camada.

No Energy Efficiency Dataset, o PSO novamente se destacou com a menor média de RMSE
e o melhor resultado, utilizando 3 camadas ocultas e 31 neurdnios por camada. Esta configura-

¢do sugere que uma arquitetura mais simples com maior nimero de neurdnios pode ser eficaz
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para dados de eficiéncia energética. O GA, com 3 camadas ocultas e 31 neur6nios por camada,
apresentou resultados competitivos, mas o PSO ainda se mostrou superior. O RAND, com 5
camadas ocultas e 31 neurdnios por camada, teve uma média menor que o GA e o HGAPSO,
mas ainda inferior ao PSO.

Para o Rastrigin Benchmark, o PSO obteve a menor média de RMSE e o melhor resultado,
com 10 camadas ocultas e 8 neurdnios por camada, o que indica que uma configuracdo mais
complexa pode ser benéfica. No entanto, o melhor resultado obtido pelo RAND, embora sig-
nificativamente abaixo da média geral, deve ser interpretado com cautela, pois pode ter sido
alcancado por sorte, dada a variabilidade observada nos resultados. As diferencas nas melhores
configuracdes de parametros entre os métodos ressaltam a importancia de ajustar a arquitetura

da rede neural para otimizar o desempenho em problemas especificos.

4.2.3 Teste Adicional

Um teste adicional foi proposto para analisar a consisténcia dos melhores resultados obtidos
nas configuracdes de parametros otimizadas. Utilizando as melhores configuracdes de camadas
ocultas e neurdnios por camada identificadas anteriormente, a fung¢ao objetivo foi executada 20
vezes para cada configuracdo, a fim de avaliar o comportamento e a estabilidade dos resultados.

Na Tabela 6, temos os resultados para o teste.

Tabela 6 — Resultados Médios, Desvios Padrdao, Melhores Resultados das Melhores Configura-

coes.
Dataset Método | Média | Desvio Padrio | Melhor Resultado | Camadas Ocultas | Neurdénios por Camada
RAND 5.296 4.089 3.050 9 7
GA 3.098 0.768 2918 6 11
Auto MPG Dataset
PSO 3.092 0.809 2.866 9 14
HGAPSO | 3.251 1.457 2.791 10 14
RAND 1.617 0.884 1.020 5 31
GA 1.396 0.786 0.822 3 31
Energy Efficiency Dataset
PSO 1.396 0.786 0.822 3 31
HGAPSO | 1.707 1.058 1.100 5 26
RAND | 12.992 6.693 7.845 6 7
GA 11.716 6.424 7.157 7 7
Rastrigin Benchmark
PSO 5.461 0.862 2.552 10 8
HGAPSO | 10.082 6.307 3.580 7 8

Fonte: Autor.

A andlise dos resultados do teste adicional, que avaliou a fung¢io objetivo com as melhores

configuracdes de camadas ocultas e neurdnios por camada, oferece uma visdo detalhada sobre
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a estabilidade e eficdcia das configuracdes otimizadas para cada método e dataset.

Auto MPG Dataset:

* RAND: A média dos erros aumentou significativamente para 5.296, com um desvio pa-
drao de 4.089, indicando alta variabilidade nos resultados. O melhor resultado obtido
foi 3.050, ainda inferior ao desempenho médio dos outros métodos. Comparado com a
tabela anterior, onde o RAND apresentava um erro médio de 4.349, a nova média mostra
um desempenho relativamente mais baixo, porém com maior variabilidade, sugerindo

que o RAND é menos confidvel.

* GA: A média do erro € agora de 3.098, com um desvio padrdao de 0.768, enquanto o
melhor resultado foi 2.918. Esses valores sdo semelhantes aos anteriores, onde a média
era 3.151 e o melhor resultado era 2.944, indicando que a configuracdo do GA continua

a ser estdvel e eficaz, com pequenas variacdes em relag@o aos testes anteriores.

* PSO: A média dos erros foi de 3.092, com um desvio padrao de 0.809 e o melhor re-
sultado foi 2.866. Esses valores sdo compardveis aos encontrados anteriormente (média
de 2.814 e melhor resultado de 2.762), indicando que o PSO mantém uma performance

consistente e confiavel.

