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RESUMO

DOS SANTOS, Fabio A. G. e YOSHIZUMI, Victor H. Evolucédo da arquitetura de
Perceptron Multicamadas baseada em Otimizacdo por Enxame de Particulas e
Colbnia Artificial de Abelhas. 2018. 93 f. Trabalho de Conclusdo de Curso
(Graduacgdo) — Engenharia de Controle e Automacgdo. Universidade Tecnoldgica
Federal do Parana. Cornélio Procopio, 2018.

O presente trabalho se propbe a desenvolver dois sistemas inteligentes hibridos
baseados em Otimizacdo por Enxame de Particulas e Colonia Artificial de Abelhas,
capazes de realizar a otimizagdo da arquitetura de redes neurais artificiais do tipo
Perceptron multicamadas. Os parametros internos da arquitetura escolhidos para
otimizacgdo, foram os que possuem maior influéncia no desempenho da rede, sendo
eles: numero de camadas escondidas, quantidade de neurdnios por camada e a taxa
de aprendizado. Desta forma, para realizar o processo de escolha da topologia da
rede que melhor se adeque ao conjunto de dados a serem classificados, os algoritmos
bioinspirados utilizam como fitness o erro quadratico médio gerado pelo Perceptron
multicamadas na fase de teste. A obtencdo e andlise dos resultados dos sistemas
propostos foram realizadas em duas etapas: validacao e teste, onde foram treinadas
um total de 192 mil redes. Durante a etapa de validac&o foram utilizadas as bases de
dados de diagndsticos médicos “Breast Cancer”, “Mammographic Mass” e “Thyroid”
obtidas a partir do repositério de aprendizado de maquina, UCI. Enquanto, para a fase
de teste foram utilizadas as bases de dados de sinais eletromiograficos “Classes de
Movimentos” e “Niveis de Contragao”, tratados utilizando a Transformada Wavelet
Packet da familia Haar. A partir dos resultados obtidos foi possivel verificar a eficiéncia
de ambos os sistemas, que se apresentam como 6timas ferramentas para auxiliar
profissionais responsaveis pelo projeto de redes neurais artificiais, capazes de se
adaptar a qualquer classe de problemas envolvendo a otimizacdo da topologia de
redes do tipo Perceptron multicamadas.

Palavras-chave: Evolucédo de Arquitetura de Perceptron Multicamadas. Otimizagao
por Enxame de Particulas. Colbnia Artificial de Abelhas. Transformada Wavelet
Packet. Sinais Eletromiogréficos.



ABSTRACT

DOS SANTOS, Fabio A. G. e YOSHIZUMI, Victor H. Evolving Multilayer Perceptron
architecture based on Particle Swarm Optimization and Artificial Bee Colony.
2018. 93 f. Trabalho de Conclusédo de Curso (Graduacéo) — Engenharia de Controle e
Automacdo. Universidade Tecnoldgica Federal do Parana. Cornélio Procépio, 2018.

The present work proposes to develop two hybrid intelligent systems based on Particle
Swarm Optimization and Artificial Bee Colony, capable of realizing the optimization of
the architecture of artificial neural networks of the multilayer Perceptron type. The
internal parameters of the architecture chosen for optimization were those that have
the greatest influence on the performance of the network, being: number of hidden
layers, number of neurons per layer and learning rate. In this way, to perform the
choosing process of the network topology that best fits the set of data to be classified,
the bioinspired algorithms use as fitness the average quadratic error generated by the
multilayer Perceptron in the test phase. The obtaining and analyze of the proposed
systems results were performed in two steps: validation and test, where a total of 192
thousand networks were trained. During the validation stage, the databases of medical
diagnoses "Breast Cancer"”, "Mammographic Mass" and "Thyroid" obtained from the
machine learning repository, UCI, were used. While, for the test phase, the databases
of electromyographic signals “Classes of Movements” and “Levels of Contraction” were
used, treated using the Wavelet Packet Transform of the Haar family. From the
obtained results it was possible to verify the efficiency of both systems, which are
presented as great tools to assist professionals responsible for the design of artificial
neural networks capable of adapting to any class of problems involving the optimization
of multilayer Perceptron type network topology.

Keywords: Evolving Multilayer Perceptron Architecture. Particle Swarm Optimization.
Artificial Bee Colony. Wavelet Packet Transform. Electromyographic signals.
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1 INTRODUCAO E JUSTIFICATIVA

Atualmente, existem inimeras pesquisas que tém como foco a
classificacdo de padrbes, sejam elas sobre dados estatisticos (YI; ZHENG; GUO,
2013), controle populacional (DOLEZEL; SKRABANEK; GAGO, 2016), identificacédo
de movimentos (YIN; GELENBE, 2017) ou focadas em patologias e outras questdes
relacionadas a saude (RAJAGURU; PRABHAKAR, 2017; DA SILVA et al., 2017).
Deste modo, as Redes Neurais Artificiais (RNAs) emergem como uma poderosa
ferramenta para solucionar uma ampla gama de problemas, podendo ser
consideradas até mesmo como essenciais em aplicacdes como o reconhecimento de
padrées (RAMCHOUN et al., 2016).

Um dos modelos mais populares e conhecidos de RNAs é o Perceptron
multicamadas (MLP, do inglés Multilayer Perceptron), caracterizado pela presenca de
uma ou mais camadas escondidas de neurénios (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010,
p. 91). No entanto, para que uma rede MLP apresente um bom desempenho é
necessario definir uma boa topologia para a mesma, esta determinacdo abrange
diversos parametros como a quantidade de camadas escondidas a serem utilizadas,
o numero de neurdnios por camada, taxa de aprendizado, funcdo de ativacao, dentre
outros. Em geral, esta escolha é feita por um especialista através de experimentacao,
técnica conhecida na literatura como método empirico, sendo caracterizado como um
processo tedioso e demorado. Sendo assim, além de consumir tempo e exigir
experiéncia do responsavel por esta tarefa, uma rede mal configurada pode resultar
em fenbmenos conhecidos como underfitting e overfitting, acarretando em uma baixa
taxa de acertos e no aumento da carga computacional exigida durante a operagao
(BELOV; ZOLOTOV, 2015; SHAHRAKI; ZAHIRI, 2017).

Afim de contornar essa dificuldade, métodos envolvendo rotinas
automatizadas e sistemas otimizados para a determinacao da arquitetura de RNAS,
vem sendo utilizados para melhorar o desempenho das mesmas. Em Binoti, Da Silva
Binoti e Leite (2014) utiliza-se um meétodo com rotinas automatizadas para encontrar
a melhor configuracdo para arquitetura de uma RNA. Desta forma, é verificado que
para espacos de busca tecnicamente pequenos, a quantidade de combinacdes
possiveis para 0s parametros a serem otimizados resulta em um gigantesco numero
de redes a serem treinadas, tornando sua aplicacdo inviavel em casos de alta

complexidade. Para encontrar bons resultados em problemas mais complexos, os
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meétodos envolvendo sistemas otimizados permitem aumentar este espaco de busca
sem inviabilizar sua aplicacdo, onde o tempo necessario para evoluir uma arquitetura
adaptada a um problema especifico é plenamente justificavel, quando comparado ao
tempo gasto num procedimento empirico de “tentativa e erro” (CARVALHO; RAMOS;
CHAVES, 2010). Deste modo, a partir da utilizacdo de técnicas que abordam as RNAs
em conjunto com algoritmos bioinspirados € possivel obter ganhos significativos em
relacédo a sistemas nao otimizados (BARROS et al., 2017; LIMA et al. 2017).

Dentre as abordagens comumente utilizadas para realizar esta tarefa, os
algoritmos genéticos e suas variagdes ja foram amplamente investigados. No entanto,
o algoritmo de Otimizacéo por Enxame de Particulas (PSO, do inglés Particle Swarm
Optimization) proposto por Kennedy e Eberhart (1995) € uma ferramenta pouco
explorada para ajuste de pesos e menos ainda, para definicdo de arquiteturas de
redes MLP (CARVALHO, 2007). Através da literatura, verifica-se que o algoritmo de
Colbnia Atrtificial de Abelhas (ABC, do inglés Artificial Bee Colony), que € uma entre
as varias ferramentas bioinspiradas emergentes na area de otimizacdo apresentada
por Karaboga (2005), também é pouco utilizada para solucéo deste tipo de problema.
Desta forma, a selecdo dos algoritmos foi realizada com base nos resultados
promissores apresentados por ambos, como visto em Carvalho (2007), Cam et al.
(2015) e Shahraki e Zahiri (2017).

Sendo assim, este trabalho se propde a desenvolver dois sistemas
inteligentes hibridos (SIH) para auxiliar na otimizagdo da arquitetura das redes e
treind-las. Um desses sistemas estara composto por RNA e PSO e o outro combinara
RNA e ABC. Ambos os sistemas foram validados utilizando 3 diferentes bases de
dados obtidas a partir do repositério de aprendizado de maquina, UCI. Posteriormente,
foi selecionado a melhor configuracdo de cada sistema para ser utilizada na
classificacédo de sinais de EMG de 6 diferentes classes de movimentos da mao e os 3
niveis de contracdo muscular, tratados utilizando Transformadas Wavelets Packet
(WPT, do inglés Wavelet Packet Transform) com o intuito de verificar seus

desempenhos em problemas especificos.

1.1 Objetivos

1.1.1 Obijetivo geral



17

Desenvolver dois sistemas inteligentes hibridos capazes de otimizar os
parametros da arquitetura de uma rede neural artificial do tipo MLP, tornando-a
adaptada a problemas especificos e facilitando a tarefa do projetista no processo de

configuracdo da rede.

1.1.2 Objetivos especificos

1. Implementar o Perceptron multicamadas;

2. Implementar os algoritmos bioinspirados de Otimizacdo por Enxame de
Particulas e Col6nia Artificial de Abelhas;

3. Evoluir a arquitetura da MLP a partir da implementacdo do sistema
inteligente hibrido;

4. Validar os sistemas implementados a partir de bases de dados do
repositério de aprendizado de maquina, UCI;

5. Analisar e discutir os resultados obtidos na fase de validagao, para definir
qual configuracdo apresenta o melhor desempenho médio em cada sistema
para serem utilizadas na aplicacdo com os sinais EMG;

6. Realizar o processamento das bases de dados de sinais EMG, utilizando
Transformada Wavelet Packet;

7. Verificar o desempenho dos sistemas na solucao de problemas especificos,

utilizando as bases de dados de EMG.

1.2 Organizacéao do texto

Este trabalho esta organizado em 7 capitulos. Neste capitulo introdutério,
foram apresentados a motivacdo e os objetivos do mesmo. No capitulo 2 séo expostos
os fundamentos tedricos, divididos em 5 sec¢des que tratam a respeito dos assuntos
abordados, para proporcionar um melhor entendimento da teoria que cerca este
trabalho. No capitulo 3, encontram-se descritos 0s materiais e métodos necessarios
para realizar implementacdo, bem como a validacéo e teste dos sistemas. O capitulo
4 apresenta os resultados obtidos no presente trabalho. O capitulo 5 foi dedicado a
analise dos resultados e discussdo do trabalho desenvolvido. No capitulo 6 s&o
expostas as consideracdes finais e as perspectivas futuras a respeito do mesmo. Por

fim, o capitulo 7 é dedicado a apresentar os trabalhos realizados pelos autores.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Faz-se necessario introduzir conceitos relacionados ao tema proposto,
revisando a teoria ja consolidada na literatura. Sendo assim, este capitulo dedica-se
em apresentar ao leitor a teoria de Sistemas Inteligentes (SlIs), detalhando
especialmente as redes neurais artificias, os algoritmos de Otimizacdo por Enxame
de Particulas, Col6nia Artificial de Abelhas e os Sistemas Inteligentes Hibridos.
Também é apresentado os conceitos basicos relacionados a eletromiografia e a area
de processamento digital de sinais a partir da Transformada Wavelet Packet,
permitindo o entendimento necessario para a aplicacao das ferramentas utilizadas,

finalizando com a apresentacédo de alguns trabalhos correlatos.

2.1 Sistemas inteligentes

Os Sistemas Inteligentes apresentam pontos chaves como a habilidade de
usar o conhecimento para realizar tarefas, além de trabalhar com problemas
complexos que se assemelham a problemas reais através da capacidade de se
aproveitar de associacfes e inferéncias. Desta forma, para que um sistema
computacional seja “inteligente” ele precisa possuir habilidades como a de armazenar
e recuperar de maneira eficiente uma grande quantidade de informacéo, possibilitando
usé-las para tomar decisdes e resolver problemas (REZENDE, 2003).

Ainda em Rezende (2003), é apresentado as principais técnicas e
metodologias usadas pelos Sls como sendo: Aquisicdo de Conhecimento,
Aprendizado de Maquina, Redes Neurais, Logica Fuzzy, Computacdo Evolutiva,
Agentes e Multiagentes, Mineracdo de Dados e de Textos. Onde, cada uma dessas
técnicas é capaz de oferecer uma variedade de graus de habilidade para representar
o conhecimento humano. Entretanto, este trabalho se propde a realizar uma
abordagem utilizando RNAs em conjunto com os algoritmos de Otimizagdo por
Enxame de Particulas e Col6nia Artificial de Abelhas (pertencentes a classe de CE).

2.1.1 Redes neurais artificiais

Como retratado em Silva, Spatti e Flauzino (2010, p. 24), RNAs sao

modelos computacionais que tém como inspiracao o sistema nervoso dos seres Vivos.
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As mesmas sdo capazes de realizar a aquisicdo e manutencdo do conhecimento,
sendo compostas por um conjunto de unidades de processamento, chamadas de
neurdnios artificiais, interligados por um grande ndmero de interconexges.
Em Haykin (2007, p. 28), uma rede neural é apresentada, em sua forma

mais geral, como uma maquina que € projetada para modelar a maneira como o
cérebro realiza uma tarefa ou funcdo de interesse, e entdo definida da seguinte
maneira:

Uma rede neural artificial € um processador macicamente paralelamente

distribuido constituido de unidade de processamento simples, que tém a

propensdo natural para armazenar conhecimentos experimental e torna-lo

disponivel para o uso. Ela se assemelha ao cérebro “humano” em dois

aspectos:

1- O conhecimento é adquirido pela rede a partir de seu ambiente através de

um processo de aprendizagem.

2- Forcas de conexao entre neurdnios, conhecidas como pesos sinapticos,
sdo utilizadas para armazenar o conhecimento adquirido.

A aplicagdo de RNAs envolve caracteristicas e capacidades bastantes
relevantes, dentre essas Haykin (2007, p. 29) e Silva, Spatti e Flauzino (2010, p. 24)
destacam:

e Nao-linearidade: um neurdnio artificial pode ser linear ou ndo-linear, deste
modo, uma RNA constituida de neurdnios ndo-lineares, também seréa néo
linear. A nao-linearidade €é uma propriedade muito importante,
principalmente se o mecanismo fisico responsavel pelo sinal de entrada for
nao linear;

e Adaptacdo por experiéncia: as RNAs sdo chamadas adaptativas, pois
seus parametros internos, tipicamente seus pesos sinapticos, sao ajustados
a partir da apresentacdo de exemplos relacionados ao comportamento do
processo, ou seja, adquirem conhecimento por experimentacoes;

e Capacidade de aprendizado: através da aplicacdo de um método de
treinamento, a rede é capaz de extrair a relacdo existente entre as diversas
informacgdes que compdem a aplicacéo;

e Habilidade de generalizag&o: apos o processo de treinamento da rede, a
mesma € capaz de generalizar o conhecimento adquirido, tornando possivel
a estimacao de solugbes até entdo desconhecidas;

e Organizacdo de dados: por ser baseada em caracteristicas intrinsecas que

envolve um conjunto de informacdes a respeito de um processo, a rede €
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capaz de se organizar internamente possibilitando o agrupamento de

padroes;

e Tolerancia a falhas: devido ao grande nimero de interconexdes entre 0s
neuronios artificiais, a RNA torna-se tolerante a falhas quando parte de sua
estrutura interna é corrompida sensivelmente;

e Armazenamento distribuido: o conhecimento sobre o comportamento de
determinado processo dentro de uma arquitetura neural é feito de forma
distribuida entre as diversas sinapses de seus neurdnios, possibilitando um
incremento da robustez da arquitetura mesmo que alguns neurdnios se
tornem inoperantes;

e Facilidade de prototipagem: a maioria das arquiteturas de RNAs podem
ser facilmente prototipada, dependendo da especificidade da aplicacao,
visto que apos o processo de treinamento, os resultados sdo normalmente
obtidos por algumas operacfes matematicas elementares.

