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Abstract. This paper compares two approaches of on-line optimizatbn
evolving connectionist systems (ECOSSs) using evolutyoo@mputation. One
of the approaches uses a genetic algorithm and the other ses an evoluti-
onary strategy. Evolving connectionist systems make redssecvolutive pro-
cesses modeling task, have evolving structure and do localine, lifelong,

incremental and fast learning. The optimization consisitthe adjustment of
some evolving fuzzy neural networks (EFUNNSs) paramet&ngNBIs constitute
a class of evolving connectionist systems. These netweresused to Mackey-
Glass chaotic time series prediction.

Resumo. Este artigo compara duas abordagens de otimémagn-line de sis-
temas conexionistas evolutivos (ECOSs) utilizando casgpatevoluciodria.
Uma das abordagens faz uso de um algoritmoégien e a outra faz uso de
uma estraigia evolucioaria. Os ECOSs facilitam a modelagem de proces-
sos evolutivos, possuem estrutura evolutiva e realizararafizado local, on-
line, lifelong, incremental eapido. A otimizago consistiu no ajuste de alguns
parametros de redes neurais difusas evolutivas (EFUNNS), gogtituem uma
classe de ECOSs. Estas redes foram utilizadas para @ieda €rie temporal
cadtica Mackey-Glass.

1. Introdugcao

Processos evolutivos sao processos que se desenvolvenmed#ficam de maneira
continua no tempo. Como exemplos de processos desse digempser citados diver-
sos problemas do mundo real, como processamento de dadogidns, previsao de
carga elétrica e reconhecimento adaptativo de palavrase$sos evolutivos apresentam
dificuldades de modelagem, pois alguns de seus parameilesynao ser conhecidas
priori, perturbacdes ou mudancas inesperadas podem ocoregrtew seu desenvolvi-
mento e eles nao sao previsiveis em longo prazo [Kas2003].

Os sistemas conexionistas evolutivos (ECOSs) formam uradgana criado
para facilitar a modelagem de processos evolutivos. Assradarais difusas evolutivas
(EFUNNSs) [Kasabov, 2001] formam um exemplo de uma classeGfe3s que facilitam
a representacao e a extracao de conhecimento atravégms difusas.

Embora os ECOSs evoluam suas estruturas de acordo com cs da@atrada
no tempo, eles ainda possuem alguns parametros fixos,apeaw ajustados durante
o aprendizado. Muitas vezes o0 conjunto 6timo desse tipoat@npetros depende dos
dados utilizados. Assim, para modelar processos evofjti#gamportante que esses
parametros possam se modificar conforme os dados utiBzaBara realizar o ajuste
desses parametros pode ser utilizada computacao evaduia (CE).



A combinacdo de redes neurais com CE tém sido exploradadmmer-
sos trabalhos, por exemplo, [Braun and Weisbrod, 1993], gfline et al., 1994],
[Branke, 1995], [Lee and Kim, 1996], [Yao and Liu, 1997], frand Liu, 1998],
[Yao, 1999], [Watts and Kasabov, 2001], [Stanley and Miildioen, 2002]. Exemplos
de tarefas que podem ser realizadas através de algorittolosi@narios sao treinamento
dos pesos das conexdes, otimizacao da arquiteturatagdapda taxa de aprendizado,
selecao de atributos de entrada, inicializacao doggpaas conexoes, extracao de regras,
etc.

Neste artigo sdo apresentadas duas varia¢cdes de undan@bdroduzido por
[Kasabov et al., 2003]) que realiza o ajuste-line utilizando CE, de parametros
das EFUNNs que nao sao ajustados dentro do algoritmo dendipado. A pri-
meira variacao utiliza um algoritmo genético (AG), camfie 0 experimento feito em
[Kasabov et al., 2003], e a segunda utiliza uma estrat&glaaonaria (EE). As EFUNNs
foram utilizadas para previsao de séries temporaisazeot

2. ECOSs e EFUNNs

Os ECOSs sao sistemas formados por uma ou mais redes regpaspossuem as se-
guintes caracteristicas [Kasabov, 2003]:

e facilitam a modelagem de processos evolutivos;
¢ facilitam a representacao e a extracao de conhecimento
e realizam aprendizado:

