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RESUMO

Nos ultimos anos, as redes neurais artificiais tém se destacado como uma das ferra-
mentas mais poderosas no campo da inteligéncia artificial, oferecendo solucoes inovadoras
em uma variedade de aplicagoes. No entanto, o desenvolvimento dessas redes muitas
vezes enfrenta desafios significativos relacionados a eficiéncia computacional e ao impacto
ambiental. Esta pesquisa tem como objetivo investigar esses desafios, em particular no
processo de criagdo de redes neurais artificiais, e propor uma solugao para melhorar sua
eficiéncia em termos de qualidade preditiva, restricoes de hardware e reducao dos impactos
ambientais. Partindo da hipdtese de que as fungoes de ativagao adaptativas sao capazes
de criar neurdnios mais complexos na arquitetura, reduzindo a necessidade de abordagens
de aprendizado profundo que resultam em modelos mais pesados e complexos. O foco
principal deste estudo é propor o desenvolvimento de uma estratégia evolutiva para a
criagdo de redes neurais artificiais que utilizem fungoes de ativacao adaptativas, com o
objetivo de encontrar modelos com maior poder preditivo e com a menor complexidade
possivel. Isso visa contribuir para a reducao das emissoes de diéxido de carbono e ou-
tros gases associados as mudancas climaticas, decorrentes da execucao desses modelos.
Foram realizados quatro conjuntos de experimentos numéricos para avaliar a hipdétese
e a proposta. Os dois primeiros experimentos compararam a eficiéncia das fungoes de
ativagao adaptativas em relagao as fungoes de ativagao tradicionais em problemas de
classificacao e regressao. O terceiro experimento combinou abordagens evolutivas com
fungoes de ativacao adaptativas para encontrar o melhor modelo em termos de métrica e
complexidade em problemas de Autoencoder. Por fim, no quarto experimento, estendeu-se
a aplicacao das abordagens evolutivas combinadas com funcoes de ativagao adaptativas,
desta vez voltadas para otimizar o modelo em termos de métrica e complexidade em um
contexto real de detecgao de tumores cerebrais. Todos os resultados obtidos apresentaram
um ganho ao se utilizar as Fung¢oes de Ativacao Adaptativas na construcao das arquiteturas,
além de um impacto ambiental comparavel com estratégias tradicionais. Esses resultados
representam um avanco significativo na busca por redes neurais artificiais mais eficazes
e ecologicamente conscientes, alinhando Otimizacao Evolutiva com a responsabilidade

ambiental, especialmente na reducao da Pegada de Carbono.

Palavras-chave: Redes Neurais Artificiais. Func¢ao de Ativacao Adaptativa. Otimizagao

Evolutiva. Pegada de Carbono.



ABSTRACT

In recent years, artificial neural networks have emerged as one of the most powerful
tools in the field of artificial intelligence, offering innovative solutions across a variety
of applications. However, the development of these networks often faces significant
challenges related to computational efficiency and environmental impact. This research
aims to investigate these challenges, particularly in the process of creating artificial neural
networks, and propose a solution to enhance their efficiency in terms of predictive quality,
hardware constraints, and environmental impact reduction. Building on the hypothesis
that adaptive activation functions are capable of creating more complex neurons in the
architecture, thereby reducing the need for deep learning approaches that result in heavier
and more complex models, the primary focus of this study is to propose the development
of an evolutionary strategy for creating artificial neural networks using adaptive activation
functions. The objective is to find models with higher predictive power and the least
possible complexity. This endeavor seeks to contribute to the reduction of carbon dioxide
emissions and other gases associated with climate change resulting from the execution
of these models. Four sets of numerical experiments were conducted to evaluate the
hypothesis and the proposed solution. The first two experiments compared the efficiency
of adaptive activation functions against traditional activation functions in classification
and regression problems. The third experiment combined evolutionary approaches with
adaptive activation functions to find the best model in terms of metrics and complexity in
Autoencoder problems. Finally, in the fourth experiment, the application of evolutionary
approaches combined with adaptive activation functions was extended, this time focusing
on optimizing the model in terms of metrics and complexity in a real context of brain
tumor detection. All obtained results demonstrated a gain when using Adaptive Activation
Functions in architecture construction, along with an environmental impact comparable
to traditional strategies. These findings represent a significant advancement in the
pursuit of more effective and environmentally conscious artificial neural networks, aligning
Evolutionary Optimization with environmental responsibility, especially in reducing Carbon

Footprint.

Keywords: Artificial Neural Networks. Adaptive Activation Function. Evolutionary

Optimization. Carbon Footprint.
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1 INTRODUCAO

As redes neurais artificiais sdo modelos computacionais inspirados no cérebro
humano, composto por neurénios artificiais que estao organizados em camadas interconec-
tadas (RUSSELL; NORVIG, 2021). Através de um processo de aprendizado a partir de
exemplos de dados, estas redes sdo capazes de realizar um conjunto de tarefas complexas,
como processamento de linguagem natural (GOLDBERG, 2017), reconhecimento de ima-
gens (LECUN et al., 2015), veiculos auténomos (LIU et al., 2017), diagnésticos médico
(MALHOTRA et al., 2020) e até mesmo tomadas de decisdao em investimento (JIANG et
al., 2017).

Grandes empresas da tecnologia utilizam redes neurais artificiais em seus produtos
hoje em dia. Um exemplo comumente comentado é a Netflix (STECK et al., 2021), que
utiliza de redes neurais artificiais para realizar recomendagoes de filmes e séries aos seus

assinantes, aumentando desta forma o engajamento e a retencao de seus clientes.

1.1 MOTIVACAO

Apesar disso, o processo de criagao de uma rede neural artificial ainda é um grande
desafio, pois requer que o usuario escolha varios parametros diferentes, como o nimero de
camadas e neurdnios, a funcao de ativacao por camada, seus parametros de treinamento,
entre outros (LECUN et al., 2015). Este processo, quando realizado manualmente e sem
muito cuidado, pode gerar modelos semi-6timos ou até mesmo ruins, o que pode afetar
significativamente a performance de predicao, o tempo gasto de treinamento, os recursos
computacionais utilizados e até mesmo o impacto ambiental, devido ao consumo de energia
elevado durante o processo de treinamento e teste das redes (STRUBELL et al., 2019).

Estes problemas podem ser enderecados através de melhores praticas de selecao de
parametros, automatizacao do processo de criagao de redes neurais e pesquisas em técnicas
de otimizacao de redes neurais. Ao proporcionar um algoritmo capaz de encontrar os
melhores modelos de redes neurais artificiais para qualquer problema supervisionado, e que
seja possivel ser implantado em qualquer hardware, devido a sua simplicidade, espera-se
contribuir para o campo de estudo e ao mesmo tempo ajudar o meio ambiente com menos

pegadas de carbono .

1.2 JUSTIFICATIVA

Atualmente, no Brasil, existem iniciativas para atingir os Objetivos de Desenvolvi-

mento Sustentdvel da Organizagao das Nagoes Unidas (ONU) (Nagoes Unidas no Brasil,

1 E a medida do impacto ambiental causado pela Inteligencia Artificial em termos de emissdes

de diéxido de carbono (CO3) e outros gases que contribuem para as mudancas climaticas
(SCHWARTYZ et al., 2020).
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2022). Este projeto apresenta 17 objetivos que visam combater os principais desafios
de desenvolvimento enfrentados por pessoas no Brasil e no mundo, como acabar com
a pobreza, proteger o meio ambiente e o clima, e garantir que as pessoas, em todos os
lugares, possam desfrutar de paz e prosperidade. A Figura 1, extraida de Nacoes Unidas
no Brasil (2022), apresenta quais sao os objetivos para os quais a ONU esta contribuindo,

a fim de que possamos atingi-los até 2030 no Brasil.

Figura 1 — Objetivos de Desenvolvimento Sustentavel da ONU.
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Fonte: Extraida de Nagoes Unidas no Brasil (2022).

O trabalho proposto aqui esta relacionado com o 9° objetivo da ONU, denominado
“Industria, Inovacao e Infraestrutura”. Este objetivo visa construir infraestruturas resilientes,
promover a industrializacao inclusiva e sustentavel, e fomentar a inovacao. Dentro deste
objetivo, podemos listar os seus objetivos especificos, também definidor pela ONU, nos

quais a presente proposta busca contribuir de forma efetiva, sendo eles:

1. Desenvolver infraestrutura de qualidade, confiavel, sustentavel e resiliente, incluindo
infraestrutura regional e transfronteiriga, para apoiar o desenvolvimento econémico e

o bem-estar humano, com foco no acesso equitativo e a pregos acessiveis para todos;

2. Promover a industrializacao inclusiva e sustentavel e, até 2030, aumentar significati-
vamente a participacao da industria no setor de emprego e no PIB, de acordo com as

circunstancias nacionais, e dobrar sua participacao nos paises menos desenvolvidos;

3. Aumentar o acesso das pequenas industrias e outras empresas, particularmente em
paises em desenvolvimento, aos servicos financeiros, incluindo crédito acessivel, e

sua integragao em cadeias de valor e mercados;

4. Até 2030, modernizar a infraestrutura e reabilitar as industrias para torna-las susten-

taveis, com eficiéncia aumentada no uso de recursos e maior adogao de tecnologias e



24

processos industriais limpos e ambientalmente corretos, com todos os paises atuando

de acordo com suas respectivas capacidades;

5. Fortalecer a pesquisa cientifica, melhorar as capacidades tecnoldgicas de setores
industriais em todos os palses, particularmente os paises em desenvolvimento, inclu-
sive, até 2030, incentivando a inovacao e aumentando substancialmente o niimero de
trabalhadores de pesquisa e desenvolvimento por milhao de pessoas, além dos gastos

publico e privado em pesquisa e desenvolvimento;

6. Facilitar o desenvolvimento de infraestrutura sustentével e resiliente em paises em
desenvolvimento, por meio de maior apoio financeiro, tecnolégico e técnico aos paises
africanos, aos paises menos desenvolvidos, aos paises em desenvolvimento sem litoral

e aos pequenos Estados insulares em desenvolvimento;

7. Apoiar o desenvolvimento tecnoldgico, a pesquisa e a inova¢do nacionais nos paises
em desenvolvimento, inclusive garantindo um ambiente politico propicio para, entre

outras coisas, a diversificacao industrial e a agregacao de valor as commodities;

8. Aumentar significativamente o acesso as tecnologias de informagao e comunicacao e
se empenhar para oferecer acesso universal e a pregos acessiveis a internet nos paises

menos desenvolvidos, até 2020 2.

A otimizagao do processo de criacao de redes neurais artificiais pode contribuir para
o fortalecimento da pesquisa cientifica e melhoria das capacidades tecnolégicas de setores
industriais. Isso é alcancado através da criacao de modelos mais eficientes e precisos, o
que aumenta a capacidade de inovar e aplicar esses modelos em diversas areas, como
saude, commodities e outras. Além disso, a otimizacdo do processo de criacao pode
contribuir para a reducao do desperdicio de recursos computacionais e energia, o que pode

ser importante para paises em desenvolvimento.

1.3 OBJETIVOS

Nesta secao, sera revelado o Objetivo Geral e os Objetivos Especificos elaborados

que guiaram o desenvolvimento do projeto proposto.