Sendo assim, as RNAs se constituem como ferramentas poderosas e
bastante versateis, podendo ser aplicadas nas mais variadas areas da ciéncia.
Algumas dessas areas sao citadas em Hagan et al (2014, p. 1-5), onde podem ser
vistas com mais detalhes.

No entanto, apesar de ser uma ferramenta poderosa, o projeto de uma RNA
deve ser feito com bastante cautela, pois 0 aumento indiscriminado de neurdnios pode
levar a saida da rede para circunstancias de memorizacdo excessiva, chamada de
overfitting. Neste tipo de ocorréncia, o erro quadratico tende a ser muito baixo durante
a fase de aprendizado, no entanto, 0 mesmo tende a assumir valores elevados frente
aos subconjuntos de teste, este fato ocorre devido ao fato de que a rede acaba
decorando as suas respostas diante dos estimulos apresentados em suas entradas.
Em contrapartida, uma topologia com um ndamero muito reduzido de neurdnios pode
resultar em uma situacéo de debilidade neural denominada de underfitting, em que a
rede se torna incapaz de realizar a extracao e armazenamento de caracteristicas que
permitam implementar hipéteses a respeito do comportamento do processo. Nesses
casos, 0 erro quadratico apresenta valores significativos tanto na fase de aprendizado
como na fase teste (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010 p. 153).

Deste modo, como abordado por Wilamowski (2009), é importante escolher
0 menor namero de neurdnios possivel para modelagem, visto que uma rede com

guantidade reduzida de neurdnios e interconexdes geralmente apresenta uma melhor
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generalizacdo, mesmo que seja necessario sacrificar uma pequena parcela de acertos

na etapa de treinamento.

A) Neuronio artificial

A estrutura das RNAs foi desenvolvida tendo como inspiragcdo modelos
conhecidos de sistemas nervosos biolégicos e o préprio cérebro humano, onde os
neurdnios artificiais utilizados nas mesmas, sdo modelos simplificados dos neurdnios
bioldgicos (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010, p. 33). O modelo de neurénio artificial
mais simplificado, mas que ainda é o mais utilizado nas diferentes arquiteturas de
RNAs € o proposto por McCulloch e Pitts (1943), pois, engloba as principais
caracteristicas de uma rede neural biologica. A representacdo do mesmo pode ser

vista na Figura 1.

Figura 1 - Neurdnio Artificial.

SR ———

X2 o

Fonte: Adaptado de Silva, Spatti e Flauzino (2010, p. 34).

Considerando a Figura 1, é possivel verificar os sete elementos basicos
gue constitui 0 neurdnio artificial (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010, p. 33):

a) Sinais de entrada {x4,x3, ..., X,}: S&0 sinais ou medidas do meio externo
gue representam os valores assumidos pelas variaveis de uma determinada
aplicagdo. Os sinais de entrada s&o comumente normalizados para
auxiliarem na eficiéncia computacional dos algoritmos utilizados na

aprendizagem;
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b) Pesos sinapticos {wy,w,,...,w,}: sdo valores que serdo utilizados para
ponderar cada variavel de entrada da rede, quantificando as suas
relevancias em relacao a funcionalidade do respectivo neurénio;

c) Combinador linear {X}: recebe a funcado de agregar todos os sinais de
entrada ponderados pelos respectivos pesos sindpticos, com o intuito de
produzir um valor de potencial de ativagéo;

d) Limiar de ativacdo {0}: esta varidvel especifica qual sera o patamar
apropriado para que o resultado produzido pelo combinador linear possa
gerar um valor de disparo em direcdo a saida do neurénio;

e) Potencial de ativacdo {u}: é o resultado produzido pela diferenca do valor
produzido pelo combinador linear e o limiar de ativacdo. Se este valor é
positivo, ou seja, se u = 6 entdo o neurbnio produz um potencial
excitatorio, caso contrario, o potencial serd inibitério;

f) Funcado de ativacdo {g}: tem como objetivo limitar a saida do neurdnio
dentro de um intervalo de valores razoaveis;

g) Sinal de saida {y}: valor final produzido pelo neurbnio em relacdo ao
conjunto de sinais de entrada, podendo ser utilizado por outros neurénios
gue estao sequencialmente interligados.

O resultado produzido pelo neurdnio artificial proposto por McCulloch e Pitts

(1943) é sintetizado, em termos mateméticos, pelas equacdes (1) e (2):

n
u=Zwi*xi—9 (1)
i=1

y= g 2)

Deste modo, o neurdnio artificial compde a estrutura basica de uma rede

neural artificial, definindo também as arquiteturas mais simples de RNAs como
Perceptron simples e Adaline, compostas por apenas um neurdnio artificial.

B) Funcdes de ativacao

O funcionamento das RNAs mais comuns é definido pelo conceito de

feedfoward (em tradugao livre, “alimentagdo para frente”) representando que o
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processamento dentro da estrutura segue um fluxo da entrada para saida, sem lacos
ou realimentacdes. Bishop (1995, p. 117) destaca a importancia desse tipo de
caracteristica, pois, permite representar funcdes néo-lineares de varias variaveis em
termos de composic¢des de funcdes ndo-lineares de uma Unica variavel, chamada de
funcao de ativacao.

As funcdes de ativacado podem ser divididas em dois principais grupos, as
funcbes parcialmente diferenciaveis e as fungfes totalmente diferenciaveis. Dentre as
funcbes de ativacdo mais populares, podemos destacar as funcbes totalmente
diferenciaveis de rampa linear, utilizada com o intuito de mapear o comportamento
entre as variaveis de entrada e saida de processos e a tangente hiperbdlica, uma
funcdo antissimétrica e pertencente a familia das func¢des sigmoidais, que permite que
redes do tipo MLP aprenda, em geral, mais rapidamente (SILVA; SPATTI; FLAUZINO,
2010, p. 36).

As principais funcdes de ativagdo, podem ser observadas em Hagan et al.
(2014, p. 2-6), para maior compreensao a respeito do comportamento da sua saida

em relacdo a entrada.

C) Processo de treinamento e aprendizado

Neste processo de treinamento, algumas amostras disponiveis que
descrevem o comportamento do sistema em questdo sdo apresentadas para rede.
Usualmente, este conjunto de amostras é dividido em dois subconjuntos, um para
treinamento e outro para teste, concentrando de 60 a 90% dos dados para o
treinamento e de 10 a 40% para o teste. Durante este procedimento, cada
apresentacdo completa do conjunto de amostras para treinamento foi denominada
época de treinamento (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010, p. 51).

Dentre os tipos basicos de treinamento para a RNA, Silva, Spatti e Flauzino
(2010, p. 51) abordam, de forma generalizada, as principais formas de aprendizado
gue estdo associadas aos processos de ajuste de pesos, sendo essas:

e Treinamento Supervisionado: € similar a um treinamento com um
professor e consiste em ter as respostas certas disponiveis para cada
amostra dos sinais de entrada, enquanto a rede, por sua vez, ndo as
conhece. Os erros entre as respostas da rede comparadas com as do

“‘professor’ sdo empregados nos ajustes dos parametros livres com o
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objetivo de diminuir esta defasagem para valores de erro aceitaveis, levando
em consideracao os propoésitos de generalizacao de solucdes;
Treinamento Nao-supervisionado: no método ndo-supervisionado ndo ha
respostas desejadas para a camada de saida, sendo assim, a propria rede
deve se auto-organizar em relacdo as particularidades existentes no
conjunto total de amostras para que sejam identificados subconjuntos
(clusters) de dados similares.

Em Kriesel (2007, p. 62), é ressaltado dois tipos diferentes de aprendizado

para uma rede neural, que sao:

Offline: um conjunto de amostras de treinamento sdo apresentadas para a
rede simultaneamente, para depois calcular os erros e ajustar 0s
parametros livres da rede (peso sinapticos e limiar de ativacdo). Também é
conhecido como procedimento de treinamento em lote (batch training
procedures), pois todos os valores sdo corrigidos de uma sé6 vez;

Online: diferentemente do aprendizado offline, neste caso o ajuste dos
pesos € realizado para o erro de cada amostra de treinamento apresentada

para rede.

D) Arquiteturas de redes neurais

Os autores Silva, Spatti e Flauzino (2010, p. 46) dividem as redes neurais

artificiais em trés partes fundamentais, chamadas de camadas, definidas da seguinte

forma:

Camada de Entrada: responsavel pelo recebimento dos dados ao sistema
(medidas, sinais, caracteristicas). Essas entradas s&do geralmente
normalizadas nas faixas de variagdes dinamicas produzidas pelas funcdes
de ativacdo, com o intuito de obter uma melhor precisdo numérica diante
das operacdes matematicas realizadas pela rede;

Camadas Escondidas (ou intermediarias, ocultas): compostas pelos
neurdnios encarregados de extrair as caracteristicas associadas ao
problema proposto. A maior parte do processamento interno da rede

acontece nessas camadas;
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e Camada de Saida: responsavel pela producdo e apresentacdo dos
resultados finais da rede, obtidos a partir dos processamentos efetuados
pelos neurdnios das camadas anteriores.

As principais arquiteturas de RNAs, considerando a configuracdo de seus
neurénios e suas formas de interligacdo, bem como a constituicdo de suas camadas,
podem ser divididas em redes feedforward de camada simples, redes feedforward de
camadas multiplas, redes recorrentes e redes reticuladas. Neste trabalho foi
destacado apenas a Perceptron multicamadas, cuja arquitetura é a feedforward de
camadas multiplas. Nesta arquitetura o fluxo das informacdes na rede é unidirecional

(da entrada em direcéo a saida).
E) Perceptron multicamadas

As RNAs do tipo Perceptron multicamadas, tém por principal caracteristica
a presencga de uma ou mais camadas escondidas de neurénios. Estas sao utilizadas
na solucéo de problemas relacionados a diversas areas do conhecimento, tais como
aproximacao universal de funcdes, classificacdo de padrdes, identificacdo e controle
de processos, previsdo de séries temporais e otimizacdo de sistemas (SILVA,
SPATTI; FLAUZINO, 2010, p. 91).

Como observado, a rede MLP pertence a arquitetura feedforward de
camadas multiplas, cujo treinamento é realizado de forma supervisionada. A estrutura
da rede pode ser observada na Figura 2, juntamente com o fluxo de informagdes que
percorre pela mesma, iniciando na camada de entrada, percorrendo as camadas
intermediarias e entdo finalizando na camada neural de saida (SILVA; SPATTI,
FLAUZINO, 2010, p. 92). Pode-se observar que a camada de saida pode possuir mais

de um neur6nio, tornando possivel a solu¢do de problemas onde ha nao-linearidade.
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Figura 2 - llustracdo de rede Perceptron multicamadas.

}Saidas

Entradas do PMC

do PMC
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X
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18 Camada Neural
Escondida

Fonte: Adaptado de Silva, Spatti e Flauzino (2010, p. 92).

Camada neural
de saida

Haykin (2007, p. 183), cita que um algoritmo bastante popular para realizar
o treinamento supervisionado de MLP € o conhecido como algoritmo backpropagation
(retropropagacéo de erro), podendo ser visto como uma generalizagdo do algoritmo
de filtragem adaptativa, conhecido como algoritmo do minimo quadrado médio.

De acordo com Silva, Spatti e Flauzino (2010, p. 94) a aprendizagem por
retropropagacédo de erro € comumente realizado em duas fases bem especificas. A
primeira etapa denominada de “propagacao adiante” (forward), os sinais do conjunto
de treinamento sao inseridos nas entradas e sdo propagados camada a camada até
a producdo da saida em questdo. Em seguida € comparado o valor da saida em
relacdo ao valor desejado, visto que esta rede possui treinamento supervisionado,
para obtencao dos erros que serao utilizados para realizar o ajuste de pesos e limiares
de todos os neurbnios, esta fase € chamada de “propagacéao reversa” (backward). A

ilustracdo dessas fases pode ser observada na Figura 3 apresentada a seguir.
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Figura 3 - Fases de treinamento da rede MLP.

X, [t Camada neural
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Fonte: Adaptado de Silva, Spatti e Flauzino (2010, p. 94).

No entanto, a utilizacdo do algoritmo backpropagation tende a convergir
muito lentamente, pois, 0 mesmo ajusta os valores das matrizes de pesos da rede
MLP na direcdo oposta do gradiente da fungéo erro, exigindo um elevado esforco
computacional. Desta maneira, diversas varia¢cdes do método backpropagation sédo
propostas com o objetivo de tornar o processo de convergéncia mais eficiente, uma
dessas propostas é o método de Levenberg-Marquardt, que € um método gradiente
de segunda ordem, baseado no método dos minimos quadrados para modelos ndo-
lineares, que pode ser incorporado ao algoritmo backpropagation com o objetivo de
potencializar a eficiéncia do processo de treinamento (SILVA; SPATTI; FLAUZINO,
2010, p. 116).

Em problemas envolvendo a classificacao de padrdes, uma rede MLP com
m neurdnios em sua camada de saida € capaz de classificar, teoricamente, até 2™
classes possiveis. Entretanto, devido a complexidade dos problemas a serem
tratados, a adocdo desta codificagdo sequencial de conjuntos pode tornar o
treinamento mais dificil, podendo demandar um aumento no nimero de neurbnios nas
camadas intermediarias, além da dificuldade para realizar o ajuste topologico. Sendo
assim, um dos métodos mais utilizados € o chamado one of c-class, que consiste em
utilizar a quantidade de neurdnios na camada de saida igual ao nimero de classes do
problema (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010, p. 130).
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2.1.2 Otimizacgao por Enxame de Particulas

Inicialmente apresentado por Kennedy e Eberhart (1995), a otimizagao por
enxame de particulas foi proposta como um método para otimizacdo de funcbes néo-
lineares continuas. Como o nome sugere, o PSO surgiu a partir da analise do
comportamento social de enxames, mais especificamente da revoada de passaros e
0 comportamento de cardumes de peixes.

A inteligéncia coletiva, também conhecido como Swarm Intelligence, ja era
objeto de estudo antes mesmo de sua aplicacdo na area de otimizacdo, sendo
utilizada na década de 1980 em sistemas robéticos compostos por uma colecéo de
agentes simples em um ambiente, interagindo de acordo com regras locais (ZUBEN,;
ATTUX, 2008). Ainda de acordo com Zuben e Attux (2008), em uma definicdo formal,
pode-se dizer que:

Um sistema de enxame é aquele composto por um conjunto de agentes
capazes de interagir entre si e com 0 meio ambiente. A inteligéncia de
enxame é uma propriedade emergente de um sistema coletivo que resulta de

seus principios de proximidade, qualidade, diversidade, estabilidade e
adaptabilidade.

No revoo de passaros, 0 objetivo de cada ave é encontrar alimento ou
abrigo, para tal objetivo, as mesmas utilizam o aprendizado adquirido por sua prépria
experiencia e também o aprendizado do enxame. Deste modo, 0s passaros realizam
a busca coletivamente, mas de forma descentralizada, onde cada ave se comporta de
maneira independente levando em conta a experiencia coletiva e o préprio
aprendizado (VESTERSTROM; RIGET, 2002).

Em um contexto computacional, no algoritmo PSO, os passaros sao
representados por particulas que corresponde a uma solugéo no espaco de busca da
funcdo a ser otimizada. Sua movimentacdo dentro deste espaco esta diretamente
relacionada a sua posicao atual e uma determinada velocidade que define a direcao
do movimento da particula. A velocidade € modificada levando-se em conta a melhor
posi¢ao da propria particula e a melhor posi¢éo do grupo (MEDEIROS, 2005).