— lifelong: aprendem durante toda a sua existéncia a partir de dadofqu
continuamente de um ambiente mutante;

— on-line aprendem cada exemplo separadamente, enquanto o sigteraa o
(muitas vezes em tempo real);

— incremental: aprendem novos dados sem destruir totalnesnpadroes
aprendidos anteriormente e sem a necessidade de realizeovantreina-
mento com os dados antigos;

— rapido, possivelmente através de uma Unica passads gedios;

— local, permitindo adaptacao rapida e tratamento degssms evolutivos
no tempo;

e possuem estrutura evolutiva, através de construtivismo;
e evoluem em um espaco aberto, nao necessariamente desdesdixas.

As EFUNNSs [Kasabov, 2001] constituem uma classe de ECOSsrere as fun-
cionalidades das redes neurais ao poder de expressividaogich difusa. Elas possuem
arquitetura composta por cinco camadas, conforme a figukglimeira camada recebe
o vetor de entrada, a segunda representa a quantificaigéa dio vetor de entrada, a
terceira representa associagdes entre o espaco ddanga® de saidas difusas, a quarta
representa a quantificacao difusa do vetor de saida entagepresenta o vetor de saida.
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Figura 1: Arquitetura de uma rede EFUNN



O aprendizado ocorre na camada de nodos de regras. Cada;ramita camada
realiza uma associacao entre uma hiperesfera do espagutrddas difusas e uma hipe-
resfera do espaco de saidas difusas. O centro das hgraedk entrada e saida sao re-
presentados pelos vetores de pdsasr;) e W2(r;), respectivamente. Os peddsl sao
ajustados através de aprendizado nao supervisionadocar agrupamentos no espaco
de entradas difusas. Ja os pedd&sao ajustados através de aprendizado supervisionado,
de forma a fazer com que a rede obtenha a saida desejad@yrds de aprendizado sao:

o Wi(rj(t+1))=W1(r;(t)) + rl(r;(t)) = (z; — W1l(r;(t)))
o W2rj(t+1))=W2(r;(t) + Ir2(r;(t)) = (yr — A2) x Al(r;(t))
Onde: z; e y; s&o os vetores de entradas e saidas difusas, respectteame
Irl(r;(t)) elr2(r;(t)) sao as taxas de aprendizado para ajuste dos pésedt’ 2
do nodor; no tempat; A2 é o vetor de ativagdes das saidas difusas(e;(t)) &
o valor escalar de ativacao do nodo de regraso tempo.

Essas regras de aprendizado fazem com que as hiperesfeszago de entradas
difusas e de saidas difusas desloquem seus centros naodides exemplos de treina-
mento apresentados.

A seguir & brevemente apresentado o algoritmo de trein@ndes EFUNNs. Para
maiores detalhes, consulte [Kasabov et al., 2003].

Algoritmo 2.1 (Treinamento das EFUNNS)

1. Estabeleca os parametros iniciais do sistema: nudefangdes de pertinéncia;
limiar de sensibilidade inicia¥ dos nodos (que também é utilizado para determi-
nar o raio inicial da hiperesfera de entradas difusas) = 1 — S, para todos os
nodosr; criados); limiar de errd’; parametro de agregacabgg; parametros de
podaO LD e Pr; valorm-de-n(que € o numero de nodos de maior ativacao utili-
zados para o treinamento); raio maximo da hiperesferatiadas difusa®maz
e limiaresT'1 e T'2 para extracao de regras.

2. Inicie o primeiro nodo de regrag de forma que ele memorize o primeiro exemplo
(z,y):

Wl(rg) = xy eW2(ro) = ys
onde os vetores; ey representam as quantificagdes difusas do vegado vetor
y, respectivamente.
3. Repita para cada novo par de entrada-s@ida):

(a) Determine a distancia difusa local normalizéglantrez; e os peso$l'1
existentes. A distancia D entre dois vetores difusbe x2 & definida por:

D(z1,x2) = subabs(z1, x2)/sumabs(z1, x2)

Ondesubabs(z1, x2) & a soma de todos os valores absolutos do vetor ob-
tido a partir da subtracao dos vetores difusbd® 22 e sumabs(x1, z2) &

a soma de todos os valores absolutos do vetor obtido a parsoma dos
vetores difusos1 e x2.