* HGAPSO: A média do erro foi de 3.251, com um desvio padrao de 1.457 e o melhor
resultado fo1 2.791. Apesar de uma leve diminui¢do na média € um aumento no desvio
padrdo em comparacdo com os resultados anteriores (média de 3.114 e melhor resultado

de 2.870), o HGAPSO ainda apresenta um desempenho competitivo.
Energy Efficiency Dataset:

* RAND: A média dos erros caiu para 1.617, com um desvio padrdo de 0.884 ¢ o melhor
resultado foi 1.020. Comparado com os resultados anteriores, onde a média era 2.089 e o
melhor resultado era 0.77625, os resultados do RAND mostram uma melhoria na média,

mas ainda com alta variabilidade.

* GA e PSO: Ambos apresentaram médias de 1.396 e melhor resultado de 0.822, sendo
idénticos para o PSO. Isso mostra que, para este dataset, o GA e o PSO sido eficazes e
mantém a mesma performance estdvel observada anteriormente. A média do GA me-
lhorou ligeiramente em comparacdo com a anterior (1.663), e a estabilidade foi bem

mantida.



84

* HGAPSO: A média dos erros foi de 1.707, com um desvio padrao de 1.058 e o melhor
resultado foi 1.100. Embora tenha mostrado uma leve deterioracdo em compara¢do com
os resultados anteriores (média de 1.742 e melhor resultado de 0.997), o desempenho

ainda estd dentro de uma faixa competitiva.

Rastrigin Benchmark:

* RAND: A média dos erros aumentou para 12.992, com um desvio padrdo de 6.693 e o
melhor resultado foi 7.845. Esses valores indicam um desempenho inferior em compara-
¢do com os resultados anteriores, onde a média era 16.207, sugerindo que o RAND pode

ocasionalmente alcancar bons resultados, mas com alta variabilidade.

* GA: A média dos erros foi de 11.716, com um desvio padrdo de 6.424 e o melhor resul-
tado foi 7.157. Comparado com a média anterior (11.209), a nova média é ligeiramente

pior, mas ainda mostra uma consisténcia razoavel.

* PSO: A média dos erros foi de 5.461, com um desvio padrao de 0.862 e o melhor re-
sultado foi 2.552. Embora a média seja um pouco pior do que os resultados anteriores

(4.006), o PSO ainda demonstra um desempenho robusto em relagdo aos outros métodos.

* HGAPSO: A média dos erros foi de 10.082, com um desvio padrao de 6.307 e o melhor
resultado foi 3.580. Embora o melhor resultado tenha melhorado significativamente em
comparag¢do com os resultados anteriores (7.391), a média indica uma pequena baixa na

estabilidade.

Em resumo, os resultados do teste extra reforcam a robustez das configuragcdes 6timas para
0 PSO e 0 GA, demonstrando consisténcia e confiabilidade em diferentes cenarios. O RAND
mostrou uma alta variabilidade e um desempenho inconsistente, enquanto o HGAPSO apre-
sentou uma performance mista, com variacdes na média e no melhor resultado dependendo do

dataset.

4.3 Resultados de Trabalhos Relacionados

Nesta se¢do, exploraremos trabalhos académicos relevantes que investigam temas correla-

tos ao nosso estudo sobre a otimizagdo de redes neurais utilizando algoritmos meta-heuristicos,
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como Algoritmos Genéticos (GA), Otimizacdo por Enxame de Particulas (PSO) e Hibridos. A
andlise desses trabalhos oferece um contexto valioso € uma compara¢ao com nossos resultados.

Para o Auto MPG Dataset, podemos comparar os resultados com DORUK; BAYRAM
(2023) onde foram utlizados 5 métodos. Os valores de RMSE obtidos e seus respectivos méto-
dos foram: O Random Forest Regressor apresenta o menor RMSE (3.714), em seguida temos
Support Vector Regressor, com o maior RMSE (7.025), depois LSTM com RMSE (4.533),
GRU com RMSE (4.324) e Decission Tree Regressor com RMSE (5.28). Comparando com
os resultados obtidos neste trabalho, vemos que a hibridizacdo da MLP com a otimizac¢do da
arquitetura por Meta-Heuristicas, obteve resultados médios de RMSE muito préximos a esses,
sendo o RAND com (4.349), GA com (3.151), HGAPSO com (3.114) e o melhor método,
inclusive entre os resutlados comparados, o PSO com (2.814).