A fim de tornar mais claro o entendimento dos termos contidos no algoritmo
PSO, Reyes-Sierra e Coello (2006) definem alguns pontos chave em relacdo ao
mesmo, que sao apresentados a seguir:

e Enxame: populacgdo do algoritmo;
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e Particula: individuo do enxame. Cada particula representa uma solugdo em
potencial para o problema tratado dentro do espaco de busca, é
representada por um vetor solucao;

e Velocidade: responsavel por realizar a movimentacdo da particula no
processo de otimizacdo. Calculada individualmente para cada particula
durante o processo iterativo;

e P,.s: melhor posicdo encontrada por cada particula, em individual;

e L. melhor posicdo encontrada por uma particula, considerando uma
determinada vizinhanca;

e Gp.s;. Melhor posicdo encontrada pelas particulas, considerando toda a
populacao;

e Coeficiente de inercia (w): controla a influéncia dos valores anteriores da
velocidade no célculo de velocidade atual;

e Fator cognitivo (c1): controla a influéncia que sua melhor posi¢cdo tem
sobre o calculo da velocidade;

e Fator social (c2): controla a influéncia da melhor posicao global sobre o
calculo da velocidade;

e Topologia de Vizinhanca: estipula as particulas que serdo vizinhas
durante o processo iterativo, definindo as particulas que irdo realizar troca
de informacéao.

A movimentacao da particula dentro do espaco de busca é dependente de
trés fatores que modificam sua velocidade, sendo eles, o préprio caminho da particula
(vij), a melhor posicéo ja encontrada por ela mesma (P,.s:) € a melhor posicéo ja
encontrada pelo enxame (G,.s;) (TORACIO, 2008). Esta relacdo pode ser vista com

maior clareza na Figura 4.
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Figura 4 - Fatores influenciaveis em x,y);.

X3

Fonte: Adaptado de (Carvalho, 2007, p. 9).

Na qual a partir da velocidade, v;;, uma particula x;;, se movimenta em um
espaco de busca n-dimensional, onde i representa o nimero de particulas do sistema
(i={1,2,..,POP}) e j representa 0 numero a serem otimizadas, dimensao do
problema (j = {1,2, ..., D}) (TORACIO, 2008).

A principio, para modelar matematicamente a representacdo da
movimentacdo das particulas Kennedy e Eberhart (1995) testaram varios modelos,
até chegar na representacdo mais eficiente para a atualizacdo da movimentacao, que

sdo mostrados nas equacdes (3) e (4).

Vii+1); = Vij + 2 *rand(0,1) * (Pbest — xl-j) + 2 xrand(0,1) * (Gpest — Xij) (3)

Xi+1)j = Xij T V(i+1)j (4)

Onde rand(0,1) representa um valor aleatorio uniformemente distribuido
no intervalo de 0 a 1.

Posteriormente, motivado pela obtencdo de melhores controle sobre o
processo de busca do algoritmo, Shi e Eberhart (1998) propuseram a inclusdo de um
parametro denominado momento de inercia (w). Segundo Eberhart e Shi (2000), tal
parametro atua como controle sobre a velocidade, fazendo com que dependendo do

seu valor, as particulas explorem maiores ou menores areas de busca. Os autores
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ainda afirmam que melhores resultados podem ser obtidos utilizando, inicialmente, um
valor alto para w (0,9) e gradativamente reduzir esse valor até um w (0,4) menor.
Desta forma, o algoritmo foi iniciado com maiores areas de busca e finalizado com
uma busca direcionada. A modificacdo proposta por Shi e Eberhart (1998), na
equacao (3), referente a velocidade, pode ser vista na equacao (5).

V(1)) = W * v +cl = rand(0,1) (Pbest — xi]-) + c2 *rand(0,1) * (Gpest — xij) (5)

Outra modificacdo existente no algoritmo do PSO, diz respeito a forma
como as particulas irdo se comunicar durante o processo. Em sua versao classica o
PSO utiliza o modelo G, onde ha a troca de informacao entre todas as particulas,
este modelo oferece uma rapida taxa de convergéncia uma vez que 0 enxame se
concentra em um ponto de cada vez, mas deixa o sistema sujeito a uma convergéncia
prematura (VAN DEN BERGH; 2002).

Para contornar a possibilidade de convergéncia prematura do modelo G,
modelos onde existe comunicacdo apenas com vizinhos foram propostos, como é o
caso do modelo em anel, conhecido como L,,,;. Neste modelo, cada particula realiza
troca de informacao apenas com as particulas adjacentes a sua posic¢ao, utilizando
assim, multiplos pontos atratores. Diferentemente do Gy, a taxa de convergéncia é
menor neste modelo, mas tem menor probabilidade de ficar preso em minimos locais
(CARVALHO, 2007, p. 14).

Os dois modelos citados anteriormente podem ser vistos a seguir, onde sao
mostradas as formas de comunicac¢éo das particulas no modelo L., na Figura 5a e

também no modelo G, Na Figura 5b.

Figura 5 - Modelos de topologia PSO.

\

& (a) (b) /

Fonte: Adaptado de Bhargab e Sangita (2015).
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O critério de parada definido para o PSO é dado por um determinado
namero de iteracdes realizados pelo sistema, assim que € alcancado um determinado
valor previamente definido, o algoritmo € interrompido e o melhor resultado
encontrado até entdo € definido com a melhor resposta do sistema. A sintese do

funcionamento citado pode ser vista com mais detalhes na Figura 6.

Figura 6 - Pseudocddigo do algoritmo PSO.

Atribui parametros
PARA cada particula i da populacdo FACA
Inicializar x;; com conjuto j de solugdes aleatdria para o problema
Inicializar v;; com conjuto j de velocidades aleatoria para o problema
fit; € Calcula fitness da solugao x;;
Ppese ¢ € fit;
Gpese € melhor entre Py, ; € Gpest
FIMPARA
REPETIR
PARA cada particula i da populagédo FACA
Atualizar v;;, usando (5)
Atualizar x;;, usando (4)
fit; € Calcula fitness da solugao x;
Pyt € melhor entre fit; € Pyes: ;
Gpese € melhor entre Py, ; € Gpest
Melhor solugao € x;; referente a G,
FIMPARA

ATE ciclo maximo

Fonte: Adaptado de Rosendo (2010, p. 20).

A) Otimizacao por Enxame de Particulas binario

Como uma forma de discretizacdo da aplicagdo do algoritmo PSO,
inicialmente proposto parar espacos de busca continuos, Kennedy e Eberhart (1997)
desenvolveram o PSO binario, que através modificagbes no classico PSO e a
utilizacao de transformacao sigmoide, possibilitou sua aplicacdo em uma nova classe

de problemas.
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A versdo binaria do algoritmo se baseia em simples modificacdes no
classico PSO, onde o calculo da velocidade (v;;) € mantido, mas seu valor é convertido
no intervalo de 0 a 1 através da funcéo sigmoide, que tem comportamento definido
assim como mostrado na Figura 7. Dentro deste contexto, a velocidade convertida
(S(vi;)) representa a probabilidade de um valor se tornar 1 ou 0, por exemplo S(vij) =
0,2 tem 20% de chance de que x;; seja igual a 1 e 80% de chance para 0 (KENNEDY;
EBERHART, 1997).

Figura 7 — Funcé&o Sigmoide.
1

0,8
0,6
0,4
0,2

0
-6 -4 -2 0 2 4 6

Fonte: Autoria propria.

Matematicamente, tal representacdo pode ser feita através das equacdes

(6) e (7), apresentadas a sequir.

1
S(vy) =107 ©6)

0 - casorand(0,1) = S(v;;
Xij = { ( l]) (7)

1 - casorand(0,1) < S(vij)

Onde rand(0,1) é um valor aleatério distribuido uniformemente entre O e 1,
sendo considerado a escolha probabilistica. E importante notar que pelo fato de a
velocidade utilizar a fungéo sigmoide, seus limitantes sao definidos de acordo com o
intervalo probabilistico desejado, por exemplo, caso a velocidade varie entre (-6 e 6)
a probabilidade estara entre (0,9975 e 0,0025), sendo tal parametro diretamente
relacionado com a diversidade das particulas (KENNEDY; EBERHART, 1997).



34

Desta forma, destaca-se que apesar de ser uma técnica apresentada em
1997, a versao binéaria do algoritmo PSO é utilizada em diversos trabalhos recentes
(JIN; RAHMAT-SAMII, 2010; WIBOWO et al, 2016; KUMARI et al, 2017).

2.1.3 Colbnia Artificial de Abelhas

O algoritmo de Colbnia Artificial de Abelhas, € uma metaheuristica
bioinspirada de inteligéncia coletiva baseada no comportamento social das abelhas
em busca de alimento, desenvolvida por Karaboga (2005), afim de solucionar
problemas de otimizacdo multimodal e multidimensional (GAO; LIU, 2011).

Segundo Bao e Zeng (2009) o que caracteriza a inteligéncia coletiva das
abelhas pode ser dividida em trés componentes essenciais: fonte de alimento, abelhas
campeiras e abelhas ndo campeiras. Além de dois comportamentos basicos: recrutar
abelhas ndo campeiras e abandonar uma fonte de alimento. Cada um dos
componentes e comportamentos sé&o descritos a seguir:

e Fonte de alimento (Food Source): representada para as abelhas como a
fonte de néctar e caracterizada através de sua posi¢cao em relacéao a colmeia
e o0 potencial de fornecimento. Analogamente, do ponto de vista
computacional, a fonte de alimento corresponde a uma possivel solu¢éo de
um problema e o potencial de fornecimento corresponde a aptidao solucéo;

e Abelhas campeiras (Employed foragers): as abelhas campeiras, também
chamada por outros autores de trabalhadoras (ANDRADE, 2012), sdo as
responsaveis por encontrar as fontes de alimentos e voltar a colmeia com
as informacfes referente a fonte encontrada, essas informacfes sao
transmitidas através da danca das abelhas;

e Abelhas ndo campeiras (Unemployed foragers): sdo divididas em dois
subgrupos, as abelhas exploradoras (Scouts bee) e as oportunistas
(Onlooker bee). As abelhas exploradoras sdo responsaveis por sempre
estarem em busca de novas fontes de alimentos, representam cerca de 5%
a 10% da colmeia (SEELEY, 1995), ja as oportunistas observam a danca
(waggle dance) das abelhas campeiras e ajudam a minerar determinada
fonte de alimento. Computacionalmente, as abelhas exploradoras realizam

buscas aleatdrias na regido delimitada (busca global) e as oportunistas
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realizam buscas locais ao redor da fonte de alimento indicado pela abelha

campeira,

e Recrutamento: o recrutamento, como ja mencionado acima, € realizado
pelas abelhas campeiras, onde as mesmas realizam a danca e as abelhas
oportunistas observam a danca e escolhem a fonte onde iram trabalhar;

e Abandono da fonte: ocorre quando a fonte de néctar é esgotada,
obrigando a abelha campeira a procurar outra fonte de alimento. A
implementagéo deste comportamento é feita através de uma variavel limite,
gue indica a quantidade de iteracdes que uma fonte permanece sem evoluir,
podendo entdo abandona-la.

Como destacado por Talbi (2009), uma das caracteristicas mais
interessante na metaheuristica, € o fato das simples particulas que comp&em o
sistema cooperarem de alguma maneira. No caso do ABC essa cooperagao ocorre
através da troca de informacao na area de danca, onde as abelhas campeiras, atraves
da danca, informam a qualidade e a localizacdo da fonte de alimento. As abelhas
oportunistas, por sua vez, podem assistir a varias dancas e assim escolher a fonte
que consideram mais rentavel (KARABOGA, 2005).

Um fato peculiar relacionado as abelhas espectadoras, é que raramente
elas assistem a danca até o final, portanto, elas ndo podem tomar a deciséo levando
em conta a rentabilidade da fonte (SEELEY, 1995). Mesmo assim, as fontes mais
rentaveis apresentam a predominancia das abelhas oportunista, isso se deve ao fato
de que as mesmas apresentam mais abelhas que realizam a danca. Assim, as fontes
com maior rentabilidade apresentam, estaticamente, probabilidade maiores de serem
escolhidas (TERESHKO; LOENGARQV, 2005).

Além da importancia das abelhas campeiras e oportunista, as abelhas
exploradoras desempenham um papel essencial na colmeia, garantindo uma boa
diversidade de locais para a busca de alimento (ANDRADE, 2012). O modo como as
abelhas se interagem e executam suas tarefas pode ser visto com mais clareza na

Figura 8.
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Figura 8 - Comportamento das abelhas na busca de néctar.
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Fonte: Adaptado de Andrade (2012, p. 70).

A modelagem mateméatica do comportamento das abelhas na busca por
néctar, parte inicialmente da definicdo da quantidade de abelhas trabalhando na
colmeia, o que no algoritmo €& chamado de populagdo de abelhas (P =
{1,2,3,...,SN}), sendo que cada abelha representa uma solugéo ao problema e cada
solucéo representa uma fonte de néctar (KARABOGA, 2005).

Por definicdo, na modelagem do algoritmo, cada abelha j é representada
por um vetor X; = {x;;, xp; . X,;}, onde cada componente do vetor representa uma
das varidveis ou parametros do problema a ser otimizado. Do mesmo modo que em
outras metaheuristicas populacionais, a eficiéncia do individuo da populacdo é
apresentada pela resposta da funcdo objetivo, denominado fitness (aptidao)
(ANDRADE, 2012).

Na metaheuristica, as abelhas exploradoras sdo as responsaveis por
inicializar a busca da solucéo e garantir a diversidade da mesma durante o processo
de iteracdo, evitando que o algoritmo estacione em um minimo local. Para tal, as
exploradoras realizam buscas randdmicas pela regido limitada das variaveis,

conforme é mostrado na equacgéo (8).

Xij = Ximin + rand(O,l) X (xi,max - xi,min) (8)
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Onde x;; representa a variavel i de uma abelha j, x; ,n;, 0 limite inferior da
variavel i, x;.,qax O Seu limite superior e rand(0,1) um valor aleatorio entre 0 e 1
(KARABOGA; BASTURK, 2007). Sendo essa expressao valida apenas para espacos
de busca continuos (ANDRADE, 2012).

Outra modelagem matemética presente no algoritmo classico ABC € a
representacdo do comportamento das abelhas oportunistas, que extraem néctar de
uma fonte jA conhecida. Na otimizacdo da funcdo objetivo, tal comportamento é
representado pela busca local, onde as abelhas oportunistas buscam solucdo em
torno de uma solucao apresentada pela abelha campeira. A equag¢do matematica que

caracteriza a busca local é mostrada na equacéo (9).
vij = xij + rand(—l,l) X (XU — ij) (9)

Onde v;; € uma nova solugéo local gerada a partir de x;;, melhor solugéo
da busca local da iteracao anterior, k€ {1,2,...,N} (talque k #i)eje{1,2,..,D} séo
indices gerados aleatoriamente. J4 a variavel rand(—1,1) representa um valor
aleatério escolhido entre —1 e 1. Desta forma, as equacfes (8) e (9) compdem o
algoritmo ABC classico.

Para representar a escolha das fontes pelas abelhas oportunistas ao
assistir a danca das abelhas campeiras, foi definido que a chance de uma oportunista
escolher uma fonte é diretamente proporcional a sua qualidade, para isto, é utilizado
a equacao (10), onde para cada fonte € calculado sua probabilidade, em porcentagem,

de ser escolhida.

fit;

g:l fitn

D; (10)

Onde p; é a probabilidade de sele¢éo da fonte x; e fit; é o fithess da funcéo
objetivo a ser otimizada. Vale frisar que a equagdo (10), que simboliza o
comportamento das abelhas na area da danca é o que garante a intensificacdo de
buscas em fonte mais promissoras, visto que, a mesma tem maior probabilidade de

ser escolhida por uma quantidade maior de abelhas oportunistas.
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Por fim, para que as abelhas artificiais ndo figuem presas em uma fonte
sem qualidade, foi definido um parametro de controle para o abando da fonte pouco
produtiva. Se a mesma ndo apresentar evolugcdo durante um namero definido de
geracOes a fonte € abandonada e a abelha campeira se torna uma exploradora em
busca de uma nova solugcdo. O parametro de controle que determina 0 maximo de
geracdes para o a abandono é chamado de LIMIT (KARABOGA, 2005).

O critério de parada definido para a Colonia Artificial de Abelhas é dado
pelo nimero de iteracdes realizados pelo sistema. Assim que é alcancado um
determinado valor previamente definido, o algoritmo é interrompido e o melhor
resultado encontrado até entdo é definido como a melhor resposta do sistema
(KARABOGA, D.; BASTURK, B.; 2007).
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Figura 9 - Pseudocddigo do algoritmo ABC.