(b) Calcule as ativacOed1 dos nodos de regras. Um exemplo de cafio
pode ser calculadagl = 1 — D(W1(r;)), xy).

(c) Selecione o nodo de regrgsque possui a menor distandix s, W1(ry))
e ativagaad1(r;) >= S(r). No caso de aprendizado-de-nselecionem
nodos ao invés de um nodo.

(d) Se nao existe tal nodo

i. Crie um novo nodo de regras para acomodar o exefplay;).

(e) Senao



i. Determine a ativacad?2 da camada de saida e o erro de saida nor-
malizadoErr = subabs(y,y")/Nout, ondey é a saida desejadd,
é a saida obtida & out &€ o nUmero de nodos da camada de saida.
ii. SeErr > FE
A. Crie um novo nodo de regras para acomodar o exemplo
(s, y5).
iii. Senao
A. Aplique as regras de aprendizaddlél (r) e W2(ry) (no
caso de aprendizado-de-nas regras sao aplicadas a todos
osmnodos de regras).

(N Aplique o procedimento de agregacao depois da aptes@nm de cada
grupo de Nagg exemplos.

(9) Atualize os parametroS(ry), R(ry), Age(ry) e TA(ry). TA(ry) pode
ser, por exemplo, a soma das ativacéidscausadas por todos exemplos
gue o nodo, acomoda.

(h) Realize poda dos nodos de regras, se necessario, déoacom O0S
parametro®) LD e Pr.

(i) Realize extracao de regras, de acordo com os parasitre 7°2.

Como pode ser visto no algoritmo 2.1, existem parametressgo ajustados du-
rante o aprendizado (nodos de regras e seus pesos) e pasaqet definem o aprendi-
zado (numero de fungdes de pertinén&aNagg, OLD, Pr, valor m-de-n, Rmax, T1 e
T2) [Kasabov et al., 2003].

3. Otimizacgao on-line de parametros de ECOSs baseada em comput@g
evolucioraria

Através do uso de diferentes parametros do tipo que defipeamdizado, os ECOSs atin-
gem diferentes performances e diferentes pesos sao appenlormalmente o conjunto

de parametros 6timos depende dos dados de entrada epeédantados. O objetivo de
aplicar otimizaga®n-linede parametros nos ECOSs & determinar, ao mesmo tempo em
que ocorre o aprendizado, o melhor conjunto de paramegr@sgomomento.

Em [Kasabov et al., 2003], foi introduzido um método qudizgi computacao
evolucionaria para realizar otimizacan-line de parametros de ECOSs. A seguir serao
explicadas as duas variacdes deste método que forarmarimeptadas no presente trabalho.

3.1. Otimizagao através de algoritmo gegtico

A primeira variagao do método introduzido em [Kasaboalgt2003] utiliza um AG,
conforme o experimento realizado em [Kasabov et al., 2Q@8% realizar a otimizacao
de parametros de EFUNNSs utilizadas com processos dinamic

A representacao utilizada é binaria, a mutacao kEzesta a partir da inversao de
bits, realizada bit-a-bit, o cruzamento & de um ponto, ecéel de pais & proporcional a
aptidao, através do método da roleta, e a selecao devdantes é generacional. Maiores
detalhes podem ser observados no algoritmo 3.1.

Algoritmo 3.1 (Otimizagao através de AG)

1. Inicialize a populagao com individuos criados a pakiescolha aleatoria de valo-
res para cada um dos bits do genotipo (o genotipo codifipa@snetros a serem
otimizados).

2. Defina uma janela coild pontos no tempo para treinamento das EFUNNSs e, opci-
onalmente, defina uma janela céhpontos no tempo para teste.