1.3.1 Objetivo Geral

O objetivo principal deste trabalho é desenvolver uma estratégia evolutiva de
criacdo de Redes Neurais Artificiais que utilizam Fungoes de Ativacao Adaptativas, com o

intuito de encontrar as melhores arquiteturas em dois critérios de otimizagao: maximizar o

2 Apesar de ja ter passado de 2020, aqui esta apenas listado quais sdo os objetivos da ONU,

podendo ser considerado, com o objetivo geral, a data de 2030 para atingi-lo.
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poder preditivo e minimizar a complexidade. As Func¢oes de Ativacao Adaptativas por si
s6 nao sao capazes de influenciar a arquitetura da rede ja definida, mas a sua combinacao
com um processo evolutivo visa encontrar arquiteturas mais enxutas. Esta proposta busca
encontrar modelos que possam ser implantados em diferentes tipos de Hardware, incluindo

aqueles com menor recurso computacional, e que reduzam a pegada de carbono.

1.3.2  Objetivos Especificos

A proposta consiste em cinco objetivos especificos, onde o processo de construgao

de cada um depende diretamente dos seus antecessores. Os objetivos sdo:

O1 - Estudar e definir as fun¢oes objetivos necessarias para maximizar o poder preditivo

e minimizar a complexidade de uma Rede Neural Artificial;

02 - Definicao e mapeamento do espago de busca para um modelo de Rede Neural
Artificial, responsavel por transformar uma solucdo do problema de otimizacao em

um modelo;

O3 - Estudar e propor fungoes de ativagao que possam se adaptar para ajudar no processo
de maximizacao do poder preditivo e minimizacao da complexidade de uma Rede
Neural Artificial;

04 - Avaliar o desempenho de métodos evolutivos de otimizagao para o problema definido;

O5 - Identificar qual processo é capaz de obter os resultados desejaveis.

1.4 ORGANIZACAO DO TEXTO

Esta tese estd organizada em oito capitulos, sendo esta introducao o primeiro deles.
O Capitulo 2 é destinado a revisao bibliografica, apresentando os principais trabalhos de
automatizacao em aprendizado de maquina e as diferencas entre as técnicas propostas.

Além disso, sao explorados trabalhos relacionados a fung¢oes de ativagao adaptativas.

No Capitulo 3, é apresentado o que é otimizacgao, a formulagao de um problema
de otimizagao, a classificagao dos algoritmos existentes e um detalhamento de todos os

métodos de otimizacgao utilizados para o desenvolvimento do trabalho.

O Capitulo 4 tem como objetivo discutir o conceito de aprendizado de méaquina,
incluindo os diferentes tipos de aprendizado de maquina, as categorias de aprendizado
supervisionado, a generalizacdo dos modelos, o dilema do viés e variancia, e, finalmente, o

processo de avaliagdo dos modelos.

O Capitulo 5 tem como objetivo proporcionar uma visao geral do campo de redes
neurais, uma técnica de aprendizado de maquina baseada em modelos inspirados na

estrutura e funcao do cérebro humano. Este capitulo come¢a com uma introducao ao
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conceito basico de redes neurais, incluindo o Perceptron e as redes Perceptron multicama-
das. Em seguida, ¢ discutido a aprendizagem de redes neurais, incluindo as fungoes de
ativacao tradicionais e sua variacao adaptativa. Finalmente, sao exploradas as tendéncias
e estratégias atuais que trazem ganhos na arquitetura de redes neurais.

Ja o Capitulo 6 expoe o objetivo do método de automatizagao proposto, com
detalhes da construcao de sua estrutura com base em todos os conhecimentos técnicos
descritos nos capitulos anteriores.

No Capitulo 7, sao apresentados os experimentos numéricos realizados durante o
desenvolvimento deste trabalho e, por fim, as conclusoes sao apresentadas no Capitulo 8

com algumas sugestoes de trabalhos futuros.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

A revisao bibliografica deste capitulo foca em uma sintese dos trabalhos de auto-
matizacao em aprendizado de maquina e de fungoes de ativacao adaptativas, através de
uma cronologia que contempla as publicagoes pioneiras e o estado da arte. Além disso,
foi feito o levantamento dos principais algoritmos utilizados para este propodsito e suas

caracteristicas individuais.

2.1 AUTOMATIZACAO DE APRENDIZADO DE MAQUINA

A Automatizagdo de Aprendizado de Maquina (Automated Machine Learning -
AutoML) para a criagdo de modelos teve inicio em 1995, pela empresa Unica Technologies
Inc., onde foi desenvolvido um software chamado Bancada de Reconhecimento de Padroes
(Pattern Recognition Workbench - PRW) que simplificava a tarefa de criar modelos finan-
ceiros orientados a dados. Este software realizava uma busca exaustiva em um conjunto de
possiveis pardmetros, conhecido como Busca em Grade ( Grid Search - GS) (CHAMBERS;
DINSMORE, 2014), de modo a otimizar modelos de Rede Neural Artificial (Artificial
Neural Network - ANN). Embora a técnica apresente simplicidade no seu processo de

busca, muitos trabalhos ainda a utilizam e obtém resultados satisfatérios (RATSCH et al.,

2001; LAVALLE et al., 2004; RODI, 2006; BAO; LIU, 2006; DINH; BAAN, 2019).

Em alguns casos, como no trabalho de Sun et al. (2021), o GS pode apresentar
muitos intervalos de pesquisa invalidos e sensiveis a etapa de busca. Desta forma, os autores
propuseram no trabalho uma variacao do GS, chamada de Busca em Grade Aprimorada
(Improved Grid Search - IGS), para resolver a busca de alguns hiperpardmetros de uma
Méquina de Vetores de Suporte para Regressao (Support Vector Regression - SVR),

alterando automaticamente o intervalo e o passo durante o processo de busca.

Apesar da escolha manual e do GS serem as estratégias mais usadas para otimizagao
de hiperparametros, Bergstra e Bengio (2012) propuseram um algoritmo chamado Busca
Aleatéria (Random Search - RS), que realiza exatamente uma busca aleatéria, em um
conjunto de possiveis parametros e realizaram a comparacao entre eles, obtendo que o
RS encontra melhores modelos na maioria dos casos e exige menos tempo computacional.
Assim como o GS, o RS é uma técnica simples capaz de obter resultados satisfatérios na
escolha de parametros de um modelo, havendo um conjunto de trabalhos que comprovam
este beneficio (RANJBAR; MARBURG, 2013; OLIINYK et al., 2014; FENG; SHEN, 2015;
MANTOVANI et al., 2015; VILLALOBOS-ARIAS; QUESADA-LOPEZ, 2021).

Chapelle et al. (2002) propuseram em seu trabalho a automatizacao dos hiperpara-
metros de uma Maquina de Vetores de Suporte (Support Vector Machine - SVM), usando
o algoritmo de otimizacao Gradiente Descendente ( Gradient Descent - GD) para pesquisar

o espaco dos parametros, o que levou a uma melhoria do desempenho e uma reducao da
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complexidade da solugdo. Com a mesma ideia, Maclaurin et al. (2015) utilizou o GD para
a busca de alguns hiperparametros de uma ANN, como a sua arquitetura, esquemas de

regularizagao, inicializagao de pesos, etc.

Chen et al. (2004) apresentaram em seu estudo uma outra estratégia, considerada
mais eficiente, para a otimizacao de hiperparametros. O trabalho propos a utilizacao de
um Algoritmo Genético (Genetic Algorithm - GA) para a otimizacao dos pardmetros C
e v de um SVM. Além disso, o trabalho apresentou que uma busca guiada pode trazer
melhores resultados do que um GS em um menor intervalo de tempo. No mesmo ano,
Samanta (2004) comparou um modelo de ANN contra um modelo SVM para detecgao
de falha de engrenagem, onde os hiperparametros de ambos os modelos e a selegao das

variaveis de entrada foram otimizados utilizando um GA.

A busca direcionada de hiperparametros utilizando meta-heuristicas de otimizacao
tornou-se cada vez mais frequente devido a sua capacidade de encontrar solugoes boas
em um pequeno intervalo de tempo. As meta-heuristicas que mais se destacaram neste
processo de busca foram: Algoritmo Genético (COHEN et al., 2004; FRIDRICH, 2017;
FRANCESCOMARINO et al., 2018; FONSECA et al., 2019; NIKBAKHT et al., 2021),
Colonia de Abelhas Artificiais (Artificial Bee Colony - ABC) (MUSTAFFA; YUSOF, 2012;
CAM et al., 2015; NIETO et al., 2017; YULIYONO; GIRSANG, 2019; ERKAN et al.,
2022), Enxame de Particulas (Particle Swarm Optimization - PSO) (SOUZA et al., 2006;
GUO et al., 2008; TOAL et al., 2011; LORENZO et al., 2017; SINGH et al., 2021) e
Evolugao Diferencial ( Differential Evolution - DE) (ZHANG et al., 2011; LIU, 2017; PENG
et al., 2018; SAPORETTT et al., 2018; SANTOS et al., 2021).

Apesar de existirem diversos trabalhos de otimizacao de hiperparametros através
de meta-heuristicas, alguns pesquisadores exploraram e apresentaram excelentes resultados
utilizando otimizagao Bayesiana (BERGSTRA et al., 2011; SNOEK et al., 2012; SWERSKY
et al., 2013; EGGENSPERGER et al., 2013; KLEIN et al., 2016; ALIBRAHIM; LUDWIG,
2021), abrindo espago para outro campo de otimiza¢ao dentro da busca dos melhores

hiperparametros.

A otimizacao de hiperparametros traz grandes beneficios na solu¢ao de um problema
de aprendizado de maquina. Independentemente disso, outras medidas podem e devem ser
adotadas para melhorar cada vez mais o modelo final. Uma destas medidas é o processo
de selegao e transformagao dos dados de entrada, que em sua grande maioria ¢ feito pelo

conhecimento do profissional da area e é capaz de melhorar consideravelmente a qualidade
do modelo (DOMINGOS, 2012; ZHENG; CASARI, 2018).

Escalante et al. (2009) foram uns dos primeiros a apresentarem uma abordagem
completa de selecdo de modelos. Sua abordagem consistiu em utilizar o PSO para a
selecao de uma combinacao de pré-processamento, selecao de variaveis e métodos de

aprendizado para obter um classificador final com o menor erro possivel. Além de
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realizar esta combinagao, cada modelo de classificagdo passa por uma etapa de busca dos
hiperparametros 6timos. Os resultados obtidos por este trabalho mostraram que, para o
estudo realizado, a técnica obteve melhores resultados em comparacao com os mesmos
algoritmos de aprendizado sem o processo proposto e que a utilizacdo de variaveis mais

descritivas pode trazer melhores resultados.

Cheng et al. (2011) apresentaram em seu trabalho uma maneira automética de
geracao de novos dados de entrada com base nos dados iniciais. A proposta atingiu seu
objetivo para um dominio de problema especifico, que era o interesse dos autores, mas
se mostrou limitada na generalizacao para outros problemas devido a necessidade de
possuir conhecimento do dominio da aplicagdo. Por outro lado, Kanter e Veeramachaneni
(2015) propuseram, de maneira automética, o primeiro processo de sele¢ao e transformagao
dos dados de entrada sem a necessidade de conhecimento do dominio do problema.
Seus resultados mostraram ser competitivos com solugbes geradas por humanos (nio

automaticas) em um conjunto de bases testadas.

Thornton et al. (2013) apresentaram o método Auto-WEKA, um pacote de auto-
matizacao de modelos que funciona com o software “Ambiente Waikato para Analise de
Conhecimento” (Waikato Environment for Knowledge Analysis - WEKA) (HALL et al.,
2009; WITTEN et al., 2016). Neste trabalho, eles demonstraram que a escolha do modelo
e seus hiperparametros poderia ser feita através de um tinico problema de otimizagao
hierarquico de hiperparametros, onde até mesmo a escolha do modelo é considerada como
um hiperparametro. Nesta formulagao do problema, eles demonstraram que a otimizagao
Bayesiana pode obter modelos com uma alta qualidade preditiva em um tempo razoavel
e, principalmente, com o minimo de esfor¢o humano. Outros trabalhos surgiram utili-
zando o método Auto-WEKA para o seu proprio problema de aprendizado de méquina
(SALVADOR et al., 2016; FREITAS et al., 2018; ALSOLAI; ROPER, 2019).