Atribui pardmetros
PARA cada abelha campeira i da populacdo FACA
Inicializar x;; com conjuto j de solugdes aleatoria para o problema, usando (8)
fit; € Calcula fitness da solugao x;;
Best; < fit;
FIMPARA
REPETIR
PARA cada abelha campeira i da populagdo FACA
Gerar x;;, com base na propria abelha campeira, usando a equagao (9)
fit; € Calcula fitness da solugao x;;

FIMPARA

Best € recebe as melhores solugBes entre ij e Best

Calcular probabilidade p; para as solugdes x;; , a partir da equacéao (10)

i
Determinar abelha campeira escolhida pela da abelha oportunista
PARA cada abelha oportunista i da populacdo FACA
Gerar v;;, com base na abelha oportunista escolhida, usando a equacao (9)
fit; € Calcula fitness da solugéo v;;
FIMPARA

Best < recebe as melhores solucdes entre fit e Best
PARA cada abelha campeira i da populacdo FACA
Determinar o abando da fonte i
SE fonte i abandonada
Gerar x;;, chamando abelha exploradora, equagao (8)
fit; < Calcula fitness da solugao x;
FIMSE
FIMPARA
Melhor solugdo € x;; referente ao melhor fitness de Best

ATE ciclo maximo

Fonte: Adaptado de KARABOGA, D.; BASTURK, B.; 2007).

A) Colbnia Artificial de Abelhas para otimizacao binaria

Como o modelo classico do algoritmo ABC proposto por Karaboga (2005)
foi, a principio, implementado com objetivo de trabalhar com espagos de busca

continuos, otimizacdes envolvendo variaveis discretas ou binérias necessitam de
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modificacdes para a viabilizacdo de sua aplicacdo (OZTURK; HANCE; KARABOGA,
2015; PAMPARA; ENGELBRECHT, 2011; LI; MENG, 2017). Dentre as diversas
formas de discretizacdo existentes na literatura, destaca-se o método proposto por
Kashan, Nahavandi e Husseinzadeh Kashan (2012), onde é desenvolvido uma verséo
binaria do ABC que néo leva em consideracdo apenas os bits individualmente, mas a
relacdo de um vetor binario, através da dissimilaridade.

Para o calculo da dissimilaridade entre dois vetores, os bits de cada vetor
sao, primeiramente, comparados um a um de acordo com sua posi¢ao e a quantidade
de vezes que cada combinacao de bits ocorre é quantificada. As quatro combinacfes
possiveis sdo mostradas a seguir (KASHAN, NAHAVANDI E HUSSEINZADEH
KASHAN, 2012):

e M;;:nimerodebitsemquex; = y; =1;
e Mgy, : numero de bitsemque x; =0 ey; = 1;
e My, nimero de bitsemque x; =1 ey; = 0;
e M, : numero de bits em que x; = y; = 0.
Com base nos valores de M;;, M,; e M;, a dissimilaridade é calculada

conforme é mostrado na equacao (11).

M1q

Dissim(x;j, xj) =1 — Moy +Myo+M;q ()

Neste método a equacéo (10), do modelo classico, é modificada levando

como base a dissimilaridade entre os vetores x;; e xx;, onde j e k passam a

representar um conjunto de bits que correspondem a uma variavel escolhida

aleatoriamente. A modificagdo citada pode ser vista na equacéo (12).

Dissim(v;j, x;j) =~ rand(—1,1) x Dissim(x;j, xx;) (12)

Onde Dissim(x;j, xx;) representa a dissimilaridade entre dois vetores e
Dissim(vij,xij) a dissimilaridade que deve ser calculada a partir da determinagao de

M;,, My, e M;,, que pode ser encontrada computacionalmente através do sistema

de minimizagao a seguir:



min |1 — My —A
My, +Myo+My4

Sujeito a:

My + My; = ny

Mo < nyg

My, Myg,Mo; = 0
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(13)

(14)

(15)

(16)

Sendo A igual a Dissim(x;j, xx;), n, 0 numero de bits igual a 1 e n, 0 nimero

de bits igual 0 de x;;.

A partir dos valores My, , My; € M,, calculados, o vetor v;; pode ser criado

seguindo alguns passos:

e Inicializar o vetor v;; com zeros, sendo seu tamanho igual ao de x;;;

e Criar o conjunto P, contendo as posi¢des onde x;; vale um;

e Selecionar aleatoriamente dentro do conjunto P, M;; posi¢oes;

e Tornar as posicoes selecionadas dentro do conjunto P igual a um;
e Criar o conjunto Q, contendo todas as posi¢des onde x;; vale zero;
e Selecionar aleatoriamente dentro do conjunto Q, M;, posi¢oes;

e Tornar as posicoes selecionadas dentro do conjunto Q igual a um.

2.2 Sistemas inteligentes hibridos

Segundo Goldschmidt, Passos e Bezerra (2015), pode ser definido como

um sistema hibrido aqueles utilizam a combinag&o de duas ou mais técnicas de forma

sinérgica para a solugéo de um problema. Ainda de acordo com Goldschmidt, Passos

e Bezerra (2015), “Este sinergismo se reflete na obtencdo de um sistema mais
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poderoso (em termos de poder de interpretacdo, de aprendizado, de estimativa de
parametros, de generalizacédo, dentre outros) e com menos deficiéncias”.

Como é mostrado na Figura 10, a associacao destas técnicas pode ser
relacionada em trés formas basicas para a construcdo de sistemas inteligentes
hibridos, sendo elas (REZENDE, 2003):

e Substituicdo de fungdo: utiliza as técnicas de forma que a fungdo de uma
delas complemente a da outra, nao acrescentando nenhuma
funcionalidade. O objetivo desta unido é superar alguma limitacdo da
técnica principal ou otimizar sua execucao.

e Intercomunicativo: utilizado para resolver problemas complexos, que
possam ser divididos em varias subtarefas independentes, onde cada
técnica € representada por um mobdulo responsavel por resolver
determinada subtarefa.

e Polimdrfico: nesta hibridizacdo uma Unica técnica é adaptada para
executar uma tarefa encubada a outra técnica. Tem como objetivo descobrir
novas funcionalidades de uma técnica e entender como diferentes técnicas

podem se relacionar.

Figura 10 - Trés classes de sistemas hibridos.

\

\ Substituicdo de fungdo Intercomunicativo Polimérfico /

Fonte: Adaptado de Rezende (2003).

2.3 Eletromiografia

Segundo Enoka (2000), a eletromiografia é definida como uma técnica de
monitoramento elétrico biolégico, que fornece as medidas dos potenciais de acao,
sendo essas representadas pela tensdo em funcdo do tempo. Este sinal pode ser

utilizado para diversos fins, como por exemplo: identificagéo de doencas (MERLETT],
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FARINA; GRANATA, 1999) e reconhecimento de padrdo de movimentos (AL-TIMEMY
et al., 2015).

A aquisicdo dos dados eletromiograficos podem ser feitas através de dois
métodos, o invasivo e o de superficie. No método invasivo detectam-se maiores
amplitudes e frequéncias, no entanto, sua técnica gera mais inconvenientes, visto que
sao utilizadas agulhas em contato direto com o musculo. No método superficial,
eletrodos séo colocados sobre a pele, trazendo vantagens como a facilidade de uso e
a possibilidade do estudo de movimentos, porém, também conta com pontos
negativos como as interferéncias causada pelo tecido existente entre as fibras
musculares e o local do eletrodo, criando um efeito de filtro passa-baixa (KONRAD,
2005; TAKAHASHI, 2006).

Desta forma, um sinal EMG obtido por sensores denominados de
eletriomidgrafos, fornece dados instantaneos para um computador ou um sistema de
aquisicao de dados. A leitura eletromiogréafica é analdgica, sendo assim, € necessario
gue esse sinal seja convertido para um sistema discreto para que possa ser estudado
e manipulado. Um requisito que deve ser respeitado durante o processo de
discretizacéo é a frequéncia de amostragem, que deve estar de acordo com o teorema
de Nyquist, para evitar o efeito de aliasing. Em geral, as frequéncias eletromiograficas
variam entre 400 e 500Hz (MARCHETTI; DUARTE, 2006).

A leitura de tensao captada pelo eletrodo € chamada de potencial de agéo
da unidade motora, que é a soma dos potenciais de acéo individuais de todas as fibras
musculares da unidade motora (h(t)), controlado pelos motoneurénios. A Figura 11
representa uma unidade motora, onde € possivel observar os potenciais de cada fibra
e a soma do potencial (h(t)), vista pelo eletrodo (DE LUCA, 1979).
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Figura 11 - Geracdo do potencial de acdo da unidade motora.
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Fonte: Adaptado de De Luca (1979).

Na andlise do sinal EMG é bastante recorrente a utilizacdo de métodos de
processamento para realizar o tratamento do mesmo. A frequéncia e a amplitude do
sinal EMG sao fatores importantes no seu processamento, tais informacgdes podem
ser obtidas através das analises no dominio temporal e no dominio da frequéncia.
Desta forma, a analise temporal descreve quando algo ocorre e qual a amplitude de
sua ocorréncia, enquanto a analise de frequéncia permite identificar a forma dos
potenciais de acdo (ROBERTSON et al., 2004).

2.4 Transformada Wavelet Packet

A andlise de sinais representa uma das mais importantes ferramentas no
processamento digital de sinais. Essa andlise pode ser realizada por meio das
Transformadas de Fourier, porém, uma das grandes deficiéncias da analise de Fourier

surge do fato de que ela ndo apresenta um carater local, mas sim um “comportamento
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global médio”, além de nao fornecer uma andlise temporal, apenas frequencial
(OLIVEIRA, 2007).

A Transformada Wavelet surgiu como uma alternativa a Transformada de
Fourier, permitindo uma analise tempo-frequéncia. Deste modo, a WT compde uma
ferramenta com uma larga gama de aplicacdes que permite unificar um vasto nimero
de técnicas de processamento e analise, como a andlise de sinais médicos, analise
de imagens, codificagdo em sub-bandas, analise multirresolucdo para viséo artificial
em computadores e modelagem de sistemas variantes no espago-tempo (OLIVEIRA,
2007)

Uma forma bastante eficiente de aplicar a Transformada Wavelet Discreta
€ através de filtros, técnica desenvolvida por Mallat (1989), onde tem-se a
decomposicdo da wavelet implementando uma andlise multiresolucdo. A
Transformada Wavelet Packet, proposta por Coifman e Wickerhauser (1992), € uma
generalizacdo do conceito da Transformada Wavelet Discreta.

Na Transformada Wavelet Discreta, o sinal é dividido em coeficientes de
aproximacéo e coeficientes de detalhes, resultantes da filtragem passa-baixas e da
filtragem passa-altas, respectivamente. No entanto, na decomposicdo, apenas 0S
coeficientes de aproximacdo sdo novamente subdivididos em coeficientes de
aproximacdo e coeficientes de detalhes. Na analise wavelet packet tanto os
coeficientes de aproximacédo quanto os de detalhes s&o subdivididos novamente,
deste modo, para uma resolucdo j, 2/ sub-bandas sdo obtidas, cada uma delas
correspondendo a uma faixa de frequéncia especifica (MALLAT, 2008). Desta forma,
os coeficientes sdo decompostos em forma de arvore binaria, chamada arvore wavelet
packet, este conceito pode ser visualizado de maneira mais clara por meio da Figura
12.
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Figura 12 - Decomposicdo da WPT em arvore binaria.
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Fonte: Adaptado de Prarraga (2002, p. 59).

Dentro desse contexto, no processamento digital de sinais, a analise
baseada na energia para os coeficientes da Transformada Wavelet Packet é uma das
mais comuns, portanto, este € um dos parametros relevantes a serem extraidos do
sinal apods realizada a decomposicao por meio da Transformada Wavelet Packet.

De acordo com Da Silva et al. (2017), a energia dos coeficientes wavelet
packet, para cada sub-banda i da resolucéo j, é definida por meio da equacao (17)

como.

1 .
Fi=— ) [chl’ (17)

onde n é a quantidade de coeficientes da sub-banda, k é o fator de translacéo e Cﬁk

sao os coeficientes wavelet packet.

A WPT é dividida em familias, cada uma com um perfil diferente para
extracdo. Esta é aplicada em niveis de decomposicéo, produzindo coeficientes ou nos
para um determinado conjunto de dados, selecionados em intervalos, chamados de
janelamento, a partir dos dados no tempo como mostra a Figura 13, podendo haver
sobreposicao das janelas de dados. Os nos no ultimo nivel de decomposicéo, sédo

chamados de folhas de arvores ou terminal nodes (JIAO; SHI; LIU, 2017).



47

Figura 13 - Exemplo de janelamento.

Janela 2

Janela 1

Fonte: Autoria propria.

2.5 Trabalhos relacionados

No decorrer do processo de revisao bibliogréfica, foi possivel observar a
existéncia de propostas relacionadas na literatura, que fizeram a aplicacdo de
meétodos utilizados neste trabalho como o uso de redes neurais artificiais para
classificacdo de padrdes e também de algoritmos bioinspirados para otimizacédo de
seus parametros internos com o intuito de melhorar seu desempenho.

Em Zhang e Shao (2000), é proposto pelos autores um SIH que utiliza o
PSO para realizar a otimizacao dos pesos sinapticos e da arquitetura de RNAs do tipo
MLP. Uma parte do sistema envolve a otimiza¢cao do numero de neurdnios da camada
escondida da rede através de um enxame de particulas pertencentes ao dominio dos
naturais, enquanto a outra parte utiliza o PSO padrao (dominio dos reais) para ajustar
0S pesos sinapticos relativos a cada arquitetura (particula) do primeiro enxame. Deste
modo, esses dois processos sao repetidos alternadamente por um ndamero de
iteracbes. JA em Carvalho (2007, p. 40), € proposto um algoritmo baseado na
metodologia sugerida por Zhang e Shao (2000), no entanto, utiliza variagbes do

modelo original do PSO no subprocesso de ajuste de pesos sinapticos. Em ambos o0s
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trabalhos, a otimizacéo € realizada para os pesos e a quantidade de neurdnios de
apenas uma camada escondida, enquanto para o presente trabalho, esta otimizacao
foi realizada utilizando dois algoritmos distintos, sendo um PSO e um ABC, onde as
variaveis a serem otimizadas foram a quantidade de camadas, numero de neurénios
em cada camada e a taxa de aprendizado, ndo abordando a otimizacdo de pesos
sinapticos a partir dos algoritmos bioinspirados.

Em Carvalho, Ramos e Chaves (2010), os autores apresentam quatro
metaheuristicas para otimizacdo de arquitetura de redes neurais artificiais. Os
parametros otimizados neste trabalho sdo o numero de camadas escondidas, a
guantidade de neurdnios em cada camada, taxa de aprendizado, momentum e fungéo
de ativacdo. Com base nos resultados obtidos neste trabalho, Carvalho, Ramos e
Chaves (2010), destacam que € totalmente justificavel evoluir a arquitetura de uma
RNA se o objetivo é obter uma solucéo dedicada e adaptada ao contexto do problema.
Este trabalho visa abordar a aplicacdo de metaheuristicas diferentes das utilizadas
por Carvalho, Ramos e Chaves (2010), para otimizar o numero de camadas
escondidas, o numero de neurdnios em cada uma delas e a taxa de aprendizado de
uma MLP.

Ja em Cam et al. (2015), os autores desenvolvem um sistema para a
otimizacdo da topologia do Perceptron multicamadas baseado em trés técnicas de
otimizacdo, sendo elas: Algoritmo Genético, Col6nia Artificial de Abelhas e Enxame
de Particulas, fazendo a comparacdo de seus resultados. No caso de Cam et al.
(2015) os parametros escolhidos para a otimizacdo sdo a taxa de aprendizado, o
namero de neurdnios da camada oculta e o coeficiente momentum, onde apenas uma
camada neural escondida foi utilizada. A partir dos resultados obtidos, os autores
concluem que dependendo das bases de testes utilizadas, uma técnica comportou-se
melhor do que a outra. As principais diferencas entre o presente trabalho e Cam et al.
(2015), é o fato de nédo estar limitado a apenas uma camada neural escondida, ja que
isto também foi incluido como um valor a ser otimizado e a utilizacdo de apenas dois
tipos de técnicas para a realizacéo da otimizacgao.