3. Repita até os dados de treinamento/teste acabarem:

(a) Realize o aprendizado de cada EFUNN da populacaoiag@s® pontos
da janela de tempo de treinamento, utilizando os parasdat@rminados
através dos genotipos dos individuos.

(b) Determine a raiz quadrada do erro quadratico médio §EMde cada
EFUNN (a partir da previsao feita sobre os mesmos dadosnedajae
tempo utilizada para treinamento, ou a partir da previséia sobre os da-
dos da janela de tempo de teste, caso utilizada) e utilizesvmaralor de
aptidao a ser minimizado.

(c) Selecione pais através do método da roleta e de piatztss determina-
das a partir da maior aptidao da geracao menos a aptaaayiduo.

(d) Embaralhe os pais e aplique cruzamento e mutacao cobalpitidades
PcePm, respectivamente, para gerar novos individuos (os noelosgtas
dos pais sao herdados pelos filhos).

(e) Realize sele¢cao de sobreviventes generacional.

() Desloque a janela de tempo de treinamento e a de testeutihgada (as
novas janelas serao compostasitie D pontos anteriores e de pontos
Nnovos).

3.2. Otimizago através de estraggia evolucioraria

A segunda variacao do método introduzido em [Kasabolz,e2@03] utiliza uma EE para
realizar a otimizacao de parametros de EFUNNSs utiligatan processos dinamicos.

As EEs possuem as seguintes caracteristicas [Eiben arl, 2003] desejaveis
para realizar a otimizacdo dos parametros de EFuNNszadds com processos
dinamicos:

e Sao0 boas otimizadoras de valores reais.

e Normalmente sao utilizadas com auto-ajuste dos paraseéé mutacao. Como a
superficie de aptidao nao & conhecida e pode variar ceampo (de acordo com
as variacOes das caracteristicas dos dados de tegi€) desejavel.

e Possuem um baixo tempo dekeover fazendo com que a populagao se ajuste
mais rapidamente as caracteristicas dos dados do moméstto & bom para
otimizacaoon-lineporgue nao & desejavel que a populacao nao tenhageaatte
antes de ocorrerem outras mudancas nas caracteristeasdos.

A EE utilizada realiza mutacao por perturbacao gansstmm um desvio padrao
auto-ajustavel para cada variavel que representa uanmedrd da EFUNN a ser otimi-
zado. Este tipo de mutacao é adequado para otimizaggardmetros numéricos ordinais.
Para a geracao dos numeros aleatorios da distribgigssiana foram utilizados nUmeros
aleatorios de uma distribuicao normal, obtidos atsal@método Polar [Knuth, 1998].

A representacao € real e possui dois genes para cadagiawada EFUNN a ser
otimizado, sendo um para representar o proprio paraneetr@utro para representar o
desvio padrao auto-ajustavel correspondente a esapao.

O tipo de cruzamento utilizado & local discreto para asavais que representam
0s parametros a serem ajustados e local intermediar@ogsavariaveis que representam
os desvios padrdes auto-ajustaveis, conforme & sugemdEiben and Smith, 2003].

A selecao de pais realizada é aleatbria e a selecaolule\sventes &/, \). Esta
altima foi escolhida porque ela & melhor queiaH \) para seguir pontos 6timos que
se movem no espaco de busca, para escapar de 6timos loespat;o de busca e para
utilizacado com auto-ajuste dos parametros de mutg€iden and Smith, 2003].

Maiores detalhes sobre a EE utilizada podem ser observadalgaoritmo 3.2.



Algoritmo 3.2 (Otimizacgao atravées de EE)

1. Inicialize a popula¢do com individuos criados a pald escolha aleatoria de va-
lores para cada um dos parametros a serem otimizados @igeicodifica 0s
parametros a serem otimizados).

2. Defina uma janela coild pontos no tempo para treinamento das EFUNNSs e, opci-
onalmente, defina uma janela céhpontos no tempo para teste.

3. Realize o aprendizado de cada EFuUNN da populacao a gegP pontos da
janela de tempo de treinamento, utilizando os paramegtsrminados através
dos genotipos de cada individuo.