Feurer et al. (2015) desenvolveram um método chamado auto-sklearn que utiliza
otimizagdo Bayesiana para encontrar a combinacao ideal de pré-processamento dos dados
e caracteristicas, modelos e os hiperparametros do mesmo. No processo de otimizagao
do auto-sklearn, o espago de busca contempla apenas um pré-processador de dados, um
pré-processador de caracteristicas e um modelo. Deste modo, a solucao se limita a um
pipeline funcional, porém pequeno, para solugcao de problemas de aprendizado. Esta
caracteristica pode impactar negativamente a qualidade da solucao para problemas mais

complexos.

Com o intuito de melhorar os resultados do auto-sklearn, Feurer et al. (2019)
propuseram armazenar todos os pipelines gerados no processo de busca com o intuito de
gerar um ensemble dos mesmos. Como descrito por eles, os pipelines ja sao gerados no
processo de busca, o que nao aumenta a complexidade do método até o momento. O

estudo foi desenvolvido com o intuito de verificar a melhor maneira de se combinar os
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modelos e observou-se que o ponderamento uniforme de cada pipeline nao apresentou bons
resultados. Deste modo, exploraram ensembles do tipo stacking e otimizagao numérica
livre de gradiente e observaram que ambos tendem a sobreajustar o conjunto de validacao
e sao computacionalmente caros, enquanto a Selecao de Fnsemble, proposta por Caruana

et al. (2004), apresentou ser robusta e rapida.

A empresa H20.ai (2016) desenvolveu uma estratégia de automatizacao, onde
diferentes modelos pré determinados sao treinados e passam por uma validagao cruzada.
Alguns destes modelos ja possuiam seus hiperparametros definidos e outros passaram por
uma busca utilizando RS. Apods estes treinamentos, dois ensembles do tipo stacking sao
treinados. Um dos ensembles contém todos os modelos e o segundo contém apenas os
modelos com melhor desempenho de cada “classe” de algoritmos. O segundo ensemble
¢é otimizado para ser utilizado em produgao, pois possui um menor nimero de modelos
combinados. Apesar de ser um ensemble mais rapido, ele pode ter um desempenho pior do
que o outro ensemble devido a sua simplificacdo. A empresa tem como plano de negdcio
democratizar a Inteligencia Artificial (Artificial Intelligence - Al) para todos e capacitar
todas as empresas a serem uma empresa de Al tendo constantes evolugdes nas suas
solugoes para melhor atender seus clientes. Neste contexto, foi apresentado um retrato
das solugoes que a empresa desenvolveu até o momento, reconhecendo que a estratégia

futura pode seguir outros caminhos.

Pedregosa (2016) apresentou um algoritmo de Otimizagdo de Hiperpardmetros
com Gradiente Aproximado (Hyperparameter Optimization with Approximate Gradient -
HOAG). No trabalho foi apresentada a vantagem que o algoritmo tem de poder atualizar
os seus hiperparametros antes da convergéncia completa dos parametros do modelo, ou
seja, antes de atingir o minimo do treinamento. Desta forma, o espaco de busca nao ¢ fixo,
possibilitando encontrar a solugdo em regioes que nao foram mapeadas na inicializagao do

algoritmo.

Olson et al. (2016a), Olson et al. (2016b), Le et al. (2020) desenvolveram um
conceito de otimizagao de pipeline baseado em arvore chamado “Ferramenta de Otimizacao
de Pipeline baseada em Arvore” (Tree-based Pipeline Optimization Tool - TPOT) para
automatizar o projeto de pipeline de um problema de aprendizado de maquina. O TPOT
utiliza uma versao de Programagcao Genética ( Genetic Programming - GP) (BANZHAF et
al., 1998) para projetar e otimizar automaticamente uma série de transformagoes de dados
e modelos de aprendizado de maquina que tentam maximizar a performance para um
determinado conjunto de dados de aprendizado supervisionado. Diferente do auto-sklearn,
que constroi um pipeline com um nimero delimitado de operadores, o TPOT nao é limitado

na quantidade de operagoes que pode realizar nos dados e no modelo.

Chen et al. (2018) apresentaram em seu trabalho a automatizacao da criacdo de

ensembles do tipo stacking utilizando Algoritmo Evolutivo (Fvolutionary Algorithm - EA)
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denominado Autostacker. Em sua abordagem, nao sao utilizados pré-processamento de
dados ou selecao de caracteristicas como a maioria das técnicas apresentadas. Apesar
disso, a técnica apresentou resultados competitivos, tanto em relacao a métrica quanto em

velocidade em relacao ao auto-sklearn e ao TPOT.

Larcher e Barbosa (2019) trabalharam em uma abordagem de coevolugao, deno-
minada “Ensemble de Votacao Coevolutiva Automatizado” (Automated Coevolutionary
Voting Ensemble - Auto-CVE), onde duas populagoes sao evoluidas simultaneamente e
interagindo umas com as outras. Uma populacao é composta por componentes, onde um
componente é uma sequéncia de operacoes e hiperparametros, que é evoluida através da
Programagao Genética Livre de Contexto ( Context-Free Genetic Programming - CFGP). A
outra populagdo é composta por ensembles que sao evoluidos através do GA. A estratégia
de ensemble utilizada é a por votagao com voto proporcional e cada individuo da populagao
de ensembles corresponde a um ensemble de votacao diferente. Os resultados obtidos
nos experimentos numéricos mostraram que o Auto-CVE é capaz de encontrar resultados
comparaveis com o atual estado da arte, o TPOT. Além disso, os autores mostraram que

o tempo computacional é menor ou igual em quase todas as execugoes.

Dando sequéncia no trabalho, Larcher e Barbosa (2021) propuseram uma alteracao
no Auto-CVE tradicional, que utiliza validagao cruzada k-fold, por um holdout dindmico.
A alteracao é feita na etapa de medicao da performance do ensemble, onde na nova
solugao é realizada a mudanca do conjunto a cada geracdo. Através de um conjunto de
experimentos, foi possivel observar que a nova estratégia mantém o nivel de desempenho
de sua antecessora e demanda menos tempo computacional, além de ter uma medida

média de overfitting mais baixa.

A partir de 2017, varias empresas como Amazon (2017), Golovin et al. (2017),
Alibaba Cloude (2018) e Baidu (2018) comegaram a langar solugoes comerciais relacionadas

ao AutoML, dando maior importancia ao assunto no mundo (GOOGLE, 2022).

Por se tratar de um assunto relativamente recente na literatura, muitos trabalhos
ainda estao sendo desenvolvidos e a area de AutoML esta ganhando significativa forga ao
longo do tempo. Encontrar o melhor pipeline de modelagem, ou conjunto deles, para um
determinado problema em um curto intervalo de tempo, sem impactar a sua implantacao,
ainda é um grande desafio. Apesar disso, novos métodos estdao sendo desenvolvidos para
abordar esses problemas (HUTTER et al., 2019; KIM et al., 2022a).

2.1.1 Busca de uma arquitetura de redes neurais artificiais

Até o momento, todos os trabalhos apresentados aqui eram agnodsticos ao algoritmo
de aprendizado de maquina utilizado, tornando assim as soluc¢oes genéricas, sem aprofundar
em caracteristicas préprias dos algoritmos. Neste trabalho, focamos na busca de uma
arquitetura de ANN (Neural Architecture Search - NAS), uma subarea de AutoML
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(HUTTER et al., 2019). Além disso, NAS tem uma grande sobreposi¢do com a area de

otimizagao de hiperpardmetros e até mesmo meta-aprendizagem (HUTTER et al., 2018).

A Figura 2a apresenta a posigdo da NAS em relagao a Otimizacao de Hiperpara-
metros e ao AutoML, enquanto a Figura 2b mostra os componentes da NAS. A Figura 3,
adaptada de He et al. (2021), ilustra um pipeline de AutoML abrangendo Preparagao de
Dados, Engenharia de Caracteristicas e Geragao de Modelo. A Geragao de Modelos pode
ser subdividida em Espago de Busca e Métodos de Otimizacao, e dentro desse bloco se
encontra a busca por uma arquitetura de ANN. Assim, prosseguiremos com uma revisao
bibliografica no contexto de NAS.

Figura 2 — Caracteristicas da NAS.

(a) NAS em relagdo a Otimizacao
de Hiperparametros e AutoML.
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(b) Componentes da NAS.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2023).

Os estudos relacionados a criacao automatica de ANN tiveram inicio no final dos
anos 80 e inicio dos anos 90 (HARP et al., 1989; RONALD; SCHOENAUER, 1994),
quando estratégias baseadas em GA eram empregadas para encontrar a melhor arquitetura
e os pesos das redes (SCHAFFER et al., 1992), inaugurando a area conhecida como
Neuroevolugao. Vale ressaltar que NAS nao se limita estritamente a Neuroevolugao por

definicao, pois nao depende necessariamente do uso de EA para encontrar suas solugoes.

Wierstra et al. (2005) apresentou um trabalho evolutivo em uma Rede Neural
Recorrente (Recurrent Neural Network - RNN) chamada Rede de Memoéria de Longo-Curto

Prazo (Long short-term memory - LSTM). O processo evolutivo de SubPopulagoes Forgadas
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Figura 3 — Pipeline de AutoML cobrindo Preparacao de Dados, Engenharia de Caracteris-
ticas e Geracao de Modelo.
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Fonte: Adaptada de He et al. (2021).

(Enforced SubPopulations - ESP) serve para descobrir bons pesos para os nés ocultos
da LSTM, enquanto se utilizava de uma regressao linear para realizar o mapeamento
linear ideal para a camada de saida. Os resultados apresentados no trabalho superaram os

métodos estado da arte da época.

Gauci e Stanley (2007) e Risi e Stanley (2012) utilizaram o algoritmo “Neuroevo-
lucdo de Topologias de Aumento” (NeuroEvolution of Augmenting Topologies - NEAT)
(STANLEY; MIIKKULAINEN, 2002; STANLEY et al., 2005), uma ANN criada utilizando
GA, e obtiveram resultados aceitaveis em seus estudos. No entanto, Verbancsics e Harguess
(2013) apresentaram um estudo utilizando o mesmo algoritmo NEAT e observaram que
0 mesmo nao apresentava um desempenho bom como as ANN criadas manualmente por
especialistas. Através destes trabalhos, pode-se observar que a técnica de criacdo de uma
ANN utilizando um GA apresentou resultados satisfatérios, mas tem suas limitagdes em

alguns cenarios de aplicagao.

Stanley et al. (2005) apresentaram em seu trabalho uma modifica¢ao do algoritmo
NEAT para tempo real, denominado “Neuroevolu¢ao em tempo real de Topologias de
Aumento” (real-time NeuroEvolution of Augmenting Topologies - ttNEAT), para evoluir
ANN complexas em tempo real enquanto um jogo esta sendo jogado. Um jogo chamado
“Operativos Robdéticos Neuroevoluindo” (Neuroevolving Robotic Operatives - NERO) foi
desenvolvido com base no rtNEAT com o intuito de permitir ao jogador treinar uma equipe
de robos virtuais para combater as equipes de outros jogadores. O trabalho mostra que o
rtNEAT possibilita a existéncia de jogos como o NERO, nos quais os agentes evoluem e se

adaptam em tempo real para o problema proposto pelo jogo.

Such et al. (2017) utilizaram um GA para evoluir os pesos de uma ANN profunda,
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e os resultados apresentam bons desempenhos em problemas de Aprendizado por Reforco
(Reinforcement Learning - RL), incluindo jogos de Atari e locomogao de humanoides.
A solucao proposta pelos autores apresentou resultados competitivos com algoritmos

populares de RL na literatura.