Por fim, em Shahraki e Zahiri (2017), é implementado a otimizacdo da
arquitetura de MLP utilizando trés diferentes metaheuristicas. As variaveis otimizadas
neste trabalho sdo as camadas escondidas, a quantidade de neurdnios em cada uma
delas e as func¢des de ativacdo. O que difere o presente trabalho do apresentado por

Shahraki e Zahiri (2017), é o fato de que neste, 0 niumero de camadas escondidas
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otimizadas é maior devido a complexidade do problema abordado, além disso, apesar
de néo ser otimizada a funcéo de ativacao, foi otimizado a taxa de aprendizado que &
outro parametro bastante importante para o desempenho da rede.

O Quadro 1 apresenta uma sintese dos trabalhos mencionados, onde

algumas ressalvas sao destacadas.

Quadro 1 - Trabalhos Relacionados.

Autores

Trabalho
desenvolvido

Ressalvas

Zhang e Shao
(2000)

Otimizacéo de
arquitetura e pesos
sinapticos de RNA

utilizando PSO

Utiliza dois sistemas que trabalham alternadamente
para otimizacdo de arquitetura e pesos sinapticos. Nao
otimiza o nimero de camadas escondidas e a taxa de

aprendizado.

Carvalho (2007)

Otimizacéo de
arquitetura e pesos
sinapticos de redes
MLP utilizando PSO

Se baseia no mesmo método proposto por Zhang e
Shao (2000), apenas utilizando variagbes do PSO para
otimizacdo dos pesos sinapticos. O método acarreta

em grandes tempos médios de execugao do algoritmo.

Carvalho, Ramos
e Chaves (2010)

Otimizacédo da
arquitetura de RNA,
utilizando VNS, SA,

GEOvar e GA

Demonstra que o erro de generalizacdo, como fitness,
apresenta uma maior influéncia na qualidade da
otimizacdo. Destaca que é totalmente justificavel

evoluir a arquitetura de uma RNA quando se tem o
interesse de obter uma solugéo dedicada e adaptada

ao problema.

Cam et al. (2015)

Comparacao do AG,
ABC e PSO na
otimizacao da

arquitetura de MLP

Mostra que o desempenho dos algoritmos pode variar
de acordo com a base de dados utilizada. N&o realiza

a otimizacdo do nimero de camadas escondidas.

Shahraki e Zahiri
(2017)

Utilizacao de IPO,
PSO e GSA na
otimizacdo da

arquitetura de MLP

Utiliza o EQM como funcao objetivo para garantir uma
rede com baixa complexidade e boa generalizacéo.

Desconsidera a otimizag&o da taxa de aprendizado.

Fonte: Autoria propria.
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3 MATERIAIS E METODOS

Neste capitulo sdo apresentados os materiais e a metodologia utilizada no
desenvolvimento deste trabalho, onde é explicitado detalhes sobre a implementacéo

e validacao dos sistemas.

3.1 Materiais

Na presente secdo € elencado os materiais utilizados no decorrer deste
trabalho, desta maneira, as subsecdes a seguir estdo organizadas de forma a
apresentar o banco de dados e a ferramenta empregada na implementacédo dos

sistemas.

3.1.1 Banco de dados

Para realizag&o deste trabalho foram utilizadas cinco bases de dados, onde
trés delas sdo bases de dados publicas, disponivel no consolidado repositério de
aprendizado de maquina, UCI, e sdo destinadas para validacdo dos sistemas. As
outras duas bases de dados sdo compostas por sinais eletromiograficos e, por se
tratar de uma base de dados composta por sinais bioldgicos, foi destinada para
verificar o desempenho na solucao de problemas especificos, para a configuracéo que
apresentar os melhores de cada um dos sistemas na etapa de validacao.

A seguir, é apresentada uma breve descricdo da origem e caracteristicas
das bases de dados de diagnosticos médicos, provenientes do repositério de
aprendizado de maquina:

e Breast Cancer data: Este banco de dados obtido do Hospital da
Universidade de Wisconsin, EUA, apresenta um conjunto de dados
relacionados ao diagndstico médico de cancer de mama e possui 683
amostras de massa mamaria em um espago de nove dimensfes de
caracteristicas e dividido em duas classes de tumores, malignos e benignos;

¢ Mammographic Mass data: Coletada no Instituto de Radiologia do

Universidade Erlangen-Nuremberg entre 2003 e 2006, esta base de dados

apresenta um conjunto de dados composto por cinco atributos e 830
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amostras, utilizando no diagnéstico para prever a gravidade de uma leséao

de massa mamografica (malignos ou benignos);

e Thyroid data: Este banco de dados, coletado pela Universidade James
Cook, Townsville — Australia, € composto por 215 amostras com cinco
atributos, onde o0 mesmo € usado para tentar prever a tireoide de um
paciente entre as classes: eutireoidismo, hipotireoidismo ou
hipertireoidismo.

Os dados de EMG que foram utilizados para verificar o desempenho dos
sistemas, fazem parte de uma base coletada por Khushaba et al (2016), na University
of Technology em Sidney, Australia, para classificacdo de movimentos da méao a partir
de sinais eletromiograficos do antebraco. O banco de dados completo é composto por
amostras coletadas a partir de 10 participantes voluntarios com idades entre 20 e 33
anos e com circunferéncia média do antebraco de 26,59+2,41cm.

Em Khushaba et al (2016) € apresentado que os dados de 6 eletrodos EMG
foram capturados com um sistema Bagnoli desktop EMG system, da empresa
americana Delsys Inc, com ganho de 1000. Os eletrodos foram dispostos ao longo da
circunferéncia do antebraco, espacados igualmente, além disso, um eletrodo de
referéncia foi disposto no punho dos voluntérios, configuracdo pode ser observada na
Figura 14. Um conversor de 12 bits Analdgico/Digital da National Instruments, BNC-

2090, foi utilizado para amostrar o sinal a uma frequéncia de 4000Hz.

Figura 14 - Configuracé&o dos eletrodos EMG e do acelerémetro.

—

[Fletrodos EMG

Fonte: Adaptado de Khushaba et al. (2016).
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Com os instrumentos devidamente dispostos, os voluntarios realizaram
uma seérie de movimentos divididos em seis classes que variam de C1 a C6, sendo
esses movimentos: Mao Fechada (C1), Mao Aberta (C2), Extensdo do Punho (C3),
Flexdo do Punho (C4), Desvio Ulnar do punho (C5) e Desvio Radial do Punho (C6).
Para execucdo dos movimentos também foram consideradas trés diferentes
orientacbes do antebraco: punho totalmente supinado, em repouso e totalmente
pronado, que sao representados pelas orientacoes de 1 a 3 da Figura 15. Todos o0s
seis movimentos foram repetidos pelos participantes, para cada orientacdo do
antebraco, em trés niveis distintos de contracdo muscular: baixa, média e alta. Para
cada um destes movimentos foram registrados 3 ensaios, iniciando pelo nivel mais
baixo de contracdo muscular e aumentando sua intensidade gradualmente,
totalizando assim, 162 tentativas por voluntario. Com o intuito de evitar a fadiga, cada
tentativa teve duracdo de 5 segundos e 0s participantes tiveram até 10 segundos de

descanso entre cada uma delas.

Figura 15 - Orienta¢cdes do antebraco.

Orientacdo 1 Orientacao 2 Orientacdo 3

=
(VN

Em cada orientacao
3 tentativas x 6 classes de movimento 3 niveis de contracao

Fonte: Adaptado de Khushaba et al. (2016).

No entanto, neste presente trabalho, foram utilizados os dados referentes
a um unico paciente e organizados em duas bases distintas, onde uma é direcionada
a classificacdo dos movimentos da mao e a outra para classificacdo dos niveis de
contragcdo muscular.

As informacg0es referentes as caracteristicas das bases de dados utilizadas

neste trabalho, podem ser visualizadas com mais clareza no Quadro 2.
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Quadro 2 — Caracteristicas das bases de dados utilizadas no trabalho.

o Breast Mammographic . Classes de | Niveis de
Caracteristicas Thyroid . ~
Cancer Mass Movimentos | Contracao
Namero de 683 830 215 3708 3708
amostras
Quanydade de 9 5 5 48 48
atributos
Quantidade de > > 3 6 3
classes

Fonte: Autoria propria.

3.1.2 Ferramenta utilizada

O software MATLAB®, da MathWorks, foi a ferramenta utilizada para
elaboracao deste trabalho. A escolha desta ferramenta para realizacdo de todas as
etapas praticas foi feita devido a familiaridade dos autores com a mesma, além de ser
um software bastante popular, com a presenca de toolboxes amplamente utilizadas e
consolidadas no desenvolvimento de RNAs e estar disponivel para elaboracdo de
estudos e pesquisas nos laboratérios da UTFPR-CP.

3.2 Métodos

A proposta deste trabalho se baseia no desenvolvimento de dois SIH
Auxiliares que utilizam PSO e ABC para realizar a otimizacdo dos valores de
parametros internos de uma RNA do tipo MLP.

Os parametros que foram otimizados a partir da implementacdo desses
sistemas sao: numero de camadas neurais escondidas, quantidade de neurénios em
cada uma dessas camadas e o valor da taxa de aprendizado. Com isto, pretende-se
comprovar que a utilizacdo de algoritmos bioinspirados em conjunto com RNAs pode
auxiliar na melhoria dos resultados da classificacédo de padrdes, comparado com
sistemas que sao baseados somente em RNAs.

Desta forma, as subsecBes seguintes detalham os métodos e
procedimentos que foram realizados para o desenvolvimento desses sistemas de
otimizacao e cada uma das partes pertencentes aos mesmos, tais como: classificador
de padrées (MLP), PSO e ABC (algoritmos de otimizacdo), SIH (unido das técnicas)
e as informag0des sobre o tratamento do banco de dados EMG que foi utilizado na fase
de testes com o algoritmo selecionado. Por fim, é descrito a metodologia de validacéo

e comparacao do desempenho dos sistemas otimizados.



54

3.2.1 Perceptron multicamadas

Como apresentado anteriormente, a aplicacdo do Perceptron
multicamadas utilizada foi a de classificador de padrées que utiliza-se da técnica de
reconhecimento de padrdées como meio de classificar dados de entrada em
determinadas classes ou objetos, fundamentando-se em caracteristicas-chave
(MATHWORKS, 2017).

Para estratégia empregada neste presente trabalho, o foco foi direcionado
ao metodo supervisionado. O mesmo possui este nome por utilizar algoritmos de
aprendizado onde as saidas desejadas sdo conhecidas e as alteracfes dos pesos
sinpticos séo calculadas de forma que a defasagem entre as saidas da rede passe
a diminuir para valores de erro aceitadveis em relacdo a desejada, levando em
consideracao os propositos de generalizacédo de solucdes.

Outra deciséo importante esta ligada a estrutura do sistema classificador,
que € composto por uma unica RNA responsavel por saidas que agrupam oS
resultados entre todas as classes determinadas. Diferente das redes especialistas,
gue sdo um subconjunto de RNAs, onde cada uma é responsavel por identificar se
uma entrada € ou ndo pertencente a uma classe em particular.

Além disso, para a implementacdo deste classificador de padrées,
procedimentos de preparacdo dos dados devem ser adotados. Sendo assim, é
importante salientar que os bancos de dados de sinais eletromiogréaficos que foram
utilizados neste trabalho passaram por uma etapa de pré-processamento antes da
sua utilizacdo nos experimentos. Além disso, antes da realizacdo da validacdo dos
sistemas e dos testes, cada uma das bases de dados foi embaralhada a partir de um
método baseado em carteado, para modificar a ordem original das amostras de dados
da mesma, de modo que a cada experimento tenha-se uma ordem diferente dos dados
de entrada.

O algoritmo empregado para treinamento da MLP se trata de uma verséo
aperfeicoada do Backpropagation, o método de Levenberg-Marquardt, implementado
através da fungéo de treinamento de rede ‘trainim’ do MATLAB. Sua selecao foi feita
pois, este é frequentemente recomendado como algoritmo supervisionado de primeira
escolha, além de ser apresentado em Silva, Spatti e Flauzino (2010, p. 117), como um
meétodo que reduz o tempo de convergéncia e o esforco computacional requerido pelo

algoritmo Backpropagation.
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Segundo Haykin (2007, p. 206), uma MLP pode, em geral, aprender mais
rapido se a funcéo de ativacao for antissimétrica do que quando for ndo-simétrica. Um
exemplo popular de funcdo antissimétrica é a tangente hiperbodlica. Deste modo,
dentre as funcdes de ativacdo mais populares, as escolhidas para elaboracdo deste
trabalho foram: tangente hiperbdlica para as camadas escondidas, que pertence a
familia das funcdes sigmoidais e sao frequentemente utilizadas para reconhecimento
de padrdes, e rampa linear para a camada de saida, permitindo a identificacao de grau
de confianca dos resultados obtidos. Ambas foram aplicadas a partir das func¢des de
transferéncia neural tansig’ e ‘purelin’do MATLAB.

Os parametros de treinamento da rede como 0 numero de épocas e o valor
do goal, ou erro, foram fixados mediante a testes realizados com a RNA isolada dos
algoritmos bioinspirados, onde os valores obtidos para esses parametros foram 200 e
1 x 1071° respectivamente.

Por fim, foi utilizado o método one of c-class, que associa a saida de cada
neurdnio diretamente a classe correspondente, portanto, neste caso a quantidade de
neurdnios na camada de saida € igual ao numero de classes do problema. Na saida
da RNA, foi efetuado um pos-processamento dos dados, realizando-se a saturacéo
das saidas obtidas para -1 e 1, ou enviar o valor para 2 tornando possivel a
identificacdo dos acertos, erros e incertezas, ou seja, determinar a confiabilidade das
respostas fornecidas pela rede. Essa saturacao foi, a priori, determinada conforme a
Tabela 1.

Tabela 1 — Faixas de saturagdo das saidas da RNA.

Saidas da RNA (y) Resposta
y = 0.98 1
—-0.98 <y < 0.98 2
y < —-0.98 -1

Fonte: Autoria propria.



56

3.2.2 Otimizacgao por Enxame de Particulas

A implementacgdo do sistema de otimizagcdo por enxame de particulas, em
seu funcionamento basico, se baseia em fazer com que o seu fithess caminhe em
direcdo a uma resposta que faca a funcéo objetivo ter o melhor resultado possivel a
partir de uma dada condi¢éo inicial, seja maximizando ou minimizando um valor. O
fitness utilizado neste trabalho foi o erro quadratico médio (EQM) gerado pela RNA,
de forma analoga ao proposto por Carvalho (2007) e por Shahraki e Zahiri (2017).
Para tal, foi necessario levar em consideracdo alguns pontos cruciais de
funcionamento l6gico do algoritmo, tais como: varidveis a serem otimizadas,
inicializacdo da populacao, velocidade das particulas e topologia do sistema.

Como os parametros que mais afetam a resposta da RNA sao referentes
as camadas escondidas e a taxa de aprendizado da RNA, os mesmos foram
escolhidos para serem otimizados. Tendo em vista que as variaveis otimizadas
pertencem a dois dominios diferentes, foi verificado em Yoshizumi et al. (2018) a
necessidade de se trabalhar com a versédo binéria do algoritmo, afim de evitar solu¢cfes
aproximadas e garantir a busca local. A quantidade de neurénios em cada camada
escondida teve sua resolucéo dada em 6 bits, correspondente ao intervalo de 0 a 63.
Enquanto a resolucdo da taxa de aprendizado é dada por 10 bits, que corresponde

proporcionalmente ao intervalo de 0,0025 a 0,5, como apresentado na Figura 16.

Fiﬁura 16 — Limites maximos para a taxa de aprendizado.

1023 = -— 0,5
I I
| I
S
: :
0 =L -1- 0,0025

Fonte: Autoria prépria.

Da teoria dos segmentos proporcionais, pode-se derivar uma expressao

matematica para o céalculo do valor de d (SILVA, 2017):
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0,5—0,0025 1023—-0

= 1
f —0,0025 d—0 (18)
desta forma, tem-se:
f —0,0025
_ b 19
d= 1023 X 5505025 (19)

onde, d é a representacdo decimal da taxa de aprendizado e f € o nUmero em ponto
flutuante a ser convertido.

Para realizar a inicializac&o da populacdo e a atualizagao das solucdes da
mesma, deve-se considerar a importancia do método randémico utilizado nos
calculos, como esta implementacédo é realizada no software MATLAB®, foi utilizado a
funcdo “rand()”, que retorna um Unico numero aleatério uniformemente distribuido no
intervalo de 0 a 1.