4. Determine o RMSE de cada EFUNN da populacao (a partiralagao feita sobre
0s mesmos dados da janela de tempo utilizada para treinayanty partir da
previsao feita sobre os dados da janela de tempo de testeytiizada) e utilize-

0 como valor de aptidao a ser minimizado.

5. Repita até os dados de treinamento/teste acabarem:

(a) Selecione aleatoriamentepais, utilizando probabilidades iguais para to-
dos os individuos da populacao.

(b) Aplique cruzamento e mutacao, gerando um filho para padde pais.

(c) Desloque a janela de tempo de treinamento (a nova jaeglacemposta
de P — D pontos anteriores e d@ pontos novos). Desloque, da mesma
forma, a janela de tempo de teste, caso ela esteja sendo usada

(d) Realize o aprendizado de cada filho.

(e) Determine o RMSE de cada filho.

() Realize selecao de sobreviventgsX), i.e. selecione deterministicamente
os i (1 & o tamanho da populacao, que neste caso &€ 12) melheres in
dividuos dentre todos osfilhos gerados. O numero de filhos gerados é
A=N/2e)l> pu.

4. Experimentos realizados

Foram utilizados os algoritmos apresentados nas secde® 3.2 para realizar a
otimizacaoon-linede alguns parametros que definem o aprendizado de EFuNjisias
foram utilizadas para previsao de séries temporaisczdMackey-Glass. Estas séries,
bem como os parametros da otimizagao utilizados, forsenleidos numa tentativa de
reproduzir a0 maximo o experimento realizado em [Kasabal.£003]. Porém, este
experimento nao pdde ser reproduzido por completo poogartigo nao informa todos
0S parametros necessarios para a sua execucao.

4.1. Otimizacao de EFUNNSs para previ§io de €ries temporais céticas

Determinadas séries temporais manifestam comportancadto,i.e. elas apresentam
alguns padrdes vagos de repeticdo no tempo e sao a@adaimente previsiveis no futuro
probximo, mas nao a longo termo [Kasabov, 2003].

A série utilizada neste trabalho & aenchmark Mackey-Glass
[Mackey and Glass, 1977], descrita pela seguinte equaié@&encial:

dx(t) _ ax(t — 1)
dt 1+ 200t —7)

— bx(t)

Esta série possui comportamento cabtico para algunsegatios parametraes a,
b e para o valor inicialk:(0). Neste artigo sao utilizados os valores= 0,2; b = 0, 1;
z(0) = 1,2 ex(t) = 0 parat < 0. O valorr sofre uma mudanca de 17 para 19 durante



a execucao dos algoritmos, causando uma modificacaatneema cadtica e no atrator
da série. Embora esta modificacao nao seja drast@ajimila assim pode causar falhas
na previsao da série com o parametro modificado [Kas&®®3]. Os valores utilizados
fazem com que a série apresente comportamento cabtico.

Foram realizados dois tipos de experimentos. No experongnd RMSE uti-
lizado como aptidao dos individuos foi obtido a partir dadicao feita sobre a mesma
janela de tempo utilizada para treina-los. Para este emppto foram utilizados os pon-
tos de 0 a 599 com = 17 e os pontos de 600 a 1199 cam= 19. No experimento
2, 0 RMSE de predicao utilizado como aptidao dos indieglfoi obtido a partir de uma
janela de tempo diferente da utilizada para treina-losa Bste experimento foram utili-
zados para treinamento os pontos da série de 0 a 599 cem7 e os pontos de 1200 a
1799 comr = 19 e, para teste, os pontos de 600 a 1199 utilizando 17 e de 1800 a
2399 utilizandor = 19. A figura 2 possui as séries utilizadas.
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Figura 2: S éries Mackey-Glass utilizadas nos experimentos

Atarefa de previsao a ser realizada pelas EFUNNS é detarmialor de:(t+6),
dados os vetores de dades$t — 18), z(t — 12), x(t — 6), z(t)].