Para o Energy Efficiency Dataset, é possivel comparar com os resultados de REDDY; KU-
MAR (2019), onde foi obtido um RMSE de 0,4664, enquanto, neste trabalho, o melhor valor
alcancado foi de 0,850 com o algoritmo PSO. Em AKGUNDOGDU (2020), temos os melho-
res resultados de estimativa foram obtidos com o modelo de regressao ANFIS, apresentando
RMSE de 0,68. Considerando que o objetivo deste trabalho ndo era resolver um problema es-
pecifico, mas sim comparar o desempenho de diferentes técnicas, pode-se considerar aceitavel
ndo atingir a mesma precisdo que o outro estudo, onde o foco estava justamente na otimizagao
para um problema particular.

Esses estudos fornecem uma base s6lida para entender e interpretar nossos resultados, mos-
trando que as técnicas meta-heuristicas e evolutivas sao eficazes na otimizagdo de redes neurais

e na melhoria de modelos preditivos complexos.
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5 CONCLUSOES

O objetivo geral deste trabalho foi implementar e analisar combinagdes entre algoritmos
convencionais e meta-heuristicos, com foco na otimizagao de redes neurais feedforward (FNNs)
para problemas de regressdo. Foram realizadas com sucesso quatro implementagdes de algo-
ritmos hibridos, incluindo uma abordagem inovadora que combinou o poder de diferentes heu-
risticas de pesquisa global. Esses experimentos permitiram ndo apenas explorar a eficicia de
cada método, mas também fornecer insights importantes sobre suas aplicacdes préticas.

Os objetivos secundérios do trabalho foram abordados de maneira sistematica. Em primeiro
lugar, foram apresentados os conceitos basicos de otimizagdo, destacando a importancia dessas
técnicas em cendrios complexos onde a simples aplicacdo de métodos convencionais pode ser
insuficiente. Em seguida, foi realizada a implementacdo de uma abordagem hibrida que com-
binou o tradicional método de backpropagation com meta-heuristicas, demonstrando como a
combinacdo dessas técnicas pode aprimorar os resultados de otimizacao.

Outro objetivo foi a implementa¢do de uma combinacao hibrida de dois ou mais algoritmos
meta-heuristicos, como 0 GA e o PSO, para explorar a influéncia combinada dessas heuristicas.
Os resultados mostraram que essa abordagem hibrida pode oferecer vantagens significativas,
como maior capacidade de exploracdo e melhor desempenho em problemas de alta complexi-
dade.

Além disso, uma analise estatistica detalhada dos resultados foi realizada, fornecendo uma
base quantitativa para avaliar o desempenho dos diferentes métodos. O teste de Shapiro-Wilk
revelou diferencas importantes nas distribuicdes dos erros, especialmente quando comparados
os métodos convencionais com os métodos meta-heuristicos. Isso contribuiu para uma com-
preensdo mais profunda das caracteristicas e limitagdes de cada técnica.

No que diz respeito as hipoteses formuladas, os resultados indicam que a hipdtese nula

(Hp) pode ser rejeitada, pois foi observada uma diferenca significativa no RMSE entre as FNNs
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com parametros aleatorios e aquelas otimizadas com meta-heuristicas. Isso confirma a hiptese
alternativa (H;), que sugere que os métodos meta-heuristicos, como o GA, PSO e HGAPSO,
sdo mais eficazes na otimizagdo de redes neurais quando comparados a abordagens aleatorias.

Por fim, a motivagdo deste trabalho foi fundamentada na necessidade crescente de técnicas
avancadas de otimizagdo em projetos complexos. A ado¢do de métodos modernos, especial-
mente aqueles que combinam inteligéncia artificial e aprendizado de maquina, tem se mostrado
essencial para melhorar a produtividade e a qualidade dos resultados em diversas areas de ne-
gocios. Como consultor de negdcios, a aplicagdo dessas técnicas em modelos preditivos traz
uma contribui¢do significativa para a tomada de decisdes estratégicas, reforcando o valor das

abordagens desenvolvidas neste trabalho.

5.1 Trabalhos Futuros

Para expandir e aprofundar os resultados obtidos nesta pesquisa, vérias direcdes podem ser
exploradas em trabalhos futuros:

Exploragdo de Novos Tipos de Problemas: E fundamental testar os métodos de otimizagio
em diferentes tipos de problemas, como classificacdo e clusterizacao, para avaliar a eficicia das
abordagens desenvolvidas em cendrios variados.

Avaliacdo com Mais Datasets: A realizagdo de testes com uma gama mais ampla de da-
tasets € crucial para uma comparagdo mais robusta e abrangente dos métodos de otimizagao,
contribuindo para uma anélise mais precisa das vantagens e limitacdes dos algoritmos em dife-
rentes contextos.