Real et al. (2017) utilizaram EA no processo de busca da arquitetura étima em um
problema de classificagao de imagens com o objetivo de minimizar a participagdo humana.
O trabalho apresentou que ¢ possivel desenvolver modelos automéaticos com desempenho

igual aos publicados no passado por arquiteturas manuais.

Nadkarni e Neves (2018) apresentaram em seu trabalho uma combinacio de Anélise
de Componentes Principais ( Principal Component Analysis - PCA) com o algoritmo NEAT
com o intuito de gerar um sinal de negociacao capaz de obter altos retornos e lucros diarios

com baixo risco associado em negociagdes nos mercados financeiros.

Apesar de muitos trabalhos utilizarem EA para encontrar a melhor arquitetura,
Zoph e Le (2016) e Baker et al. (2016) desenvolveram uma estratégia que utiliza RL para
encontrar a arquitetura da rede neural. Zoph e Le (2016) utilizaram RNN para gerar as
descri¢oes do modelo de ANN, treinando o mesmo com RL com o objetivo de maximizar
a precisao das arquiteturas em um conjunto de validagao. Os resultados apresentados
superaram os do estado da arte. Baker et al. (2016) apresentaram uma abordagem
direcionada a encontrar a melhor arquitetura para uma Rede Neural Convolucional
(Convolutional Neural Network - CNN) utilizando RL para encontrar cada uma de suas
camadas. Os resultados do trabalho mostraram que os modelos gerados superaram as
redes existentes projetadas com os mesmos tipos de camada e sao competitivos em relagao

aos métodos estado da arte que utilizam camadas mais complexas em sua arquitetura.

Apesar do desempenho dessas técnicas, muitas delas possuem um custo computaci-
onal muito elevado, o que impede a sua utilizacdo em alguns cenarios. Consequentemente,
novos trabalhos vém surgindo com o intuito de obter arquiteturas com poder preditivo

maior e com um tempo computacional bem reduzido.

Cai et al. (2018) propuseram a reutilizagdo de uma arquitetura e dos pesos como
ponto de partida. Assim, utilizando RL, o agente pode tomar duas possiveis a¢oes: aumen-
tar a profundidade da rede ou a largura da camada, com transformagcoes de preservacao
de funcado. A rede gerada por esse processo pode ser reutilizada no mesmo contexto ou
até mesmo como ponto de partida para outro contexto, economizando assim uma grande

quantidade de recursos computacionais.

Pham et al. (2018) apresentaram em seu trabalho um controlador que realiza a
busca de um sub-grafico ideal dentro de um grande grafico formado por todo o espaco
de busca. Cada sub-grafico se torna uma arquitetura de rede. O controlador é treinado
por RL com o objetivo de encontrar o sub-grafico que maximize a recompensa esperada

em uma base de validagao, enquanto o modelo gerado pelo sub-grafico é treinado para
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minimizar um erro. A técnica proposta compartilha os pardmetros entre os modelos,
reduzindo o tempo de busca em até 1000 vezes em relagao a uma busca tradicional de
NAS.

Um dos primeiros trabalhos de NAS com multiobjetivo foi o de Elsken et al. (2018).
O trabalho propde o Algoritmo Evolutivo Lamarckiano para Projeto de Arquitetura Neural
Multiobjetivo (Lamarckian Evolutionary algorithm for Multi-Objective Neural Architecture
DEsign - LEMONADE), que busca maximizar o desempenho preditivo da arquitetura e, ao
mesmo tempo, minimizar seu nimero de parametros. Além disso, os autores desenvolveram
um mecanismo baseado na teoria Lamarckista, onde a geracdo das ANN filhas herda o
desempenho preditivo de seus pais treinados. A combinagao desta busca multiobjetivo com
a teoria Lamarckista possibilitou que a técnica apresentasse desempenhos competitivos,

tanto em eficiéncia como em performance, em problemas de visao computacional.

Similar ao trabalho anterior, Baldeon-Calisto e Lai-Yuen (2020) buscaram trabalhar
com uma abordagem multiobjetivo para minimizar o nimero de parametros de um modelo
CNN, conhecido como U-Net, e maximizar a medida de similaridade para um problema
de segmentacao de imagens médicas de ressonancia magnética. Os beneficios foram tanto

em performance do modelo quanto em redugao do tempo de treinamento e de predicao

Lu et al. (2019) seguiram uma abordagem similar, onde se buscava minimizar o
erro de uma métrica e a complexidade computacional medida por Operagoes de Ponto
Flutuante por Segundo ( Floating Point Operations per Second - FLOPs). Para este trabalho,
os autores utilizaram um Algoritmo Genético de Classificagdo por Nao Dominancia II
(Nondominated Sorting Genetic Algorithm II - NSGA-IT) (DEB et al., 2002), onde a busca
se inicializa através de uma populagao construida por arquiteturas artesanais, uma etapa
de exploracao composta por operadores de recombinacao e mutacao de arquiteturas e, por
fim, a etapa de explotagdo que utiliza todo conhecimento historico obtido até o momento
em uma rede Bayesiana. A técnica foi comparada com arquiteturas artesanais e apresentou
resultados significativamente melhores, tanto em performance quanto em FLOPs. Quando
comparada com outras abordagens de NAS de apenas um objetivo em um problema de

classificacao para a base de dados CIFAR-10, ela se mostrou mais favoravel.

Xu et al. (2021) propuseram um NAS baseado em kernel de gradiente, abreviado
como KNAS. O trabalho busca atuar no contexto de IA verde (Green AI) (SCHWARTZ
et al., 2020), visando eficiéncia nas técnicas para diminuir a pegada de carbono (carbon
footprint). Para atingir esse objetivo, os autores buscaram uma alternativa de avaliacao
das arquiteturas sem a necessidade de realizar a etapa de treinamento, utilizando kernel
de gradiente que, por meio de um estudo tedrico, demonstrou uma boa correlagao com
a perda de treinamento e o desempenho de validacao. Foram realizados experimentos
que mostraram que a técnica é competitiva em relacao a outras abordagens de NAS,

apresentando uma velocidade de busca mais rapida do que as técnicas que dependem de
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treinamento.

Chen et al. (2021) realizaram um dos primeiros estudos sobre o uso de NAS para
encontrar uma arquitetura baseada em Transformer (VASWANTI et al., 2017) na tarefa de
reconhecimento de imagem. O processo de busca é capaz de identificar uma variante do
Transformer que alcancou melhor desempenho do que solugoes tradicionais utilizando a
mesma configuragao de treinamento. Além disso, os autores apresentaram um novo médulo
local para conduzir a busca do Transformer no contexto de visdo computacional, reduzindo
o custo computacional e permitindo a modelagem de correlagoes locais. Para alcancar
esses resultados, os autores utilizaram um NAS hierarquico que lida de maneira eficiente
com espagos de busca extensos no Transformer, melhorando os resultados da busca. A
abordagem proposta demonstrou melhores resultados em comparagao com Transformers

tradicionais aplicados a visao computacional.

Chen et al. (2021), simultaneamente ao trabalho de outros autores Chen et al.
(2021), também conduziram um estudo sobre o uso de NAS para encontrar uma arquitetura
baseada em Transformer para tarefas de visao computacional. Em sua abordagem, foi
proposto uma técnica de NAS de tinica oportunidade (one-shot) denominada AutoFormer.
A proposta envolve o treinamento de Transformers de SuperNets (conjunto de ANNs
mescladas na tltima camada), onde sem ajustes adicionais ou re-treinamento é possivel
gerar milhares de Transformers de alta qualidade herdando os pesos. Essa abordagem
alcangou o estado da arte na base de dados ImageNet em comparagdo com Transformers

tradicionais aplicados a visao computacional.

Kim et al. (2022b) conduziram seu estudo utilizando Modelos de Disparos Neuronais
(Spiking Neural Networks - SNN) em vez de ANNs devido ao seu paradigma promissor
para inteligéncia de baixo consumo. O estudo destaca que, apesar das SNNs apresentarem
vantagens impressionantes em eficiéncia energética, ainda ficam atras das ANNs em termos
de precisao. Assim, o estudo concentra-se em utilizar NAS para buscar as melhores
arquiteturas de SNN capazes de representar diversos padroes de ativacao de disparos
em diferentes amostras de dados sem a necessidade de treinamento. Além disso, para
aprimorar ainda mais as informagoes temporais entre os disparos, o processo de otimizacao
busca conexoes para frente e para tras entre as camadas, demonstrando que as arquiteturas
obtiveram melhor desempenho com conexdes para tras. Os experimentos realizados em
trés problemas de reconhecimento de imagem mostraram que a abordagem encontrada

alcanca o estado da arte.

A revisao bibliografica apresentada destaca os principais trabalhos no campo da
automatizacao na busca das arquiteturas ideais de ANNs. No entanto, atualmente, a area
de automatizacao estd em rapido desenvolvimento e varias novas técnicas estao sendo
propostas, tornando dificil estar a par de todas elas. Assim, o contetido apresentado aqui

cumpre seu objetivo de apresentar diferentes abordagens e os beneficios de cada uma,
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permitindo o entendimento e a contribuicao para a area de pesquisa.

2.2 FUNCOES DE ATIVACAO ADAPTATIVAS

Em outra vertente de trabalhos relacionados a ANNs, diferente do que ja foi
apresentado anteriormente em automatizagao, surge a importancia de estudar as fungoes

de ativacao e seus impactos no modelo/solucao final.

No principio, os trabalhos relacionados a ANNs comumente utilizavam as fungoes
de ativagao de Etapa Bindria, Linear, Sigmoide e Tangente Hiperbolica (HAYKIN, 1998).
Essas fungoes, separadas ou combinadas através de diferentes camadas, eram e ainda
sao capazes de resolver diversos problemas de aprendizado de maquina com qualidade
satisfatéria. Além disso, a escolha da funcao de ativagao adequada faz uma diferenca
significativa no processo de criagdo e aprendizado de uma ANN (BISHOP et al., 1995),
levando até a estudos para determinar qual funcao de ativagdao ou conjunto delas se adapta

melhor ao problema (KARLIK; OLGAC, 2011; RAMACHANDRAN et al., 2017).

Uma ANN com camada de saida linear e pelo menos uma camada oculta, usando
qualquer fungao de ativagao limitada (por exemplo, Sigmoide e Tangente Hiperbdlica),
pode aproximar fung¢oes continuas em subconjuntos compactos de R", desde que a rede
tenha neurdnios suficientes em suas camadas ocultas para a tarefa (CYBENKO, 1989;
CSAJI et al., 2001; GOODFELLOW et al., 2016). Dessa forma, com essas caracteristicas,

uma ANN pode ser considerada um aproximador universal.

Entretanto, muitas ANN’s podem demandar um grande niimero de camadas e
neurdnios para realizar a aproximacao da func¢ao ou do problema, o que leva a modelos cada
vez maiores e computacionalmente mais lentos, tanto em sua etapa de treinamento quanto
na etapa de predigao (CANZIANI et al., 2016). Além disso, esses modelos tém impactos
no meio ambiente durante o treinamento e a predicao (LI et al., 2016; STRUBELL et
al., 2019; SCHWARTYZ et al., 2019), e também sdo invidveis para computacdo em borda
simples (WANG et al., 2020). Dessa maneira, em uma diregdo oposta ao aumento do
numero de neurdnios e camadas, surgiram trabalhos relacionados ao poder de aprendizado

dos neuroénios.