4.2. Pa@metros da otimizago

Os parametros otimizados e os intervalos de valores pdaosipelas representacdes dos
algoritmos evolucionarios utilizados nos experimentas s

e m-de-n valores inteiros no intervald; 8];
e Rmax valores reais no interval@, 75; 0, 95];
e E: valores reais no interval0, 05; 0, 25].

Na representacao utilizada pelo AG, cada genotipo gosto por 15 bits (3 para
representar o valan-de-n 6 para oRmaxe 6 para ). A taxa de mutacao usada foi de
1% e a de cruzamento foi d®%.

Na representacao escolhida para ser utilizada com a&gga@volucionaria, cada
genotipo & composto por 6 variaveis do tipo real (umaavali para cada parametro da
EFUNN a ser otimizado e uma para cada desvio padrao awdtiegl). Note que esta
representacao € mais adequada para otimizacao desalaméricos ordinais que a
representacao binaria, ja que na binaria pequenasagiies no genbtipo podem causar
grandes alteracdes no fenotipo [Eiben and Smith, 20D3jumero de filhos utilizado foi
quatro vezes maior que o numero de individuos da popal&¢™= 96).

O tamanho utilizado para a janela de tempo foiftle= 200 pontos de dados,
com90% de sobreposicao entre janelas consecutilzas-(20). Note que, desta forma, a
mudanca no valor de ocorre na geracao 21, tanto para o experimento 1, quanoopa
experimento 2. O tamanho da populagao utilizado foi 12.

4.3. Testes executados

Foram executados experimentos de acordo com as secdei£21 Conforme ja havia
sido explicado na secao 4.1, os experimentos foram divglem dois tipos. Para cada



tipo foram realizadas dez execucOes do AG e dez exesWd®E&E, para verificar se a
EE adotada & capaz de produzir melhores resultados que faA@e ela possui carac-
teristicas mais adequadas para o problema abordado.

4.4. Resultados obtidos

A figura 3 possui um grafico com a média (dentre as 10 rodaal@€5ddo experimento
1) da aptidao obtida pelo melhor individuo de cada gevatlp AG e com a média (dentre
as 10 rodadas da EE do experimento 1) da aptidao obtida p@lmnindividuo de cada
geracao da EE e um outro grafico do mesmo tipo, mas parassimento 2. Note que
a EE obteve um aumento de aptidao menor com a mudancga dalealdque ocorre na
geracgao 21) do que o AG, no experimento 1 (lembre que agptidve ser minimizada
neste problema). No experimento 2 as mudancas nas aptidisadas pela mudanca no
valor der foram semelhantes.
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Figura 3: M édia da aptid ao do melhor individuo de cada gera¢g  ao das 10 rodadas

A partir de testes T-Student [Meyer, 1983] com nivel de ificgncia de5% foi
determinado que, no experimento 1, somente na geracao @aouve diferenca estatis-
ticamente significativa entre as médias das aptidoeslgenaelos dois algoritmos. Em
todas as outras geracdes pode-se afirmar que a otimiaag&és de EE obteve aptiddes
médias estatisticamente menores que as obtidas peloéA@s médias dos RMSEs das
melhores EFUNNSs das geracdes de 1 a 50 foram estatistitammenores para a EE do
gue para o AG.

Também foi determinado que, no experimento 2, nas gesa@ol, 2, 26, 48 e 50,
nao houve diferenca estatisticamente significativaeeatr médias das aptiddes geradas
pelos dois algoritmos de otimizacao. Em todas as outreezges pode-se afirmar que
a otimizacao atravées de EE obteve aptiddes médiasstis@mente menores que as ob-
tidas pelo AG,.e. as médias dos RMSEs das melhores EFUNNSs destas geracées f
estatisticamente menores para a EE do que para o AG.

A partir de testes F [Meyer, 1983] com nivel de significarde5% foi determi-
nado que, no experimento 1, a variancia das aptidoes desaosbalgoritmos foi estatis-
ticamente igual nas geracdes de 0 a 6, de 8 a 10 e na g&@c&mn todas as outras, as
variancias obtidas pela otimizacao com EE foram merguesas obtidas pela com AG. Ja
no experimento 2, as variancias das aptiddoes de ambogar#mlos foram consideradas
estatisticamente iguais em todas as geracgoes, excetvagag 32, em que a variancia da
otimiza¢ao com EE foi estatisticamente maior que a dainéigho com AG.