Utilizacao de Outras Meta-heuristicas: A incorporacao de outras meta-heuristicas, como o
simulated annealing, bem como outras técnicas emergentes, pode proporcionar novas perspec-
tivas e possiveis melhorias no processo de otimizagao.

Aumento do Tempo de Teste: Ampliar o tempo de teste e permitir que os algoritmos re-
alizem mais iteragdes pode resultar em solugdes mais refinadas e uma melhor exploracdo do
espaco de solugdes, permitindo uma avaliacdo mais completa do desempenho dos métodos de
otimizacao.

Hibridizacdo de Outras Meta-heuristicas: A combinacdo de diferentes meta-heuristicas,
além das ja testadas, pode oferecer novos insights e melhorias na eficiéncia e eficdcia dos
processos de otimizacdo. A criacdo e andlise de hibridos entre meta-heuristicas ndo exploradas

nesta pesquisa podem revelar abordagens inovadoras e potencialmente mais eficazes.
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Otimizacdo de Mais Parametros das MLPs: A investigacdo de métodos para otimizar uma
gama mais ampla de parametros das redes neurais multicamadas (MLPs) pode contribuir para
uma melhor configura¢io e desempenho das redes.

Otimizag¢do de Outros Tipos de Redes Neurais: Explorar a aplicacdo dos métodos de otimi-
zacdo em diferentes arquiteturas de redes neurais, como redes convolucionais e redes neurais
recorrentes, pode ampliar o impacto das abordagens estudadas.

Exploracdo de Outros Algoritmos Preditivos: Além das redes neurais, a otimizagdo e ava-
liagdo de outros tipos de algoritmos preditivos, como arvores de decisdo, maquinas de vetores
de suporte e algoritmos de ensemble, pode oferecer uma visao mais abrangente sobre a eficicia
das técnicas de otimizag¢do em diversos contextos.

Essas direcdes para futuros trabalhos t€ém o potencial de expandir significativamente o im-
pacto e a aplicabilidade das técnicas de otimizagdo estudadas, proporcionando novas oportuni-

dades para pesquisa e desenvolvimento.
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APENDICE A RASTRIGIN BENCHMARK

Algorithm 3 Rastrigin Benchmark

1: Entrada: Numero de amostras n_samples, Numero de features n_features, Ruido
noise, Constante A
Saida: Dados normalizados x, Varidvel alvo y
Inicializar parametros:
n_samples < 400
n_features < 4
noise < 0.01
A<« 10
Gerar dados aleatdrios:
X <+ Dados aleatdrios € R7-samplesxn_features
{Usar semente 42 para reprodutibilidade }
10: Definir fun¢ao de Rastrigin: rastrigin_function X, A
11: n < Numero de features
12: Retornar: A x n+ Y " (X? — A cos(21X;))
13: Gerar a variavel alvo y:
14: y < rastrigin_function(X, A)
15: Adicionar ruido:
16: y < y + Ruido Normal(0, noise)
17: Normalizar dados de entrada:
18: x <— Normalizar(X)
{Usar MinMaxScaler}
19: Criar DataFrame para visualizacio:
20: df < Criar DataFrame com X e y
=0

R N
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APENDICE B MLP COM OTIMIZADOR RAND

Algorithm 4 Algoritmo MLP com Otimizador RAND

o *»

15:
16:
17:
18:
19:
20:
21:
22:
23:
24
25:

26:
27:
28:
29:
30:
31:

AR A S ey

Inicio
Carregar o arquivo de dados
Separar os dados em varidveis x (entradas) e y (saidas)
Definir pardmetros gerais:
Numero de folds kfold « 3
Limites para camadas ocultas: 1b_layers < 1, ub_layers « 10
Limites para neurdnios por camada: 1b_neurons <— n_features/2, ub_neurons
+ n_features*2
Inicializar listas rmse_per_iteratione configurations

: num_iterations < 328
10:
11:
12:
13:
14:

for iteragdes de 1 a num_iterations do
sum_rmse < 0
Gerar nimero de camadas ocultas num_hidden_layers aleatoriamente
Gerar nimero de neur6nios por camada neurons_per_layer aleatoriamente
Definir hidden_layer_sizes como (neurons_per_layer, ..., neurons_per_layer)
com num_hidden_layers
for cada divisio de train_index e test_index usando KFold do
Criar conjuntos de treinamento e teste x_train, x_test,y_train,y_test
Criar e configurar modelo MLPRegressor com hidden_layer_sizes
Ajustar modelo com x_trainey_train
Prever y_predcom x_test
Calcular RMSE usando y_test e y_pred
Atualizar sum_rmse com RMSE
Armazenar y_test ey_predemall_y_testeall_y pred
end for
Calcular avg_rmse como sum_rmse / kfold