Outro ponto relevante no algoritmo PSO, diz respeito ao comportamento da
velocidade da particula durante o processo de busca na regido factivel. A fim de obter
um comportamento mais eficiente, foi adicionado o parametro inercial (w),
responsavel por amortecer a velocidade com o decorrer das iteracdes, valor que inicia-
se em 0,9 e termina em 0,4, e 0s parametros cognitivo (c; = 2) e social (c, = 2),
responsavel por ponderar o auto aprendizado e o aprendizado social das particulas.

A forma como as particulas se comunicam durante o processo iterativo no
PSO é conhecido como topologia de otimizacdo. Pode-se citar como topologias
amplamente utilizadas neste algoritmo a “Melhor global”, onde todas as particulas se
comunicam e “Melhor local”’, onde as particulas se comunicam apenas com Seus
vizinhos. Na implementacédo da otimizacdo para a RNA foi empregado a topologia
mais popular e consolidada, a “Melhor global”.

Considerando todas as configuragcdes e procedimentos citados para a
implementagdo da otimizacdo por enxame de particulas, pode-se resumir suas
funcBes basicas em inicializar solugdes, calcular fitness, realizar troca de informacéo
e calcular nova solugéo. A sintese do funcionamento do algoritmo de Otimizagéo por

Enxame de Particulas implementado, pode ser vista com mais detalhes na Figura 17.
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Figura 17 - Pseudocdédigo do algoritmo PSO implementado.

Atribui parametros
PARA cada particula i da populacdo FACA
Inicializar x;; com conjuto j de solugdes aleatéria para o problema
Inicializar v;; com conjuto j de velocidades aleatdria para o problema
fit; € Calcula fitness da solugao x;;
Ppese ¢ € fit;
Gpese € melhor entre Py, ; € Gpest
FIMPARA
REPETIR
PARA cada particula i da populacdo FACA
Atualizar v;;, usando (5)
Converter v; em probabilidade (S(v;;)), usando (6)
Atualizar x;;, com base em S(v;;), usando (7)
fit; <€ Calcula fitness da solugao x;;
Py € melhor entre fit; € Pyeo: ;
Gpes: € mMelhor entre Pyeg ; € Gpest
Melhor solugdo € x;; referente a Gy
FIMPARA

ATE ciclo maximo

Fonte: Autoria propria.

3.2.3 Colbnia Artificial de Abelhas

A metaheuristica ABC, como citado, se baseia no comportamento das
abelhas na busca por alimento, sendo assim, este método de otimizacdo tenta por
meio deste comportamento, buscar dentro de um espaco limitado a melhor solugéao
possivel. O fithess utilizado para o ABC foi o mesmo utilizado para o PSO, o erro
quadratico médio (EQM) gerado pela RNA. Para a implementacédo deste algoritmo foi
necessario levar em conta alguns pontos essenciais para seu funcionamento
adequado, como por exemplo, configuracdo dos parametros, método de busca
aleatorio, diversidade das solucdes e busca local.

Assim como realizado para o Algoritmo de Otimizacdo por Enxame de
Particulas, tendo em vista que a quantidade de neurénios em cada camada escondida

pertence ao conjunto dos numeros inteiros e a taxa de aprendizado ao conjunto dos
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reais, foi implementado uma versao binaria do algoritmo ABC. Desta forma, a
guantidade de neurdnios por camada tem sua resolucao dada em 6 bits, enquanto a
resolucéo da taxa de aprendizado é dada por 10 bits, que correspondem aos intervalos
de 0 a 63 e 0,0025 a 0,5, respectivamente. Esta conversdo também é realizada
utilizando a Equacéao (19), apresentada na secéo anterior.

Para realizar a inicializac&o da populacédo e a atualizacéo das solucdes da
mesma, foi preciso considerar a importancia do método randdémico utilizado nos
calculos. Como esta implementacéo é realizada no software MATLAB®, foi utilizado a
funcdo “rand()”, que retorna um Unico numero aleatorio uniformemente distribuido no
intervalo de -1 a 1 para as atualizagfes e de 0 a 1 para as inicializagdes.

O método utilizado para representar o comportamento da escolha da fonte
a ser explorada pelas abelhas oportunistas se baseia na probabilidade, calculada pela
equacao (10) e um valor aleatério entre 0 e 1. A fim de facilitar o entendimento da
relacdo entre as fontes, a probabilidade de escolha de uma das fontes e as abelhas
oportunista, um exemplo é mostrado na Figura 18, onde observa-se que a area de
ocupacao referente a cada fonte é proporcional a sua probabilidade de escolha.
Assim, as fontes que apresentarem maiores probabilidades, possuem maior chance
de serem escolhidas. A seta apresentada na parte de baixo da imagem, representa a
escolha da abelha, sendo um valor aleatério entre O e 1, no exemplo da Figura 18, o
valor escolhido aleatoriamente foi de (0,23125), logo, nesta exemplificacdo a fonte

escolhida foi a nimero 2.

Figura 18 - Exemplo do método de escolha da fonte a ser explorada.

Fontes: 1 2 3 4 5
Probabilidade: | 10 % 25 % 32,5% 18,5% | 14 %
Abelhas
B e Yt s L T L |
Oportunista I 1
0,23125

Fonte: Autoria propria.
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A busca local realizada pelas abelhas oportunistas foi implementada
seguindo a equacdo (9), onde as novas solucdes sado variacbes das solucbes
encontradas pelas abelhas campeiras.

Um dos parametros mais importantes na configuragéo da otimizagédo ABC
€ o LIMIT que representa quando uma fonte encontrada por uma abelha campeira se
torna improdutiva. No algoritmo implementado, esse parametro foi configurado para
abandonar uma determinada fonte ap6s 30 iteragBes sem evolucao.

Como é desejado realizar comparac6es entre os sistemas PSO e ABC, é
interessante que ambos processem 0 mesmo numero de redes durante a fase de
otimizacao, para tal, a otimizacdo por colonia artificial de abelhas foi modificada a fim
de fixar a quantidade de redes por iteragéo. A modificagéo foi realizada em relagéo ao
abandono de uma fonte, onde ao invés de adicionar uma nova abelha exploradora,
para buscar uma nova fonte, uma das abelhas oportunistas foi transformada em
exploradora, desta forma, manteve-se um namero fixo de abelhas por iteracao.

Considerando todas as configuragcdes e procedimentos citados para a
implementacgé&o da otimizagdo por Colonia Artificial de Abelhas, pode-se resumir suas
funcdes basicas em inicializar solucdes, calcular fithess, calcular probabilidade, decidir
qgual fonte sera explorada pelas abelhas oportunistas, realizar busca local e verificar
abandono da fonte. A sintese do funcionamento do algoritmo de Col6nia Artificial de

Abelhas implementado, pode ser vista com mais detalhes nas Figuras 19 e 20.

Figura 19 — Pseudoc6digo do calculo da dissimilaridade.
FUNCAO dissimilaridade (x;;)

Determinar M1, My; € My, usando x;;

Calcular Dissim(x;;, x;;), usando (11)

Gerar Dissim(vij,xij), usando (12)

Calcular novos valores de M;1, My; € My, minimizando (13) sujeito a (14), (15) e (16)
Determinar v;; a partir dos novos valores de My, My; € My,

RETORNAR (v;;)

Fonte: Autoria propria.
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Figura 20 - Pseudocdédigo do algoritmo ABC implementado.

Atribui parametros
PARA cada abelha campeira i da populacédo FACA
Inicializar x;; com conjuto j de solugGes aleatoria para o problema, usando (8)
fit; < Calcula fitness da solugao x;;
Best; < fit;
FIMPARA
REPETIR
PARA cada abelha campeira i da populacdo FACA
Verificar se a fonte da abelha campeira i serd abandonada
SE fonte i abandonada

Gerar x;;, chamando abelha exploradora, equacéo (8)

ijs

fit; < Calcula fitness da solugao x;;
SENAO

x;; € dissimilaridade (x;;)

fit; € Calcular fitness da solugao x;;
FIMSE

FIMPARA
Best < recebe as melhores soluces entre fit e Best
Calcular probabilidade p; para as solugdes x;; , a partir da equacao (10)
Determinar abelha campeira escolhida pelas da abelha oportunista
PARA cada abelha oportunista i da populagdo FACA
v; € dissimilaridade (abelha campeira escolhida pela abelha oportunista i)
fit; € Calcular fitness da solugéo v;

FIMPARA

Best < recebe as melhores soluces entre fit e Best
PARA cada abelha campeira i da populacdo FACA
Determinar o abando da fonte i
SE fonte i abandonada
Incrementar — Quantidade_fontes_abandonadas
Chamar abelha exploradora, busca aleatéria, equacao (8)
FIMSE
FIMPARA
Melhor solugéo < x;; referente ao melhor fitness de Best

ATE ciclo maximo

Fonte: Autoria propria.
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3.2.4 Sistema inteligente hibrido

Neste trabalho foram implementados dois sistemas hibridos inteligentes,
sendo ambos classificados como SIH de substituicdo de func&o, onde os algoritmos
bioinspirados PSO e ABC, foram utilizados de forma que auxiliem na classificacéo de
padrées realizada pela RNA. Como pode ser observado, do ponto de vista dos
sistemas de otimizagdo, a RNA é responsavel por calcular o fitness da solucao que,
como apresentado anteriormente, foi escolhido como sendo o erro quadratico médio
(EQM). Este erro de classificacéo é calculado na etapa de validacéo da rede, ou seja,
€ calculado com base nos dados que ainda nao foram vistos pela rede.

Os dois sistemas de otimizacao auxiliardo a RNA no processo de escolha
da topologia que melhor se adeque ao conjunto de dados a serem classificados. Os
parametros internos da topologia da RNA que possuem maior influéncia na
classificacdo dos dados e, que por esse motivo foram escolhidos com parametros a
serem otimizados, sé&o:

e Numero de camadas escondidas: quantidade de camadas entre a
camada de entrada e a camada de saida, diretamente relacionada a
complexidade de classificagao dos dados;

e Neurbnios em cada camada escondida: quantidade de neurdnios
existente em cada camada escondida, também relacionado a complexidade
de classificacdo dos dados. Mal configurado pode causar overfitting ou
underfitting (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010 p. 153);

e Taxa de aprendizado: velocidade de aprendizado dos pesos sinapticos,
guando mal configurado prende a rede em minimos locais, seu valor assim
como 0s outros, varia de acordo com base de dados.

A representacdo das variaveis otimizadas na forma de bits pode ser

observada na Figura 21.

Figura 21 — Representac¢ao binéria das varidveis otimizadas.

12 Camada 22 Camada 3% Camada Taxa de Aprendizado
escondida escondida escondida
6 bits 6 bits 6 bits 10 bits

Fonte: Autoria propria.
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Como os dois sistemas de otimizacdo necessitam de uma regido de busca
definida, os parametros citados foram limitados por regides que sejam condizentes
com as variaveis e ao mesmo tempo possa trazer bons resultados. Os intervalos de
limitagdo que foram utilizados para os parametros otimizados séo apresentados na
Tabela 2.

Tabela 2 — Restricdes dos pardmetros de otimizacéo.

Parametros RestricGes
Quantidade de neurdnios na 1° camada 0 <gntnl <63
Quantidade de neurdnios na 2° camada 0 < gnt_n2 <63
Quantidade de neurdnios na 3° camada 0 < gnt_n3 <63
Taxa de aprendizado (&) 0,0025<6 <0,5

Fonte: Autoria propria.

A fim de facilitar o entendimento da relagéo entre os sistemas inteligentes,
€ apresentado nas Figuras 22 e 23 o fluxograma de funcionamento de cada sistema

de otimizacdo e os momentos onde a RNA é requisitada.



F‘ic.;ura 22 - Fluxograma de execucdo do PSO.
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INICIO

Inicializar conjunto de solugdes

y

Calcular fitness das solugdes iniciais

MLP

Troca de informacgé&o (melhor solugéo
prépria e melhor solugéo geral)

Calcular novo conjunto de solugdes

Calcular fitness das novas solugdes

MLP

Salvar melhor solugéo e melhor
fitness

Fim das
iteracdes?

Sim

o

PSO

Fonte: Autoria propria.
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Figura 23 - Fluxograma de execucao do ABC.

S

Inicializar conjunto de solugées

v
Calcular fitness das solugdes iniciais M L P
Fonte Sim Gerar nova solugéo aleatéria
abandonada? (abelha exploradora)
Nao

Calcular probabilidade de escolha da
fonte

Determinar a escolha das abelhas
oportunistas por fontes

i

Determinar conjunto solugdo segundo
cada fonte na busca local

\
v

Calcular fitness das solugdes M L P

Verificar abandono da fonte

Salvar melhor solugéo e melhor
fitness

Fim das
iteracbes?

Sim

(. m ) ABC

Fonte: Autoria propria.

Por fim, com o intuito de tornar o ABC e o0 PSO mais adaptados a RNA, foi
implementado um critério de desempate para o caso de duas solugbes diferentes

possuirem o mesmo fitness. O critério escolhido como desempate foi a complexidade
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computacional da solucdo, desta forma, caso duas soluc¢des distintas tenham o
mesmo valor de fitness, a melhor solugdo é aquela com menor complexidade
computacional, considerando que as RNAs possuem complexidade algoritmica da

ordem de 0(n?). Desta forma, a complexidade é calculada segundo a equacéo (20).

C= ) n? (20)

3
i=0
onde, C é a complexidade e n; € o numero de neurbnios na camada escondida i.
3.2.5 Tratamento do banco de dados eletromiograficos

Ha algum tempo técnicas de extracdo de caracteristicas de sinais vém
sendo empregadas. Tais técnicas facilitam a analise dos sinais, nos apresentando
informacdes mais claras, além de tornar possivel a aplicacdo de tratamentos para
eliminagdo de ruidos. Contudo, as Transformadas Wavelets, extraem informacdes
tanto no tempo quanto em frequéncia, diferente de outras técnicas que extraem
caracteristicas apenas no dominio da frequéncia (HAFIZ; ABERCROMBRIE; EATON,
2017). Por este motivo, optou-se pela utilizagdo das Transformadas Wavelets no
tratamento dos dados EMG utilizados neste trabalho.

Os dados referentes a cada paciente foram unificados e organizados em
um unico banco de dados, para que o mesmo possa ser tratado utilizando a
Transformada Wavelet Packet com a finalidade de realizar a extracdo das
caracteristicas dos sinais eletromiograficos, bem como diminuir a quantidade de
dados que foram apresentados a RNA.

A escolha da Transformada Wavelet Packet utilizada para o tratamento dos
dados EMG foi realizada com base em resultados de estudos prévios realizados no
Grupo de Estudos em Sinais Biologicos (GE4Bio) da UTFPR-CP. Essa escolha é
apresentada com mais detalhes em Dos Santos et al (2018), onde, a partir dos
resultados obtidos verificou-se que a aplicacdo de wavelets da familia Haar aos dados
EMG, apresentou resultados superiores quando comparada com as familias
Daubechies (2-5), Coiflets (1-5) e Symlets (2-5). Todas com nivel de decomposicao 3
e janelamento de 2048 amostras com sobreposicéo de informacdes de 50%.
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Vale ressaltar que antes da sua utilizacdo nos experimentos e testes que
foram realizados, o banco de dados tratado utilizando as Transformada Wavelet
Packet teve seus valores normalizados entre -1 e 1, através da funcdo ‘mapminmax’
do MATLAB.

3.2.6 Validacao e testes
Os resultados obtidos a partir da aplicacao dos sistemas ABC-MLP e PSO-

MLP foram analisados em duas etapas sendo elas, validacéo e teste, como apresenta

a Figura 24.

Figura 24 — Fluxograma das etapas de validacéo e teste.

Etapa de Validagao
Resultados
e Anélise
Comparagdo

Resultados
e Andlise

Durante a etapa de validacdo de desempenho dos sistemas propostos

Bases de
dados EMG

PSO-MLP

Bases de
dados UCI

ﬂ:lhor

configuracdo
dos sistemas

Resultados
e Analise

Etapa de Teste

ABC-MLP

Fonte: Autoria prépria.

neste trabalho, foi realizado uma analise comparativa entre os sistemas e verificado a
configuracdo que apresentou os melhores resultados utilizando as bases de dados de
diagnosticos médicos “Breast Cancer”, “Mammographic Mass” e “Thyroid” obtidas a
partir do repositério de aprendizado de maquina, UCI.