Piazza et al. (1992) apresentaram em seu trabalho a utilizagdo de uma fungao
de ativagao adaptativa baseada em polinémios. No trabalho, é mostrado que a funcgao
de ativacao pode ser representada como uma expansao truncada e restrita de uma Série
de Volterra (VOLTERRA, 1887; VOLTERRA, 1959), permitindo assim a capacidade de
capturar memorias nos dados. Os resultados apresentados mostraram que a proposta
obteve excelentes resultados com uma quantidade significativamente menor de parametros

do que uma ANN tradicional.

Chen e Chang (1996) propuseram em seu trabalho, com o intuito de fornecer mais
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flexibilidade e capacidade nao linear para as ANN’s, uma funcao de ativacao tangente
hiperbdlica adaptativa/generalizada. Através do método GD, desenvolveram um algoritmo
capaz de ajustar automaticamente a funcao de ativacao tangente hiperbdlica para um
formato que minimizava a funcao objetivo do problema. Além disso, a adaptatividade da
funcao de ativacgao evita a saturacao dos neuronios nao-lineares e, consequentemente, reduz
a necessidade de um processo de normalizagdo. Os resultados apresentados na simulagao
mostraram que as propriedades de convergéncia sao superiores e a funcao adaptativa
traz melhores resultados do que uma ANN com funcao tradicional, mesmo com menos

neuronios.

Depois disso, varios trabalhos surgiram explorando a funcao de ativacao adaptativa
utilizando Splines (FERGUSON;, 1964; AHLBERG et al., 2016). Campolucci et al. (1996)
propds uma nova arquitetura de ANN, denominada Rede Neural Sigmoidal Generalizada
(Generalized Sigmoidal Neural Network - GSNN), que possui fungao de ativagao adaptativa
com base na spline Catmull-Rom (CATMULL; ROM, 1974). Os seus resultados, em
sistemas dinamicos, demonstraram uma melhor performance na etapa de aprendizado e
na sua generalizacao. Na sequéncia, foi desenvolvido pelo mesmo grupo de pesquisa as
evolugoes e os beneficios de se utilizar funcao de ativacao adaptativa baseada em Splines
(VECCI et al., 1997; VECCI et al., 1998; GUARNIERI et al., 1999), além de trabalhos que
surgiram baseados nos mesmos (SOLAZZI; UNCINI, 2000a; SOLAZZI; UNCINI, 2000b).

Tezel e Ozbay (2007) apresentaram um estudo aplicado de fungdes de ativagao
adaptativas no processo de classificagao de arritmias eletrocardiograficas. No seu estudo
de comparagao de desempenho, foram utilizadas uma Sigmoide Bésica, uma Sigmoide
Adaptativa e uma Sigmoide Adaptativa agregada com uma funcao Seno Adaptativa. Os
resultados mostraram que as arquiteturas que utilizaram funcao de ativacao adaptativa
foram mais adequadas para o problema de classificagdo e o tempo de treinamento foi muito

mais rapido do que a arquitetura com funcao bésica.

Com o avango do Aprendizado Profundo (Deep Learning), novas fungoes de ativacao
foram desenvolvidas com o intuito de melhorar o treinamento dos modelos. As fungoes
ReLU (HAHNLOSER et al., 2000; HAHNLOSER; SEUNG, 2001) e Leaky ReLU (MAAS
et al., 2013) permitiam um melhor desempenho no treinamento do que outras fungoes
amplamente usadas, como por exemplo a Sigmoide (GLOROT et al., 2011). He et al.
(2015) apresentaram entdo uma nova funcao de ativagao adaptativa, inspirada diretamente
na ReLU e na Leaky ReLU, denominada PReLLU. Os resultados apresentados pelos autores

superaram o desempenho em nivel humano em um desafio de reconhecimento visual.

Agostinelli et al. (2014) apresentaram uma proposta de fungao de ativacao linear
por partes que é aprendida independentemente para cada neurdnio usando GD. No
estudo, os autores comentaram que a funcao é capaz de representar fungoes convexas

e nao convexas dos dados de entrada. A funcdo possui um hiperparametro S definido
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previamente que determina a quantidade de dobradicas que a funcao adaptativa tera,
permitindo assim que ela tenha maior capacidade de ajuste conforme o valor de S aumenta.
Apesar disso, um valor grande de S pode aumentar consideravelmente a complexidade
da funcao adaptativa. A conclusao do trabalho, devido ao observado nos experimentos,
apresentou que fungoes adaptativas podem levar a um desempenho significativo nas redes

sem aumentar consideravelmente o niimero de parametros.

Logo em sequéncia, Godfrey e Gashler (2015) apresentaram uma nova funcao de
ativacao adaptativa chamada Soft Exponential, uma fungdo que pode assumir a forma de
fungoes logaritmicas, lineares e exponenciais de acordo com seu parametro adaptativo. Os
autores informaram que é necessaria uma validacao empirica das propriedades da funcao

de ativagao que, até o momento, nao existe na literatura.

Qian et al. (2018) investigaram trés estratégias para o aprendizado da fungao de
ativagdo ReLU e suas variantes (Leaky ReLU, ELU, PReLU e PELU) para arquiteturas
de CNN. Duas das estratégias realizavam combinagoes lineares e nao lineares das fungoes
de ativacao basicas e, em seguida, a tltima estratégia realizava a combinacao das fungoes
de ativagao bésicas de maneira hierarquica. Os experimentos descritos pelos autores
apresentavam uma melhor performance em relacao a fungdo de ativacao basica ReLLU e

suas variantes.

Godfrey (2018) desenvolveu em sua tese um estudo comparativo entre trés fungoes
de ativacao adaptativas: uma funcao de transferéncia adaptativa que aprende operagoes
de légica difusa por gradiente descendente, a fun¢ao Soft Ezponential e a fungao Unidade
Linear Flexivel (Bendable Linear Unit - BLU). Em seus resultados, os modelos adaptativos
possuiram uma acuracia maior, convergiram mais rapido do que os nao adaptativos e
conseguiram aproximar a func¢do identidade. Além disso, ele desenvolveu um estudo
voltado para a utilizacdo de ANN sem realimentacao como alternativa para trabalhar em

problemas de séries temporais.

Kunc e Kléma (2019) apresentaram um estudo direcionado a inferéncia de expressao
génica, onde uma func¢ado hiperbdlica foi substituida por uma funcao Sigmoide adaptativa.
Além disso, no trabalho, eles propuseram uma nova familia de fungoes de ativacao

adaptativa que permite o escalonamento e a tradugao de qualquer outra fungao de ativacao.

Jagtap et al. (2020) apresentaram em seu trabalho o uso das fung¢des de ativagao
adaptativas para regressao em redes neurais profundas e baseadas na fisica com o intuito
de aproximar fungoes suaves e descontinuas, assim como solugoes de equagoes diferenciais
parciais lineares e nao lineares. Diferentes experimentos foram realizados neste contexto, e
foi observado que a introducao de um parametro escalavel nas fungoes de ativagao aumenta

o poder de convergéncia da arquitetura e também a sua métrica de desempenho.

Panda e Panda (2020) propuseram uma variacao do algoritmo de Retropropagacao

(Backpropagation) para encontrar, durante a fase de treino da arquitetura, os pardmetros
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de uma funcao de ativagao adaptativa. O algoritmo de Retropropagacao proposto foi capaz
de proporcionar uma convergéncia mais rapida e levou a erros menores na predi¢ao em
comparacao com a versao tradicional do algoritmo, chegando até a superar os resultados

de outros trabalhos.

ZahediNasab e Mohseni (2020) apresentaram um estudo focado em fungoes de
ativacao adaptativas em arquiteturas CNN para imagens geradas por tomografia computa-
dorizada do crénio e para a base de dados de classificacgago MNIST (LECUN; CORTES,
2010). Este foi o primeiro e tnico trabalho encontrado com estudos relacionados a utiliza-
¢ao de Neuroevolucao, utilizando um GA, para realizar a combinacao de fung¢oes basicas
de forma nao linear. Todos os parametros gerados na combinacao das funcoes basicas sao
aprendidos durante o processo de treinamento da arquitetura. O GA ficou responsavel
também por encontrar o melhor otimizador e a taxa de aprendizado durante o treino,
mostrando que o otimizador depende diretamente da fun¢ao de ativagao adaptativa gerada.
Os resultados obtidos implicaram que as func¢oes de ativagao adaptativas melhoram a
capacidade das CNNs sem a necessidade de aumentar a profundidade da rede ou seus

parametros.

Jagtap et al. (2022) propuseram, em seu trabalho, um novo tipo de ANN, deno-
minado “Rede Neural Kronecker” (Kronecker Neural Network - KNN), que forma uma
estrutura geral para ANN com funcgoes de ativacao adaptativas. Como o préprio nome
indica, o KNN utilizou o produto de Kronecker, que é um tipo de produto de matrizes, na
construcao das matrizes de peso. Isso torna a rede ampla e, ao mesmo tempo, mantém o
ntmero de pardmetros baixo. Uma funcao de ativagdo adaptativa geral do trabalho segue
um somatoério de fungoes, onde normalmente a primeira funcao é uma fungao tradicional
como ReLU, Tanh, Swish e Softplus, e as demais fungoes sao funcdes harmonicas senoidais.
Nos experimentos, comparando com ANN e versoes adaptativas desenvolvidas no trabalho,
foi possivel observar uma melhora substancial na velocidade de treinamento, bem como na

precisao preditiva do modelo final encontrado.

2.3 CONTRIBUICAO DO TRABALHO

Os estudos apresentados anteriormente, relacionados a automatizagao de modelos e
as fungoes de ativacao adaptativas, mostram seu impacto positivo nos resultados obtidos.
Até o momento presente, desconhecem-se estudos relacionados a combinagao de ambas
as abordagens, NAS e funcao de ativagdo adaptativa, para encontrar arquiteturas com
boa qualidade preditiva e, ao mesmo tempo, com baixa complexidade ou quantidade de

parametros.

Com essa inspiracao, esta tese busca explorar a automatizac¢ao da construcao de
ANN’s com funcoes de ativacdo adaptativas, com o intuito de encontrar ANN’s com

neuronios mais complexos e, consequentemente, uma arquitetura menor e mais simples,
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sem perder o seu poder preditivo. Arquiteturas menores tendem a ocupar menos espago
em memoria, permitindo a sua utilizacao em diferentes dispositivos de borda, além de
possuirem um tempo de inferéncia inferior, possibilitando a aplicagdo em problemas que
exigem uma rapida resposta do modelo. Além disso, no contexto de Al verde, esses modelos

acabam reduzindo a pegada de carbono, devido a busca por modelos menos complexos.

E importante destacar que existem diversos novos modelos que possuem uma
complexidade enorme, mas que entregam inovagoes fenomenais para a humanidade, como o
ChatGPT, que utiliza o “Transformador Gerador Pré-Treinado 3” ( Generative Pretrained
Transformer 3 - GPT-3) (OpenAl, 2020). Esse modelo possui cerca de 175 milhoes de
parametros ajustaveis e, por se tratar de um modelo de linguagem natural de grande porte,

pode ter levado dias, semanas ou até mesmo meses para ser treinado.

Por outro lado, existem trabalhos como o de Willsey et al. (2022), que observou
que uma ANN foi responsavel por acelerar em 45% a velocidade dos dedos robdéticos
em comparagao com os métodos tradicionais nao baseados em redes neurais. Isso acaba
contradizendo a crenga gerada pela era do aprendizado profundo de que sao necessérias
ANN complexas, como o GPT-3, para alcangar um determinado grau de melhora de

desempenho.