Adicionar avg_rmse e a  configuracdo (num_hidden_layers,
neurons_per_layer) as listas
end for

Encontrar o indice da melhor RMSE best_rmse_index

Determinar best_rmse e best_config com base no indice

Calcular a RMSE média de todas as iteragdes mean_rmse_all_iterations
Imprimir melhores resultados e RMSE média

Fim =0
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Algorithm 5 Algoritmo Otimizador GA

1: Parametros:

»

L e

10:

12:
13:
14:
15:

Tamanho da Populacao + 14
{Ndmero de individuos na populacio}
Nimero de Geracoes < 6
Nimero de Execucoes da Funcao Objetivo  por  Teste
Limitado a 328 com margem de +3%
Nimero de Camadas Ocultas <— Varidvel de 1 a 10
Nimero de Neurdnios por Camada < Varidvel de n_features/2 an_features x 2
Inicio do Algoritmo Genético:
Inicializar Populacao com tamanho definido
Para cada geracao até o nimero de geracoes:
Avaliar a funcdo objetivo para cada individuo
Selecionar individuos para reproducao
Aplicar crossover para criar novos individuos
Aplicar mutagdo aos novos individuos
Substituir a populagdo com novos individuos
Fim do Algoritmo Genético
=0

%




95

APENDICE D OTIMIZADOR PSO

Algorithm 6 Algoritmo Otimizador PSO

1: Parametros:

2: Ndmero de Particulas < 20
{Ndmero de particulas na populagdo}

3: Ndmero de Iteracoes < 15

Niimero de Dimensoes < 2

{Numero de hiperpardmetros a serem otimizados }

Inércia < 0.8

Cognitivo < 2.0

Social < 2.0

Limite Inferior e Superior para Numero de Camadas < 1 a 10

Limite Inferior e Superior para Numero de Neurdonios por Camada <

M an_features x 2

10: Inicio do Algoritmo PSO:

11: Inicializar particulas e velocidades aleatoriamente

12: Para cada iteracao até o niumero de iteragoes:

13:  Atualizar velocidades das particulas

14:  Atualizar posi¢des das particulas

15:  Aplicar limites as posi¢des das particulas

16:  Avaliar a fun¢do objetivo para cada particula

17:  Atualizar melhores posi¢des e melhores scores

18: Fim do Algoritmo PSO

19: Treinamento do Modelo Final:

20: Treinar o modelo MLP com os melhores hiperpardmetros encontrados

21: Avaliar o modelo com validacao cruzada K-Fold

22: Plotar os resultados de predi¢cdo e RMSE por iteracdo
=0

»

L e
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APENDICE E OTIMIZADOR HGAPSO

Algorithm 7 Algoritmo Otimizador HGAPSO

1: Parametros:
2: Numero de Individuos na Populacao < 8
{Ndmero de individuos na populacio}
3: Ndimero de Geracoes < 4
4: Ndmero de Dimensoées < 2
{Numero de hiperpardmetros a serem otimizados }
5: Probabilidade de Cruzamento < 0.8
6: Probabilidade de Mutacao < 0.1
7: Ndimero de Particulas < 8
{Numero de particulas na populacio de PSO}
8: Numero de Iteracoes do PSO < 10
9: Inércia < 0.8
10: Cognitivo <+ 2.0
11: Social + 2.0
12: Limite Inferior e Superior para Nimero de Camadas < 1 a 10
13: Limite Inferior e Superior para Numero de Neurdonios por Camada <
m an_features x 2
14: Inicio do Algoritmo HGAPSO:
15: Inicializar populacdo de individuos e particulas
16: Para cada geragdo até o nimero de geracoes:
17:  Avaliar a fun¢do objetivo para cada individuo da populacao
18:  Selecionar a elite da populacdo com base na funcao objetivo
19:  Aplicar PSO para melhorar a elite
20:  Reproduzir novos individuos usando cruzamento e mutagao
21:  Atualizar a populagdo com a elite melhorada e novos individuos
22: Fim do Algoritmo HGAPSO
23: Treinamento do Modelo Final:
24: Treinar o modelo MLP com os melhores hiperpardmetros encontrados
25: Avaliar o modelo com validacao cruzada K-Fold
26: Plotar os resultados de predi¢cdo e RMSE por geragdo
=0
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