Os sistemas de otimizacao tiveram sua validagcao realizada a partir de 10
configuragcbes diferentes, com cada configuracdo sendo executada 10 vezes,
acarretando em um total de 100 execugbes. Cada combinacdo resultante da
guantidade de iteracdes e numero da populagéo ir4 gerar um total de 300 redes por

execucdo, deste modo, 30.000 redes foram geradas para cada base de dados,
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totalizando um valor de 90.000 redes para cada um dos sistemas. Esta relacdo pode

ser observada na Tabela 3, a seguir.

Tabela 3 - Configuracfes dos algoritmos para validacdo dos sistemas.

Configuracgéo N° de execucBes N°deredes Iteracdes Populacéo
1 10 3000 60 5
2 10 3000 50 6
3 10 3000 30 10
4 10 3000 25 12
5 10 3000 20 15
6 10 3000 15 20
7 10 3000 12 25
8 10 3000 10 30
9 10 3000 6 50
10 10 3000 5 60
Total 100 30.000

Fonte: Autoria propria.

Para definir qual configuracao apresentou o melhor desempenho médio em
cada um dos sistemas para ser utilizada com as bases de dados EMG, foi realizada
uma andlise a partir dos resultados obtidos na fase de validacdo. Sendo assim, foi
averiguado o melhor fithess encontrado em cada configuracdo, a média dos fitness
das melhores redes encontradas em cada conjunto de configuracédo, o tempo médio
de execucdo de cada sistema, bem como os graficos de evolucdo dos sistemas.

Na etapa de teste, a aquisicdo dos resultados foi realizada utilizando as
bases de dados EMG, “Classes de Movimentos” e “Niveis de Contracdo”. Os sistemas
foram executados com as configuracbes que apresentaram o melhor desempenho
médio, escolhidas na etapa de validacao. Sendo assim, os mesmos foram executados
10 vezes, gerando um total de 3000 redes testadas por sistema, para cada uma das
bases EMG.

Tendo em maos os resultados alcangados, foi verificado o desempenho dos
sistemas propostos para averiguar 0 seu comportamento em relagdo aos problemas
abordados. Para isto, foi analisado o melhor fithess encontrado, a média dos fitness
das melhores redes encontradas em cada execucédo, o tempo médio de execucdo de
cada sistema, os graficos de evolucdo dos mesmos, bem como a eficiéncia de

classificagdo em cada um dos problemas, fazendo o uso das matrizes de confuséo.
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4 RESULTADOS

Neste capitulo, inicia-se a apresentacao e discussao dos resultados obtidos
por meio dos experimentos executados segundo a metodologia descrita no capitulo
anterior.

A primeira secao é destinada para a apresentacdo dos resultados obtidos
durante a etapa de validacao do sistema, empregando-se a classificacdo de padroes
com ambos os sistemas otimizados, fazendo o uso das bases de dados de
diagnosticos médicos “Breast Cancer”, “Mammographic Mass” e “Thyroid” obtidas a
partir do repositorio de aprendizado de maquina, UCI. Ainda nesta se¢éo é realizado
a comparacao entre os sistemas bem como uma analise de desempenho para verificar
qual configuracéo apresenta o melhor desempenho médio em cada um dos sistemas.

A segunda segao tem como objetivo verificar o desempenho dos sistemas
na solucdo de problemas especificos, onde, para este presente trabalho foi
representado por duas bases de dados de sinais EMG, referentes a classificacdo de
6 diferentes classes de movimentos da mao e dos 3 niveis de contracdo muscular em
gue esses movimentos foram realizados, respectivamente. Proporcionando uma
perspectiva mais ampla a respeito do comportamento dos sistemas ao lidar com

diferentes classes de problemas.

4.1 Resultados de validacao

Durante todo o processo da etapa de validacao foi realizado o treinamento
de um total de 180 mil redes. A partir da otimizacdo dos parametros das RNAs foi
possivel obter a resposta de cada execuc¢do para cada uma das configuracdes, o que
nos forneceu um total de 10 redes por configuracdo, para cada um dos sistemas. A
partir desses resultados, foi realizada uma analise comparativa para verificar o
desempenho dos sistemas em minimizar o fitness. Desta forma, as Figuras 25, 26 e
27 apresentam os resultados referentes ao valor médio do fithess para as 10 melhores
redes de cada configuracdo, bem como o menor valor encontrado, para as bases de

dados “Breast Cancer”, “Mammographic Mass” e “Thyroid”, respectivamente.



70

Figura 25 — Andlise comparativa entre os sistemas - Breast Cancer.
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Fonte: Autoria propria.

Figura 26 — Andlise comparativa entre os sistemas - Mammographic Mass.
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Fonte: Autoria propria.
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Figura 27 - Andlise comparativa entre os sistemas — Thyroid.
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Fonte: Autoria prépria.

Através dos graficos apresentados, é possivel observar que o sistema
ABC-MLP apresentou resultado superior ao PSO-MLP, para as bases de dados
“Breast Cancer” e “Mammographic Mass”. Ja para a base de dados “Thyroid”, que se
trata de uma base relativamente simples e com um pequeno niumero de amostras,
ambos os sistemas apresentaram um 6timo resultado, obtendo valores extremamente
baixos para o fitness. Entretanto, em uma andlise geral, tanto para o valor médio,
guando para o valor minimo encontrado para o fithess, é possivel observar um melhor
desempenho por parte do sistema PSO-MLP.

Outra andlise realizada foi em relacdo ao custo computacional, onde o
tempo médio, em horas, para executar cada configuracdo em cada um dos sistemas
€ apresentado a seguir na Figura 28.
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Figura 28 - Andlise comparativa entre os sistemas — Tempo.

(a) Breast Cancer
.

6

5
=
=4
3 N ABC-MLP
2 B PSO-MLP
1
0
1 2 3 4 5 6 7 g 9 10

Configuragdo

Tempo

(b) Mammographic Mass
25

20

15

10 HABC-MLP
J J J ‘ -
. ‘
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Tempo (h)

w

Configuragdo
(¢) Thyroid
25
20
<15
[=]
(=1
E 10 B ABC-MLP
'_
m PSO-MLP
5 ‘
0
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Configuragdo

Fonte: Autoria propria.

Com base na Figura 28, é possivel observar que o sistema ABC-MLP
obteve uma melhor resposta, em relagdo ao custo computacional, para todas as
configuracfes e com todas as bases de dados utilizadas na etapa de validacdo. Tendo
em vista que todas as respostas foram obtidas utilizando computadores com as
mesmas configuracdes (processador Intel Core i5 — 3330, 4 GB de memoria RAM e
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SSD de 256 GB), tal resultado tem como causa o fato de que o sistema ABC-MLP
tende a convergir de forma mais eficaz para regides que apresentam como solucéo
RNAs que atingem os critérios de parada mais rapidamente, proporcionando entéo,
um melhor custo computacional.

As melhores arquiteturas encontradas em cada um dos sistemas para as

bases de dados utilizadas durante a validacéo, sdo apresentadas no Quadro 3.

Quadro 3 — Melhor arquitetura encontrada - Fitness.

Bases de dados ABC-MLP PSO-MLP
Breast Cancer [2 1 0 0,0336] [20 21 4 0,3152]
Mammographic [2 2 2 0,0030] 31100113
Mass
Thyroid [15 16 41 0,0044] [41 5 8 0,4232]

Fonte: Autoria propria.

Considerando as restricbes dos parametros definidas na Tabela 2, foi
determinado um espaco de busca relativamente grande para os sistemas, no entanto,
verificou-se que apesar deste detalhe, os mesmos apresentaram solucdes
proporcionais a complexidade dos problemas abordados em cada base de dados.
Para as bases de dados “Mammographic Mass” e “Thyroid”, ambos 0s sistemas
apresentaram resultados aproximados em relacdo a complexidade das redes, onde o
sistema PSO-MLP demonstrou uma leve vantagem. Porém, analisando a base de
dados “Breast Cancer” € possivel identificar uma larga vantagem para a solucao
apresentada pelo sistema ABC-MLP.

Terminadas as analises comparativas entre os sistemas, foi realizado uma
analise para determinar qual das 10 configuracdes apresentou um melhor
desempenho médio em cada sistema. Os resultados das Figuras 29(b) e 30(b) foram
obtidos realizando o calculo das médias normalizadas apresentadas nas Figuras 29(a)
e 30(a), visto que os valores medios dos fitness em cada um dos problemas,

apresentam intervalos de variagao distintos.
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Figura 29 — Anélise comparativa das configuracdes — ABC-MLP.
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Fonte: Autoria proépria.

Ao observar a Figura 29(a), verifica-se que para a base de dados
“Mammographic Mass” a configuracéo que apresentou o melhor desempenho foi a de
namero 5, ja para as bases “Thyroid” e “Breast Cancer” o melhor resultado encontrado
foi utilizando a configuracéo 4. No entanto, é possivel observar através da Figura 29(b)
que a configuracéo que apresentou o melhor desempenho médio para todas as bases

de dados utilizadas, foi a de nimero 3.
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Figura 30 — Anélise comparativa das configuracdes — PSO-MLP.
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Fonte: Autoria propria.

Ao observar a Figura 30(a), verifica-se que para a base de dados
“Mammographic Mass” a configuracéo que apresentou o melhor desempenho foi a de
namero 1, para a base “Thyroid” o melhor resultado encontrado foi utilizando a
configuracéo 6, ja para a base de dados “Breast Cancer”, a configuracéo 5 foi a que
apresentou o melhor desempenho. No entanto, é possivel observar através da Figura
30(b) que a configuracdo que apresentou o melhor desempenho médio para todas as
bases de dados utilizadas, foi a de numero 8.

Com base na analise anterior, foi selecionada as configuracdes 3 e 8 para
os sistemas ABC-MLP e PSO-MLP, respectivamente. Por fim, tendo em méos as
configuracbes com os melhores desempenhos médios, foi realizada a analise
comparativa de desempenho entre os sistemas, onde é possivel verificar na Figura 31
a evolucdo média das 10 execucdes, bem como a resposta evolutiva da melhor

execucao.
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Figura 31 — Anélise comparativa de desempenho evolutivo — Melhores configuracdes.
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Fonte: Autoria propria.

Como ¢é possivel verificar em todos os graficos comparativos, devido a
inicializagdo aleatoria das variaveis a serem otimizadas, o fithess se inicializa em
pontos diferentes para todos os casos. Entretanto, constata-se que para as
configuracbes analisadas, mesmo o sistema ABC-MLP sendo inicializado em uma
posicao favoravel para a base de dados “Breast Cancer” apresentada na Figura 31(a),

o sistema ainda demonstra um melhor desempenho evolutivo, mesmo quando
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inicializado em posicdes espaciais desfavoraveis como apresentado na Figura 31(b)

e (c).

4.2 Resultados de teste

Tendo em vista os resultados adquiridos na etapa de validacdo, tornou-se
possivel realizar a etapa de testes. Nesta etapa, foi utilizada a configuracdo que
apresentou o melhor desempenho médio em cada um dos sistemas, como
apresentado na sec¢ao anterior, gerando um total de 12 mil redes treinadas.

Desta forma, a partir da otimizacdo dos parametros das RNAs durante a
etapa de teste, foi possivel obter a resposta de cada execu¢do para cada um dos
sistemas. A partir desses resultados, foi realizada uma andlise comparativa para
verificar o desempenho dos sistemas em minimizar o fitness. Desta forma, os Quadros
4 e 5 apresentam os resultados referentes ao valor médio do fitness, erro e tempo
para as 10 melhores redes de cada sistema, bem como o menor valor encontrado
para o fitness e o erro, para as bases de dados “Classes de Movimentos” e “Niveis de

Contracdo”, respectivamente.

Quadro 4 — Analise comparativa entre os sistemas — Classes de Movimentos.

. Tempo
Fithess (EQM) Erro (%)
Classes de (horas)
Movimentos
Média Minimo Média | Minimo Média
ABC-MLP | 4,72x10° | 3,567x10° | 0,07 0,00 27,42
PSO-MLP | 1,08x10° | 1,39x10® | 0,08 0,00 109,48

Fonte: Autoria propria.

Quadro 5 — Analise comparativa entre os sistemas — Niveis de Contracao.

. Tempo
Fitness (EQM) Erro (%)
Niveis de (horas)
Contragéo ) ) ) ) )
Média Minimo Média | Minimo Média
ABC-MLP | 2,25x101 [ 1,97x101 | 15,35 14,4 22,59
PSO-MLP | 2,05x10! | 1,93%x10! | 14,68 13,48 84,17

Fonte: Autoria propria.
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Ao observar o Quadro 4, verifica-se que o sistema PSO-MLP apresentou
um melhor resultado em relacédo média dos fitness. Entretanto, nos quesitos de melhor
fithness, média dos erros e custo computacional, o sistema ABC-MLP teve um
desempenho superior. Vale destacar que a base “Classes de Movimentos” possui uma
complexidade de classificacdo relativamente simples, onde ambos sistemas atingiram
uma taxa de acerto de 100%.

Analisando o Quadro 5, pode-se constatar que o sistema PSO-MLP
apresentou um desempenho levemente superior em todos 0s quesitos, com a excegao
do custo computacional que para ambas as bases se apresentou em torno de 4 vezes
maior do que para o sistema ABC-MLP.

As arquiteturas encontradas que apresentaram o melhor fithess em cada
um dos sistemas para as bases de dados utilizadas durante o teste, sdo apresentadas

no Quadro 6.

Quadro 6 — Melhor arquitetura encontrada - Fitness.

Bases de dados ABC-MLP PSO-MLP

Classes de Movimentos | [33 8 13 0,4271]| [50 5 6 0,1518]

Niveis de Contracéo [58 51 4 0,0064]| [49 59 3 0,3745]

Fonte: Autoria propria.

Para as bases de dados “Classes de Movimentos” e “Niveis de Contracéo”,
ambos os sistemas apresentaram resultados aproximados em relacdo a complexidade
das redes, entretanto, o sistema ABC-MLP demonstrou um melhor resultado para a
primeira base, enquanto o sistema PSO-MLP teve vantagem com a segunda.

Com o intuito de verificar o desempenho evolutivo dos sistemas diante dos
problemas abordados, foi realizada uma analise comparativa de desempenho entre
0s mesmos, onde € possivel verificar na Figura 32 a evolucdo média das 10
execucOes, bem como a resposta evolutiva da melhor execucdo para cada uma das

bases de dados.
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Figura 32 - Andlise comparativa de desempenho evolutivo.
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Fonte: Autoria propria.

Como é possivel verificar em todos os graficos comparativos, devido a
inicializacdo aleatoria das varidveis a serem otimizadas, o fithess se inicializa em
pontos diferentes para todos os casos. Entretanto, o sistema PSO-MLP teve uma
inicializacdo favoravel em relagcdo ao ABC-MLP em ambos os casos, onde, na Figura
32(a) nota-se que o valor inicial médio do sistema PSO-MLP encontra-se inferior ao
valor médio final por iteracao do sistema ABC-MLP.

Desta forma, analisando os gréaficos apresentados na Figura 32, observa-
se que o sistema PSO-MLP demonstra um melhor desempenho evolutivo médio em
ambos 0s casos, no entanto, ao analisar o desempenho da melhor execugéo dos
sistemas, pode-se averiguar que o sistema ABC-MLP consegue atingir resultados que
sdo até mesmo superiores que o do sistema PSO-MLP, mesmo inicializando em
pontos desfavoraveis.

Com o intuito de realizar uma andlise mais aprofundada a respeito do

desempenho dos sistemas, foi verificado a eficiéncia de classificacdo das respostas
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obtidas para os problemas em cada um dos sistemas, a partir das matrizes de
confusdo, que nos permitem averiguar tanto os verdadeiros positivos quanto 0s
verdadeiros negativos, além dos valores classificados como incertos, como

apresentadas nos Quadros 7, 8, 9 e 10.

Quadro 7 — Matriz de confusdo ABC-MLP — Classes de Movimentos.