Desejamos que, futuramente, este trabalho seja capaz de inspirar e/ou ajudar na
busca por modelos que sejam, assim como o GPT-3, uma inovacao para a humanidade,
sem perder o foco na necessidade de sermos cada vez mais conscientes com os impactos ao

nosso meio ambiente.
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3 OTIMIZACAO

3.1 INTRODUCAO

A otimizagdo é uma area da matemadatica que busca encontrar os valores ideais
de determinadas grandezas de interesse. Diversas disciplinas aplicam a otimizacao para
resolver seus problemas de maneira eficiente (VATIN et al., 2017; PHAM et al., 2019;
NASERI; KOFFAS, 2020). No contexto deste trabalho, a otimizacao é utilizada como uma
etapa do processo de Aprendizado de Maquina com o intuito de encontrar os melhores

modelos sob determinada(s) métrica(s).

Em termos gerais, estabelecemos o processo de otimizagao como a busca pelos
melhores valores de uma ou mais fungoes, podendo ser esses valores minimos ou maximos,
de modo que as variaveis de busca atendam a um conjunto de restri¢cbes de igualdade
ou desigualdade (ARORA, 1989; Z6RNIG, 2014; FONSECA, 2017). Os conjuntos de
variaveis que satisfacam esses critérios sao conhecidos como solugoes étimas do problema
de otimizacao.

De acordo com o principio da dualidade (GALE et al., 1948), podemos converter
o problema de minimizacado de uma fungao f(x) em um problema de maximizacao de
outra fungao k(x), onde definimos k(x) = — f(x). Deste modo, realizar a minimizacao de
uma fungdo f(x) é o mesmo que realizar a maximizagao da fun¢do — f(x). Denominamos
essas fungoes como “funcgoes objetivo” e elas quantificam o que precisamos minimizar ou
maximizar no problema abordado. A Figura 4, adaptada de Rao e Rao (2009), exemplifica
uma situagdo em que o ponto 6timo x* obtém o melhor valor para a fungao f(x) e, ao

mesmo tempo, o melhor valor para a fungdo — f(x).

Figura 4 — A minimizacdo f(x) e a maximizagao de — f(x).

x*, Minimo de f(x)

\ 4

x*, Maximo de -f(x)

Fonte: Adaptada de Rao e Rao (2009).
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3.2 UM PROBLEMA DE OTIMIZACAO

De modo geral, podemos elaborar formalmente um Problema de Otimizacao (PO)

conforme apresentado na Equacio 3.1.

min / max f;(x) i=1,2,...,ny

Sujeito a
gj(x) S Oa J = 1727 y g (31)
hk(X):O, k_1,2,. , Ny,
legxlgxlU, [=1,2....n

onde o vetor x ¢ denominado como incognitas do problema ou variaveis de projeto,
fi : R® = R ¢ a i-ésima funcao objetivo e g; : R" — R e hy, : R" — R sao as j-ésima e
k-ésima restricoes de desigualdade e igualdade, respectivamente. As fungoes f;, g; e hy
podem ser lineares ou nao lineares em relagdo ao vetor de variaveis de projeto. O limite da
[-ésima varidvel é determinado por z¥ e 2V representando respectivamente o limite inferior
e o limite superior da variavel x;. Nas expressoes, o valor de n, ns, ngy e n, representam
o numero de variaveis de projeto, nimero de fungoes objetivo, niimero de restri¢coes de

desigualdade e igualdade, respectivamente (FONSECA, 2017).

Em alguns cenéarios, faz-se necessario realizar a transformacao das restri¢oes de
igualdade e desigualdade, convertendo uma forma na outra. Uma das maneiras de efetuar
a transformagdo de uma restricdo de igualdade é através da criacao de duas restrigoes de
desigualdade, conforme apresentado na Equagao 3.2 (BAZARAA et al., 2004).

w(x) <0
hi(x) >0

hi(x) =0 — , k=1,2,...,ny (3.2)
Apesar disso, podemos realizar outra transformacao na restricao de igualdade, introduzindo
uma tolerancia € suficientemente pequena que nao seja capaz de afetar significativamente
a qualidade da solucao. Essa transformacao em restricdo de desigualdade é feita conforme

apresentado na Equagao 3.3.

hi(x) =0 = |he(x)| — <0, k=1,2,...,np (3.3)

Ja a transformacao de uma restricao de desigualdade em uma de igualdade ¢ feita
através da criagdo de novas variaveis de projeto, conforme apresentado na Equagdo 3.4 ou
3.5 (BAZARAA et al., 2004).

9i(x) <0—g;(x) +xpy; =0, j=1,2,....n, (3.4)
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gj(x) >0—= g;(x) —2pt; =0, j=1,2,...,n4 (3.5)

onde z,.; deve ser maior ou igual a zero e sao conhecidas como varidveis de folga (na
transformagao de desigualdades do tipo <) ou varidveis de excesso (na transformagcao de

desigualdades do tipo >).

Os POs que possuem restri¢oes, seja de igualdade ou desigualdade, apresentam, na
maioria das vezes, uma complexidade maior para a obtencao da solugao 6tima, comparado
com os POs sem restrigoes. Além disso, esses POs costumam necessitar de estratégias
particulares do algoritmo de otimizacao, para que as condigoes das restrigoes sejam
satisfeitas durante a busca. Denominamos como solucao factivel do problema o vetor x,
que atende todas as restrigoes do problema, e chamamos de regiao factivel o conjunto
composto por todas essas solucoes factiveis. A Figura 5, extraida e adaptada de Rao e Rao
(2009), apresenta um espago de busca com duas regides delimitadas pelas restrigoes de
desigualdade, sendo uma regiao composta pelas solucoes factiveis e a outra pelas solugoes
infactiveis. A funcao principal das restri¢oes, tanto de igualdade quanto de desigualdade,
é determinar durante o processo de otimizacdo quais sao os limites de factibilidade do

projeto abordado, conseguindo separar as regides factiveis das infactiveis (RAO; RAO,

2009).
Figura 5 — Regides factiveis e infactiveis do espaco de busca com restrigoes

Restricao g,(x)< 0

¥

Restrigéo de limite

X, e

Regido factivel

Regido infactivel
@ Ponto factivel Restrigdo g, (x) < 0

Restricdo g,(x) <0 /)))\
Pontos factiveis
sobre as restrigdes

\\\\\\\\\\\K\\

@® Ponto - -
infactivel / Restrig&do de limite
/
A A i
NNNNNXNNNN ‘\Q\\\\\\\\\\\
; Pontos de fronteiras
/ infactiveis
/ -
/ Tt T
/

Fonte: Extraida e adaptada de Rao e Rao (2009).

Denominamos um PO com apenas uma funcao objetivo (ny = 1) como mono-

objetivo. Quando o PO possui mais de uma funcdo objetivo (ny > 1), denominamos
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de multiobjetivo. Em alguns casos, podemos ter um PO com nenhuma func¢ao objetivo

(ny = 0) e denominamos simplesmente como otimizagao sem objetivo.

Quando estamos trabalhando com um problema de otimizacdo sem um objetivo
explicito, o foco principal pode ser encontrar solucoes que satisfacam um conjunto especifico
de restrigoes. Em vez de buscar otimizar uma métrica particular, o objetivo é identificar as
regioes no espago de solugao que atendem a todas as restri¢oes impostas. Esses problemas

sao conhecidos como problemas de “viabilidade” ou “satisfacao de restrigoes”.

Ao trabalharmos com um PO mono-objetivo, seja de minimizacao ou maximizacao,
definimos como solugao 6tima o conjunto de variaveis de projeto que proporciona o melhor
valor, entre todos os possiveis, para a fun¢do objetivo. No caso de minimizacao, essa
solugao representa o minimo global da fun¢ao objetivo; para maximizag¢ao, o maximo
global. Se o problema abordado tiver mais de uma solu¢do 6tima, dizemos que essas
sao solugoes Otimas alternativas e o problema apresenta mais de uma regiao que leva ao
valor minimo ou maximo global. A comprovacao de que um determinado valor é global
¢ uma tarefa dificil devido a complexidade de verificar, no espaco de busca, se existem
outras regioes, locais ou globais, que assumem o mesmo valor. Na prética, observa-se
que a minimiza¢ao/maximizagao global deterministica frequentemente é extremamente
custosa, a ponto de se tornar invidvel (HARTKE, 2011). Normalmente, examinamos uma
sub-regiao do espago de busca, nas proximidades do ponto analisado, e determinamos se
o valor da funcao objetivo é o menor ou maior entre todos. A Figura 6 apresenta um

exemplo de minimo local e global em um PO mono-objetivo.

Figura 6 — Pontos de minimo global e local.

f) A

Minimo
Local

Minimo
Global

Fonte: Elaborada pelo autor (2023).

Um PO mono-objetivo diferencia-se principalmente de um PO multiobjetivo pela
particularidade da defini¢ao de otimalidade de cada um (DEB, 2001). No cendrio de um

PO multiobjetivo, a caracterizagdo da otimalidade de uma solucao nao é elementar, uma
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vez que as fungoes objetivo sdo, na maioria das vezes, conflitantes entre si. Assim, torna-se
necessario a definicao de um critério, diferente do utilizado em um PO mono-objetivo, capaz
de realizar a comparacao de possiveis solu¢oes de um PO multiobjetivo. A dominancia

de Pareto é o critério de comparagao de possiveis solugdes de um PO multiobjetivo mais
difundido na literatura (DEB, 2001).

Considerando um PO multiobjetivo de minimizacao, composto por ny fungoes

objetivo, uma solucao x; domina uma soluc¢ao x5, conforme a dominancia de Pareto, se

(DEB, 2001):

« X3 nao é pior do que x, em nenhuma das fungoes objetivo, ou seja, fi(x1) < fi(xa),

onde i =1,2,...,ny

e X7 ¢ estritamente superior a xs em pelo menos uma das fungoes objetivo, ou seja,
fi(x1) < fi(x2),onde i =1,2,... ,ny.

Ao utilizar essa definicao, trés possiveis situacoes podem surgir ao analisar as duas
solugoes x1 e x2 (DEB, 2001):

1. X3 < X3, ou seja, x; domina Xs;
2. Xg < X1, OU seja, Xo domina Xq;

3. X1 e Xg sao solugoes nao-dominadas entre si.

Chamamos de Solu¢des Pareto-Otimas ou Conjunto Pareto-Otimo, a todas as
solugoes factiveis e nao-dominadas de um PO multiobjetivo. Ao utilizar as Solugoes
Pareto-Otimas, conseguimos gerar, no espaco das funcoes objetivo do problema, a Frente
de Pareto-Otima (CHANKONG; HAIMES, 2008; COELLO et al., 2007; RUSSO, 2017;
LIMA, 2019). A Figura 7, extraida de Iannoni e Morabito (2006), exemplifica os conceitos
da dominancia de Pareto, onde o conjunto de solugoes eficientes determina a curva de

trade-off chamada curva Pareto-Otima, representada pela linha sobre os pontos em negrito.

De acordo com Deb (2001), existem duas metas em um processo de otimizagao de

um PO multiobjetivo, sendo elas:

o Convergéncia: Busca-se encontrar um conjunto de solugdes que estao na frente de

Pareto-Otima;

« Diversidade: Busca-se encontrar um conjunto de solugoes que sejam suficientemente

diversificadas para representar toda a gama da frente de Pareto-Otima;

Deste modo, ao realizar a otimizacao do PO multiobjetivo, deseja-se encontrar um

conjunto de possiveis solugoes distintas e, ao mesmo tempo, o mais proximo da Frente
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Figura 7 — Dominancia de Pareto.

f.(x)
Indiferente Dominada por x,
ax
3 o
X, O o X,
5 o
X
"o
Indiferente a x,
Domina x,

f(x)

Fronteira 6tima

Fonte: Extraida de Iannoni e Morabito (2006).

de Pareto-Otima. Dessa forma, em uma andlise a posteriori, é possivel que um tomador

de decisao escolha a melhor solugdo para o seu problema (RUSSO, 2017). A Figura 8,
adaptada de Russo (2017), ilustra as duas metas definidas por Deb (2001).