A figura 4 possui um grafico com o nUmero de nodos de regraseadloomin-
dividuo de cada geracao da rodada que obteve o melheidndi na Gltima geracao do
experimento 1 utilizando AG (rodada 2) e da rodada que oldewelhor individuo na
Ultima geragao do experimento 1 utilizando EE (rodada éjn outro grafico do mesmo
tipo, mas obtido a partir do experimento 2, utilizando a dad2 do AG e a 6 da EE.

Esses graficos foram gerados com o intuito de analisar ceraige nodos de
regras de uma Unica rodada, ao invés da média do nimexds de regras das rodadas.



Pode-se observar que o niumero de nodos de regras paracddas da otimizacao
através de AG e de EE no experimento 1 foi semelhante. Japssimento 2, o nUmero

de nodos obtidos pelos melhores individuos da EE foi prétimemente maior do que
o do AG. Nas Ultimas geragdes do AG e da EE, o nUmero deswgeiados pela melhor
EFuNN foi maior para o experimento 1 do que para o 2, mostrgném uso de janelas
de tempo de treinamento diferentes das de teste fez com qedexssgeradas tivessem
tamanho menor.

500 Faperimento 1-rodada 2 do AG e 4 ds EE 150 Experimente 2 -rodada 2 do AG e B da EE
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Figura 4: Namero de nodos de regras do melhor individuo de ¢ ada gera¢ ao

Deve-se ressaltar que, embora as aptiddes médias dosresitdividuos gerados
pela EE sejam, em sua grande maioria, melhores que as op&ltadG, o nUmero de
avaliacOes de aptidao feito pela EE foi maior que o fegmpAG. O tempo médio de
execucao de uma rodada para a EE, no experimento 1, fai dert,8 vezes maior que o
de uma rodada para o AG. No experimento 2, o tempo de execogdio de uma rodada
pela EE foi de cerca de 2,5 vezes maior que o do AG.

O fato de o tempo de execugao da EE em relacao ao AG noiewpeo 2 ter sido
maior que no experimento 1 indica que, provavelmente, ediana diferenca entre o
namero de nodos de regras gerados pelas rodadas da EE e do &@arimento 2 foi
maior que esta diferenca no experimento 1 e que, em médianero de nodos da EE no
experimento 2 foi maior que o do AG no experimento 2, ja questetde uma rede com
maior nimero de nodos leva mais tempo que o de uma com medos.ndambém se
deve observar que nao foi utilizada uma funcao de aptd@lti-objetivo para penalizar
uma rede de maior tamanho e este maior nUmero de nodos tittarge do processo de
otimizacao da EE, que gerou parametros melhores adaptaet os do AG.

5. Concluses

O método de otimizacao utilizado neste artigo faz asjpais caracteristicas dos ECOSs,
como aprendizado adaptativo, ainda mais Uteis para gpksan-line

A utilizacdo desse método com EE fez com que, devido as earacteristicas
desejaveis para a otimizacao dos parametros de EFuliias para previsao de séries
temporais cabticas, 0 RMSE das melhores EFUNNSs geradsesitas baixo na utilizacao
para previsao das séries Mackey-Glass do que a utilivdg'método com AG. Porém, as
rodadas da EE levaram, em média, maior tempo de execugdasqdo AG.

Como trabalho futuro, pode ser feito um estudo maior sobreg@es do AG e
da EE para realizar otimizacao de parametros das EFuUNK& modificacao que pode
ser feita & a inclusao de uma técnica para otimizac#&oroalti-objetivos, visando tanto a
otimizacao dos parametros de forma a reduzir o RMSE da®\KB, quanto a producao
de redes de tamanho reduzido. Podem também ser feitoSragpéss para realizar a
otimizagao de outros parametros que definem o aprermlidas EFUNNS e um maior
estudo sobre o efeito da variagao dos parametros do AGEE des resultados obtidos.
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