Classes de ABC-MLP - Classificagdo (%)

Movimentos Classes 1 2 3 4 5 6 Incerteza
1 100 0 0 0 0 0 0
2 0 100 0 0 0 0 0
3 0 0 100 0 0 0 0

Desejado
4 0 0 0 100 0 0 0
5 0 0 0 0 100 0 0
6 0 0 0 0 0 100 0
Total de acertos 100
Fonte: Autoria propria.
Quadro 8 — Matriz de confusdo PSO-MLP — Classes de Movimentos.

Classes de PSO-MLP - Classificagéo (%)

Movimentos Classes 1 2 3 4 5 6 Incerteza
1 100 0 0 0 0 0 0
2 0 100 0 0 0 0 0
3 0 0 100 0 0 0 0

Desejado
4 0 0 0 100 0 0 0
5 0 0 0 0 100 0 0
6 0 0 0 0 0 100 0
Total de acertos 100

Fonte: Autoria propria.

Para a base de dados “Classes de Movimentos”, ambos o0s sistemas
apresentaram como resposta solugdes com taxa de acerto de 100%, fato que pode
ser confirmado através da diagonal principal das matrizes de confuséo apresentadas

nos Quadros 7 e 8.
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Quadro 9 — Matriz de confusdo ABC-MLP — Niveis de Contracgéao.

Niveis de ABC-MLP - Classificacéo (%)
Contragdo Classes 1 2 3 Incerteza
1 90,74 | 3,09 | 0,31 5,86
Desejado 2 0,93 | 82,41 | 6,17 10,49
3 0,62 | 6,17 | 83,64 9,57
Total de acertos 85,60

Fonte: Autoria propria.

Quadro 10 — Matriz de confusdo PSO-MLP — Niveis de Contracao.

Niveis de PSO-MLP - Classifica¢éo (%)
Contragdo Classes 1 2 3 Incerteza
1 92,59 | 1,54 | 0,62 5,25
Desejado 2 154 [ 79,63 | 5,56 13,27
3 0,62 | 2,78 | 87,35 9,26
Total de acertos 86,52

Fonte: Autoria propria.

Levando em conta a base de dados “Niveis de Contracdo” nota-se que
ambos os sistemas obtiveram taxa de acerto total superior a 85%, onde o PSO-MLP
teve um desempenho levemente superior. Um importante detalhe que pdde ser
validado a partir das matrizes de confuséo foi que a segunda classe maior dificuldade
de classificacdo por se tratar de um niveis intermediario, porém apesar da mesma
apresentar maior dificuldade de classificacao, a robustez das redes encontradas pode
ser confirmada tendo em vista as respostas apontam com maior frequéncia para a
taxa de incerteza e ndo como um verdadeiro negativo. Analisando os extremos é
constatado que por se tratar de niveis com diferencas discrepantes, as redes possuem
menor tendéncia de apontar como verdadeiro negativo a extremidade oposta.

As arquiteturas encontradas que apresentaram o menor Erro em cada um
dos sistemas para as bases de dados utilizadas durante o teste, sdo apresentadas no
Quadro 11.
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Quadro 11 — Melhor arquitetura encontrada - Erro.

Bases de dados ABC-MLP PSO-MLP

Classes de Movimentos | [33 8 13 0,4271] | [50 5 6 0,1518]

Niveis de Contracéo [58 33 4 0,2068] | [61 53 9 0,3371]

Fonte: Autoria propria.

Analisando a complexidades das solugcbes encontradas para as
arquiteturas que apresentaram os menores erros com as bases de dados “Classes de
Movimentos” e “Niveis de Contracdo”, é possivel identificar uma larga vantagem para

as solucdes apresentadas pelo sistema ABC-MLP.
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5 ANALISE E DISCUSSAO

Este capitulo € dedicado a apresentacdo das analises dos resultados
obtidos a partir da otimizacdo da arquitetura do MLP e das discussfes que cercam

este trabalho, tendo como base a literatura correlata.

5.1 Anélise dos resultados

A andlise dos sistemas foi realizada em duas etapas, sendo a primeira
responsavel pela validacdo dos sistemas utilizando as bases de dados de
diagndsticos médicos “Breast Cancer”, “Mammographic Mass” e “Thyroid”, enquanto
a segunda é voltada para a verificagdo do desempenho dos sistemas na solucdo de
problemas especificos, utilizando as bases de dados de sinais EMG “Classes de
Movimentos” e “Niveis de Contracao”. Desta forma, foi possivel realizar o treinamento
de 192 mil redes para verificar o desempenho dos sistemas.

Como as bases de dados utilizadas na etapa de validacdo apresentam
caracteristicas distintas de numero de amostras, quantidade de atributos e niveis de
complexidade, era esperado observar comportamentos diferentes para ambos 0s
sistemas em cada configuracdo. Ao observar os resultados da anéalise comparativa
dos sistemas, € possivel corroborar resultados diferentes para cada configuracao,
sendo que em duas bases de dados o sistema ABC-MLP se mostrou superior, tanto
para a andalise do valor médio quanto para a analise do valor minimo. Com esses
resultados também foi possivel destacar a importancia da escolha de uma
configuragédo adequada afim de maximizar a eficiéncia dos sistemas.

Tendo em vista o espaco de busca aplicado nas problematicas e as
melhores arquiteturas encontradas para cada base de dados em cada sistema, fica
visivel a efetividade da otimizacdo de ambos sistemas, onde para bases simples como
“‘Mammographic Mass” as arquiteturas encontradas apresentam poucos neurdnios,
entre 1 e 3.

Considerando a comparagéo entre os sistemas realizada na etapa de teste
verificou-se uma competicdo mais acirrada entre eles. Nas analises de fitness e erro,
ambos obtiveram valores relativamente proximos para as duas bases de dados
analisadas, sendo o resultado mais distante o fitness minimo, obtido pela base de

dados “Classes de Movimentos”.
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Levando em consideracdo as bases de dados da etapa de teste e seu
objetivo, classificar seis classes de movimentos da méao e os trés diferentes niveis de
contracdo em que eles foram realizados, é verificado através da analise das matrizes
de confusdo que tal objetivo foi atingido com taxa de 100% de acerto para a
classificacdo dos movimentos e de 86,52% para os niveis de contracdo. Vale destacar
gue apesar dos niveis de contracao apresentarem uma taxa de erro de 13,48%, desse
total apenas 4,22% séo verdadeiros negativos e 9,26% é classificado como incerteza.

Outra andlise importante presente na etapa de validacao e teste, € a andlise
comparativa de desempenho evolutivo, onde é possivel verificar o comportamento dos
sistemas de otimizacdo no processo iterativo nas diversas bases de dados. Neste
processo é possivel identificar que mesmo com a inicializacéo aleatoria favorecendo
um sistema ou outro nas bases de dados, foi possivel analisar o desempenho dos
sistemas devido as diversas execucoes.

Realizando uma analise especifica em relacdo ao custo computacional dos
sistemas, através do tempo de execuc¢do de ambos sistemas rodando uma quantidade
fixa de redes é visivel a superioridade do ABC-MLP, onde suas execucdes se

demonstraram cerca de 4 vezes mais rapidas que o sistema PSO-MLP.

5.2 Discussao

Tendo em vista que este trabalho realiza o emprego de algumas
abordagens similares as utilizadas nos trabalhos relacionados, fazendo o uso de
bases de dados utilizadas nos mesmos para validar os sistemas, pode-se comparar
os resultados obtidos tendo como base os resultados apresentados na literatura
correlata.

Utilizando diferentes versdes do algoritmo bioinspirado PSO para realizar a
otimizacdo da arquitetura e dos pesos sindpticos de RNAs do tipo MLP, Carvalho
(2007) obteve como melhor média do percentual de erro de classificacdo da base de
dados “Breast Cancer” um valor igual a 4,14%, utilizando o sistema PSO-PSO:WD.
Para os sistemas propostos ABC-MLP e PSO-MLP, a melhor média do percentual de
erro de classificagéo obtida com a mesma base de dados, entre as 10 configuracdes
testadas foi de 1,51% e 3,66%, respectivamente. Tal resultado pode estar relacionado
ao fato de que, apesar de também realizar a otimizacdo dos pesos sinapticos,

Carvalho (2007) otimiza apenas a quantidade de neurbnios de uma Unica camada
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escondida, enquanto neste presente trabalho sdo otimizadas 3 camadas escondidas
e a taxa de aprendizado, o que confirma a influéncia das variaveis selecionadas no
desempenho da rede.

Em Cam et al. (2015), onde sé&o desenvolvidos trés diferentes sistemas de
otimizacao utilizando ABC, Algoritmo Genético e PSO, a melhor taxa de acerto
encontrada para as bases de dados “Thyroid” e “Mammographic Mass” foi de 96,26%
e 88,43%, respectivamente. Confrontando os resultados apresentados por Cam et al.
(2015) com os obtidos neste trabalho, verifica-se que para a base de dados “Thyroid”
ambos os sistemas desenvolvidos, ABC-MLP e PSO-MLP, apresentam uma taxa de
acerto superior, 98,46% e 100%, respectivamente. Em contrapartida, para a base de
dados “Mammographic Mass”, as taxas de acertos obtidas foram de 74,30% e 73,90%
para os sistemas ABC-MLP e PSO-MLP. Entretanto, os sistemas propostos neste
trabalho utilizam um rigoroso critério de confiabilidade, como apresentado na Tabela
1, o que pode resultar em uma taxa de classificacao significativamente menor.

Entre os trabalhos relacionados, Shahraki e Zahiri (2017) apresentam um
desenho metodolégico muito proximo com o proposto nesta pesquisa. O sistema de
otimizacao utilizando algoritmo Inclined Planes Optimization apresentou os melhores
resultados entre os propostos por Shahraki e Zahiri (2017), onde, para a base de
dados “Breast Cancer” a taxa de acerto foi de 99,04% com EQM de 0,0127. Para o
presente trabalho, a melhor taxa de acerto encontrada para o sistema ABC-MLP foi
de 99,51% com EQM de 0,0201, enquanto para o PSO-MLP foi de 97,56% com o
valor de 0,0473 para o EQM. Desta forma, verifica-se a importancia da otimizacéo de
novas variaveis que influenciam no desempenho da rede, como por exemplo, as
fungdes de ativagao.

Outro fator apresentado em Shahraki e Zahiri (2017) e constatado no
desenvolvimento deste trabalho, € a eficiéncia do uso do EQM como fithess para
garantir uma rede com baixa complexidade e boa generalizacdo. Tal fato pode ser
observado a partir dos resultados utilizando a base de dados “Classes de
Movimentos”, onde a rede com menor complexidade, dentre todas as que tiveram taxa

de acerto de 100%, também € a que apresenta o menor EQM.
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6 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Este capitulo tem como objetivo apresentar uma sintese dos principais
resultados obtidos, bem como algumas consideracdes a respeito das perspectivas

futuras de pesquisas relacionadas a este trabalho.

6.1 Conclusdes

Como pode-se observar, as RNAs tém se apresentado como poderosas
ferramentas para solucdo de uma ampla gama de problemas. Contudo, a
determinacao de valores adequados para os parametros relacionados a topologia de
sua arquitetura, influencia diretamente no seu desempenho. Esta tarefa € comumente
realizada através do método empirico, sendo um processo tedioso e exaustivo. Desta
maneira, constata-se a necessidade de auxiliar os projetistas responsaveis pelo
desenvolvimento de RNAs no ajuste desses valores.

Sendo assim, neste trabalho foi realizado a implementacdo do MLP
juntamente com os algoritmos bioinspirados PSO e ABC. A evolucdo da arquitetura
do MLP foi realizada empregando a combinac¢éo dos sistemas inteligentes, obtendo-
se assim os sistemas inteligentes hibridos PSO-MLP e ABC-MLP. Os algoritmos
bioinspirados PSO e ABC utilizam como fithess o EQM gerado pela rede durante a
fase de teste, com o objetivo de otimizar a arquitetura e melhorar o desempenho das
RNAs na tarefa de classificacdo de padrdes.

Ambos os sistemas foram validados utilizando trés diferentes bases de
dados de diagnéstico médico do repositério de aprendizado de maquina, UCI, onde
foi possivel comparar o desempenho dos sistemas e encontrar qual configuracao
apresentou o melhor desempenho médio em cada um deles.

Para verificar o comportamento dos sistemas na solucdo de problemas
especificos, foi utilizado duas bases de dados de sinais EMG tratados utilizando a
TWP da familia Haar, onde constatou-se a eficiéncia dos sistemas desenvolvidos na
classificacdo de movimentos da méo e dos niveis de contracdo muscular.

Portanto, ao comparar os resultados obtidos para os dois sistemas, ABC-
MLP e PSO-MLP, verificou-se que neste contexto, ndo € possivel afirmar a
preeminéncia de um sistema diante do outro, visto que ambos sistemas apresentaram

superioridade em bases de dados distintas. Assim, pode-se concluir que o
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desempenho dos mesmos estad diretamente relacionado as caracteristicas do
problema abordado.

Assim sendo, as principais contribuicbes deste trabalho podem ser
sintetizadas tais como:

1. Ferramenta capaz de auxiliar e facilitar a tarefa de profissionais
responsaveis pelo projeto de RNAs;

2. Aumento da robustez no processo de determinacdo dos parametros
relacionados a arquiteturas das RNAs, visto que o0 mesmo torna-se
otimizado e ndo mais empirico;

3. Melhoria no desempenho das RNAs através da otimizacao de sua topologia
utilizando os algoritmos bioinspirados;

4. Sistemas capazes de se adaptar a qualquer classe de problemas

envolvendo a otimizacao da topologia de RNAs do tipo MLP.

6.2 Perspectivas futuras

Por fim, a partir dos resultados obtidos neste trabalho e das andlises
realizadas, pode-se apresentar algumas perspectivas de trabalhos futuros:

1. Insercdo de novos parametros da arquitetura que apresentam grande
influéncia no desempenho das redes MLP a serem otimizados;

2. Utilizacdo de versbes aprimoradas dos algoritmos bioinspirados de
Otimizacao por Enxame de Particulas e Col6nia Artificial de Abelhas;

3. Andlise de novas abordagens para a funcao fitness, utilizando combinacfes
de variaveis e até mesmo funcdes multi-objetivo, com o intuito de obter uma

representacao mais fiel para os resultados obtidos pela RNA.
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7 TRABALHOS REALIZADOS

7.1 Publicados

1. Treinamento Otimizado de Redes Neurais Atrtificiais Para a Classificacao de
Movimentos Musculares. Encontro Nacional de Inteligéncia Artificial e
Computacional, Uberlandia, MG, 2017.

2. Reconhecimento de padrdes de movimentos da mao a partir de sinais
mioelétricos do antebraco utilizando redes neurais artificiais e algoritmos
genéticos. V Congresso Brasileiro de Eletromiografia e Cinesiologia e X
Simpdsio de Engenharia Biomédica. Uberlandia, MG, 2018.

3. Classification of Hand Movements from EMG Signals using Optimized MLP.
International Joint Conference in Neural Network- IJCNN. Rio de Janeiro,
RJ, 2018.

4. Reconhecimento de padrdes de movimentos da mao a partir de sinais
mioelétricos do antebraco utilizando redes neurais artificiais e algoritmos
genéticos. Em: Bases da Saude e Engenharia Biomédica v. 2. cap. 15, p.
92-99. Editora Atena. Belo Horizonte, MG, 2018.

5. ldentificacdo de disfonias Utilizando Redes Neurais Artificiais. Seminario de
Iniciacdo Cientifica e Tecnologica da UTFPR. Apucarana, PR, 2018.

6. Classificacdo de Movimentos da Méao Utilizando Redes Neurais Atrtificiais.
Seminario de Iniciacdo Cientifica e Tecnoldgica da UTFPR. Apucarana, PR,
2018.

7. Processamento Digital de Sinais Bioldgicos Mediante Transformadas
Wavelets para Aplicagdo em Redes Neurais Artificiais. Seminario de
Iniciacdo Cientifica e Tecnoldgica da UTFPR. Apucarana, PR, 2018.

8. Sistema de Otimizacdo de Parametros Internos de Redes Neurais Atrtificiais.

Seminario de Iniciacdo Cientifica e Tecnologica da UTFPR. Apucarana, PR,
2018.

7.2 Aceitos para publicacao

1. Optimized Artificial Neural Network for EMG Classification Using Genetic
Algorithm. Journal of Control, Automation and Electrical Systems, 2018.
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