Figura 8 — Convergéncia e diversidade ilustradas em um PO com dois objetivos, f; e fs.

f)

N
LemTTTTTTTTTTI .. Espago de
*.Objetivos
Frente de Pareto

Fonte: Adaptada de Russo (2017).
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Quando construimos um PO, acabamos definindo quais serao as suas fungoes
objetivo, as restrigoes que o problema possui e quais sao as variaveis com as quais podemos
trabalhar durante o processo de otimizacao. O conjunto dessas informagoes sobre o PO
pode ser classificado. A Tabela 1, extraida e adaptada de Gandomi et al. (2013), contém
algumas das classificagoes mais comuns existentes dentro de um PO. Além disso, na Figura
9, extraida e adaptada de Gandomi et al. (2013), é apresentado um conjunto de técnicas

de otimizacao ja consolidadas na literatura e suas classificacoes entre os diferentes grupos.

Tabela 1 — Classificagao dos problemas de otimizacao.

Base da Classificagao Categoria
. o Monovariavel
Quantidade de Variaveis Multivaridvel
Mono-objetivo
Quantidade de Func¢oes Objetivo Multiobjetivo
Nenhum

Sem Restri¢oes
Com Restrigoes
Linear
Nao Linear
Discreta

Classificacao das Variaveis Continua
Mista,
Deterministica
Probabilistica

Fonte: Extraida e adaptada de Gandomi et al. (2013).

Presenca de Restrigoes

Forma das Fungoes Objetivo e das Restrigoes

Natureza das Variaveis e dos Dados de Entrada




Figura 9 — Classificacao das técnicas de otimizagdo numérica.
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Fonte: Extraida e adaptada de Gandomi et al. (2013).
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3.3 META-HEURISTICAS

As meta-heuristicas sao estruturas algoritmicas genéricas, frequentemente inspiradas
na natureza, projetadas para resolver problemas complexos de otimizacao (BIANCHI et
al., 2009). Esses algoritmos fazem poucas suposigoes sobre o problema de otimizagao
que esta sendo resolvido e, por esse motivo, podem ser utilizados em uma variedade de
problemas (BLUM; ROLI, 2003). Além disso, esses algoritmos utilizam selegoes aleatérias
e informagdes obtidas durante sua execucao para se guiarem no processo de busca, evitando

paradas prematuras em solugoes 6timas locais (GOLDBARG et al., 2017).

Os algoritmos descritos a seguir sao utilizados, diretamente ou indiretamente, como

base para o desenvolvimento deste trabalho.

3.3.1 Algoritmo Genético

O Algoritmo Genético (Genetic Algorithm - GA) é um algoritmo de otimizagao
inspirado na Teoria da Evolugao (DARWIN, 1859), que foi proposto e desenvolvido por
John Holland (HOLLAND, 1975; HOLLAND, 1995). John Holland buscava desenvolver
um algoritmo capaz de resolver problemas complexos de otimizagao por meio da evolucao.
Durante a concepcao do algoritmo, John Holland buscou garantir dois pontos fundamentais:
conseguir abstrair e explicar precisamente os processos de adaptagao dos sistemas naturais
e, além disso, conseguir projetar uma metodologia para a simulagao de sistemas artificiais,
mantendo todos os procedimentos fundamentais dos sistemas naturais (GOLDBERG,
1989).

Os GAs sao definidos como um procedimento de busca inspirado na genética e
também na selegao natural das espécies (KOZA, 1992). O algoritmo adota uma concepgao
de sobrevivéncia dos individuos através de testes de qualificagdo dentro de um sistema
artificial que simula o problema que se deseja resolver. Os testes de qualificacdo, realizados
utilizando todas as informagoes de aptidoes dos individuos, tém como tnico objetivo iden-
tificar de forma quantitativa os melhores e os piores individuos dentro de uma determinada
populacao. Desta forma, sdo desenvolvidos dentro do GA os operadores genéticos, todos

inspirados na natureza, com o objetivo de formar um processo de busca evolutiva.

Durante o desenvolvimento da estratégia, Holland (1975) decidiu adotar em seu
algoritmo uma semantica da biologia. Dessa maneira, ele listou trés elementos fundamentais
para o desenvolvimento de um GA, sendo eles: o cromossomo, o individuo e a populagao.
Seu principal objetivo era tentar corresponder cada possivel solugdo a um cromossomo que
representasse um individuo. Portanto, uma populacao é um conjunto de possiveis solugoes

do problema de otimizacao.

A primeira representacao de um cromossomo, considerada como sendo a versao

classica, foi utilizando a codificagdo binaria. Essa codificacao é composta por 0’s e 1’s,



51

representando artificialmente um “cédigo genético” (LEMONGE, 1999). No entanto,
trabalhos foram surgindo mostrando a qualidade da utilizacao de codificagdo Real em um
GA (GOLDBERG et al., 1990; ESHELMAN; SCHAFFER, 1993).

No processo evolutivo do GA, cada um dos individuos é codificado por seus
cromossomos e ¢ submetido a avaliacdo com o objetivo de medir seu desempenho no
problema de otimizacdao. Em seguida, os individuos sao qualificados por um critério
baseado em seus desempenhos, e trés operacgoes bésicas sao efetuadas sobre os individuos,
sendo elas: a selecao dos individuos, a recombinacao entre os individuos e a mutacgao

individual.

Inicialmente, aplicamos o operador de selecao para escolher os individuos “genitores”
e, por meio deles, aplicamos o operador de recombinacao para gerar novos individuos. Por
fim, aplicamos um operador de mutacao nos individuos “proles”. Assim como na Teoria da
Evolugao, considerando que os individuos selecionados como “genitores” sejam aqueles que
apresentam as melhores aptidoes na populacao atual, esperamos que os individuos gerados
no processo de recombinac¢ao também apresentem as melhores aptidoes em sua geragao.
Dessa maneira, os individuos da populacao vao evoluindo a cada geracao, gerando solugoes

cada vez melhores.

Em resumo, um GA pode ser especificado por quatro componentes essenciais

(MITCHELL, 1998), sendo eles:

1. Populagoes de cromossomos (possiveis solugoes);
2. Selecao dos cromossomos conforme a aptidao;
3. Recombinagao de cromossomos, produzindo novos cromossomos;

4. Mutagao aleatéria nos novos cromossomos;

O Algoritmo 1 apresenta um pseudocoédigo de um GA com elitismo, com o objetivo
de reintroduzir os individuos mais bem avaliados de uma geracao para a seguinte, evitando

a perda de informagao dos melhores individuos durante as geracoes.

Os GAs se tornam muito atrativos pelo fato de serem capazes de encontrar as
solugoes globais do problema em seu processo evolutivo. Além disso, ndo possuem nenhum
tipo de restricao em relagdo ao dominio da aplicagdo e sao capazes de solucionar problemas
de otimizacao que envolvem diferentes tipos de variaveis, como: continuas, discretas e
mistas. As fungoes objetivo do problema nao precisam ser continuas ou diferenciaveis para
o algoritmo funcionar, e ndao é necessario informar uma solucao inicial para iniciar a busca.
Como a avaliacao dos individuos de uma populagdo nao é dependente, podemos utilizar

programacao paralela para agilizar a busca da solucao 6tima.

Embora os GAs tenham suas vantagens, eles nao foram criados com o objetivo

de lidar com restri¢oes, sejam elas de igualdade ou desigualdade. No entanto, existem
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Algoritmo 1: Pseudocodigo de um Algoritmo Genético.

1 Seja Npop o tamanho da populacao e Ng o niimero de geragoes;
2 140

3 Gera uma populacao inicial P; com Npop individuos;

4 Avalia a populacao Pj;

5 enquanto ¢ < Ny faga

6 Seleciona Npop individuos em P;, formando a populagao Gj;
7 Aplica operador de recombinagao (probabilidade p.) em Gj;
8 Aplica operador de mutacao(taxa p,,) em Gy;

9 Avalia a populacao G;;

10 Seleciona as k melhores solu¢oes de P; formando Kj;

11 Combina K; com G;, formando uma populagdo mista Q);;

12 Ordena a populagao Q);;

13 Seleciona os Npop melhores individuos de @); e copia para Py ;

14 141+ 1;

solugoes que adaptam os GAs para otimizar esses desafios. Como o foco deste trabalho

nao aborda problemas com restri¢des, essas técnicas nao serao exploradas.

As segoes 3.3.1.1 até 3.3.1.5 descrevem com mais detalhes os componentes de um

GA.

3.3.1.1 Codificagao

A primeira etapa antes de se utilizar um GA é conseguir transformar as possiveis
solugoes do problema em individuos. Esses individuos entdao devem ser codificados e
essa codificagao vai depender diretamente das propriedades do problema de otimizacgao.
Existem varios “alfabetos” capazes de realizar a codificacdo em um GA, destacando-se

principalmente a codificagdo bindria e a real.

Quando estamos trabalhando com problemas que possuem variaveis discretas, o
uso de uma codificacdo binaria é mais comum e recomendada. Por outro lado, quando
possuimos variaveis continuas no problema, o uso de uma codificagao real ¢ mais comum
e recomendada. Em alguns problemas em que existem varidveis discretas e continuas,
podemos utilizar a combinacao dessas codificacbes. A Tabela 2 apresenta um exemplo
da codificacdo binaria, real e mista. Uma possivel solu¢do do problema é formada pela

combinagao das variaveis (x1, =3, o3, T4 € x5) de uma codificagao.

Quando trabalhamos com a codificagao binaria, precisamos realizar um processo
de decodificacao para a base 10, onde obtemos os valores inteiros ou reais das variaveis.
Esse processo de decodificacao é realizado por um mapeamento do valor bindrio para um
valor inteiro e/ou real, ndo necessariamente representando a conversao tradicional entre a
base 2 para a base 10. A Tabela 3 apresenta exemplos da decodificagao entre a codificagao

binaria e os valores inteiros e reais.
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Tabela 2 — Exemplo da codificacdo binaria, real e mista.

Codificagcao Binaria
1 ) X3 Ty Ts
110 1111 101 1010 110001

Codificacao Real
Z1 T2 T3 Ty T
46.1 28.9 70.0 7.2 30.6

Codificagao Mista
Wist T2 T3 Ty Ty
65,8 94, 35 010 1110 01011
Fonte: Elaborada pelo autor (2023).

Tabela 3 — Exemplos da decodificagao do codigo binério.

Decodificagao: Binario para Inteiro
Binario 000 001 010 011 100 101 110 111
Inteiro -5 -3 -1 1 3 5 7 9

Decodificacao: Binario para Real
Binario 000 001 010 011 100 101 110 111
Real -26 -20 -14 -08 -0.2 04 10 1.6

Decodificagao: Binario para Inteiro e Real
Binario 000 001 010 011 100 101 110 111
Inteiro e Real 0.01 0.05 0.1 05 1 10 100 1000

Fonte: Elaborada pelo autor (2023).

A definicao da decodificaciao e a quantidade de bits utilizados para cada uma das
variaveis depende diretamente do problema abordado. Algumas variaveis do problema

podem requerer um maior nimero de bits representativos.

Michalewicz (1992) apresentou um estudo detalhado referente a utilizacado da
codificacao binaria e real, indicando que a utilizacao da codifica¢ao real é mais rapida, mais
consistente nas execugoes e possibilita uma maior precisao das variaveis, especialmente
nos problemas de otimizacao que possuem um grande dominio. No estudo é apresentado
que a codificacao bindria pode exigir uma representacao muito longa, sendo em alguns

casos impeditiva para a execucao do algoritmo.

Por estar mais proximo do espaco real do problema, a utilizagao da codificacao

real torna mais simples o processo de absor¢ao do conhecimento especifico do mesmo nos
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operadores de sele¢ao, recombinagao e mutagao.

3.3.1.2 Populacao inicial

Considerando que ja temos uma codificacao adequada, o primeiro procedimento
dentro do GA é a formacao de uma populacao inicial. Esta populacao inicial é composta

por possiveis solugoes do problema abordado.

A etapa de inicializagdo de uma populagao inicial corretamente é fundamental
para o processo de busca do algoritmo e, em alguns casos, pode influenciar na solugao
final encontrada. Se o GA possui uma boa inicializacao da populacao inicial, entao a
probabilidade de encontrar uma solugdo 6tima para o problema aumenta (ZITZLER et al.,
2000; BURKE et al., 2004).

Um dos processos mais comuns de inicializacao de uma populagao é de modo
aleatorio, utilizando as fung¢oes pseudo-aleatorias. De acordo com o problema abordado,
esse tipo de inicializagdo pode proporcionar vantagens ou desvantagens (BACK, 1996). A
vantagem de realizar uma inicializacao aleatéria é proporcionar ao algoritmo a exploragao
do espago de busca nas primeiras geracoes. Por outro lado, como desvantagem, as solugoes
geradas podem ser invidveis em problemas com restrigoes, dificultando no processo de

busca encontrar a regiao factivel.

Outra maneira de realizar a inicializacdo de uma populacao é através do conheci-
mento de um especialista do problema. O especialista pode informar algumas possiveis
solugoes previamente descobertas e até mesmo regioes com maior probabilidade de se
obter a solucao 6tima. Em alguns casos, esta abordagem pode ser benéfica se a regiao
conter a solucao 6tima do problema; caso contrario, pode induzir o algoritmo a encontrar

uma solucgao local.

O tamanho da populacdo é um hiperparametro do GA que deve ser informado
antes do inicio do processo de busca. E importante que esse hiperparametro seja definido
de maneira apropriada para cada problema (GOLDBERG et al., 1991; GOLDBERG et
al., 2014).

3.3.1.3 Operador de sele¢ao

Considerando que temos uma populacao, o GA possui uma etapa de selecao dos
individuos para serem “genitores” em um processo de recombinacao. A questao mais

importante neste operador de selegao é como esses individuos devem ser selecionados.

Levando em consideragao a Teoria da Evolugao, os individuos mais aptos de uma
populacao devem ser selecionados para sobreviver e gerar novos individuos. Isso se da
principalmente pelo fato de que a espécie se adapta melhor ao ambiente em que vive e

evita a sua extingao.
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A selegao dos individuos de uma populacao pode ser feita de diversas formas, sendo

os operadores a seguir os mais utilizados na literatura (MITCHELL, 1998):

e Selecao por Roleta:

Os individuos sao representados por uma probabilidade de sele¢ao proporcional a sua
aptidao. Desta maneira, os individuos com um alto valor de aptidao vao obter uma
probabilidade maior de serem selecionados, enquanto aqueles individuos com um
baixo valor de aptidao vao obter uma probabilidade menor. Por exemplo, quando
queremos maximizar uma fungao f(x) e existem trés individuos na populagao com os
seguintes valores de f(z): 60, 90 e 150, temos que suas probabilidades sao 20%, 30%
e 50%, respectivamente. A Figura 10 apresenta o exemplo descrito anteriormente em
relagao a distribuicao de probabilidades dos individuos na “roleta”, onde a Figura
10a apresenta ela como um gréafico de setores e a Figura 10b apresenta ela como um

grafico de barras segmentadas.

Figura 10 — Selecao por Roleta.

(a) Roleta em formato de gréfico de setores.

[ Individuo 1
B Individuo 2
B 'ndividuo 3

(b) Roleta em formato de grafico de barras segmentadas.

oT/0 1o|% 2o|% 3o|% 4o|% 50|% 60|% 70|% 80I% gol% 10?%
I I I I I I I I I I I

[l Individuo 1
M Individuo 2
l Individuo 3

Fonte: Elaborada pelo autor (2023).

« Selecao por Classificacao (Ranking):

A primeira etapa deste operador é realizar a ordenacao dos individuos do pior para

o melhor, de acordo com a sua aptidao, e entdao é realizada uma atribuicao de
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classificacao determinada por sua posi¢ao. Atribuimos para o pior individuo da
populagao o valor de 1, ao individuo seguinte o valor de 2 e assim por diante. Desta
forma, o melhor individuo da populagao tera um valor igual a N, onde N é o tamanho
da populacao. Esses valores sdo entao convertidos em probabilidades, dividindo
cada um dos valores de classificagdo pela soma dos termos da progressao aritmética
Sy = ((14+ N) * N/2), ou seja, a probabilidade do melhor individuo da populagao
serd igual a N/S; e do pior individuo serd igual a 1/S;. Por exemplo, quando
queremos maximizar uma fungdo f(z) e existem quatro individuos na populagao
com os seguintes valores de 10, 45, 86 e 120, temos as classificagoes 1, 2, 3 e 4, e suas
probabilidades sao 10%, 20%, 30% e 40%, respectivamente. A Figura 11 apresenta
o exemplo descrito anteriormente em relacao a distribuicao de probabilidades dos

individuos por “classificacao”.
Figura 11 — Selecao por Classificagao.

o]% 10|% 2o|% 3o|% 4o|% 5o|% sol% 7o|% 80I% gol% 10?%
I I I I I I I I I I I

[ Individuo 1 B Individuo 3
B Individuo 2 |l Individuo 4

Fonte: Elaborada pelo autor (2023).

e Sele¢ao por Torneio:

Uma subpopulacao é formada através da escolha aleatoria de n individuos da
populacao, com n > 2. Seleciona-se o individuo da subpopulacao que possui o
maior valor de adequacao. Neste operador de sele¢do, o usudrio deve informar o

hiperparametro n.

O processo de selegdo tem como finalidade encontrar o conjunto de individuos que
vai se recombinar para produzir os novos individuos. Esses novos individuos vao compor
a populagao da geracao seguinte. Se a geracao seguinte for composta apenas por esses
novos individuos, podemos perder os individuos da geragao atual que apresentaram bons

desempenhos.

Para evitar esse problema, podemos escolher uma parcela dos melhores individuos
da geracao atual para serem mantidos na geragao seguinte. Esse processo é conhecido
como Elitismo (DAVIS, 1996). Dessa maneira, durante todo o processo de busca, teremos

na populagao atual a melhor solu¢ao conhecida até o momento.
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3.3.1.4 Operador de recombinagao

Entre todos os operadores de um GA, o operador de recombinacao é considerado o
predominante. Através do processo de recombinacao, conseguimos gerar novos individuos
combinando os atributos dos individuos “genitores”. Partes da codificagdo de um individuo
“genitor” sao trocadas ou combinadas com partes equivalentes do outro “genitor” e, como
resultado, conseguimos criar um ou mais individuos “proles”. Espera-se que, ao realizar esta
recombinagao, os individuos “proles” possam herdar os melhores atributos dos individuos
“genitores” e aumentar a probabilidade de obter um desempenho superior. Os operadores
de recombinagao mais utilizados sdo (GOLDBERG, 1989):

e Recombinacao de um Ponto:

Operadores de recombinacao mais classicos para codificagdo binaria: Seleciona-se
aleatoriamente um ponto de corte dentro do intervalo dos cromossomos escolhidos
como “genitores” e realiza a recombinac¢ao através da troca dos valores entre eles
a partir do ponto de corte. Este processo gera dois novos individuos “proles”. O

exemplo a seguir apresenta esta operacao:

Genitor; 1111|1111 Prole; 1111]0000

Genitory  0000/0000 Prole;  0000]1111

e Recombinagao de dois Pontos:

Recombinagao analoga a recombinagcao de um ponto. Seleciona-se aleatoriamente
dois pontos de corte dentro do intervalo dos cromossomos escolhidos como “genitores”
e realiza a recombinacao através da troca dos valores dentro do intervalo formado
pelos dois pontos de corte. Este processo gera dois novos individuos “proles”. O

exemplo a seguir apresenta esta operacao:

Genitor;  100/001|0000 Prole;  100]110]0000

Genitor, 110[110[0110  Prole, 110]001]0110

e Recombinagao de n Pontos:

Recombinagao que generaliza a recombinagao de um e dois pontos. Seleciona-se
aleatoriamente n pontos de corte dentro do intervalo dos cromossomos escolhidos
como “genitores” e realiza a recombinacgao através da troca dos valores dentro dos
intervalos formados pelos n pontos de corte. Para este operador de recombinagao, o

usuario deve informar o hiperparametro n.
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o Recombinac¢ao Uniforme:

Neste caso, sao gerados 0’s e 1’s aleatorios uniformemente, do tamanho do cromos-
somo, que indicarao a posicao em que se deve trocar o valor entre os individuos
“genitores”. A combinacao destes valores é chamada de “mascara” e haverd troca
entre os individuos “genitores” sempre que o valor da posicao for igual a 1 e, caso
contrario, nada acontecera. Este operador possui um hiperparametro que representa
a taxa de recombinacgao p,, definida pelo usudrio. Quanto maior este valor p,, maior
serda a troca entre os individuos “genitores”. O exemplo a seguir apresenta esta

operacao:

Genitor; 1011011010 Prole; 1001011100
Miéscara 0011100110
Genitor, 1001011101 Prole; 1011011011

e Recombinacao por Simulagao Binaria:

A Recombinagao por Simulagao Bindria (Simulated Binary Crossover - SBX) (DEB;
AGRAWAL, 1995) é um operador de recombinacao desenvolvido para a codificacao
real. Este operador foi desenvolvido com base nas caracteristicas apresentadas pela

operacao de recombinacao binaria de um ponto. Suas principais caracteristicas sao:

— Meédia: Apos a realizagao da operagao de recombinacao, a média dos individuos
“proles” é similar a dos individuos “genitores”.
— Fator de Propagacgao [ : As operacoes de recombinacao tendem, na sua

maioria, a gerar um fator de propagacdo de § =~ 1. Isso significa que os

individuos “proles” tendem a ser similares aos individuos “genitores”.

Y

Para que a propriedade da média seja satisfeita, os valores dos individuos “proles’

sao obtidos conforme as Equacoes 3.6 e 3.7.

chi =4~ 5602~ ) (3.6

chy = q+ ;5(102 — 1) (3.7)

onde ¢ = %(pl + pa), p2 > p1, P1 € P2 s20 os individuos “genitores”, e chy e chy sd0 0s
individuos “proles”. Podemos observar que as principais caracteristicas do operador

sao satisfeitas através destas férmulas.

Para que o operador SBX tenha um comportamento similar ao da recombinacao

binaria de um ponto, precisamos garantir que a distribui¢ao probabilistica de [ seja
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semelhante em ambos os operadores. Para isso, Deb e Agrawal (1995) apresentam a

seguinte funcao de distribuicao probabilistica através da Equacao 3.8.

0.5(n+1)8", se <1,

) . (3.8)
0.5(n + 1) 5572 caso contrdrio

f(ﬁ)Z{

onde o valor do hiperparametro 7 controla o quao similares os individuos “proles”
serao em relacao aos individuos “genitores”. A atribuicao de pequenos valores para
1 faz com que os individuos sejam mais parecidos, enquanto valores maiores geram

individuos menos parecidos.

Podemos definir o Fator de Propagacio /3 através de um valor aleatério que siga a
fungao de distribuicao probabilistica proposta por Deb e Agrawal (1995). Esse valor

pode ser calculado seguindo as seguintes etapas:

— Obtém um valor aleatério r no intervalo de [0,1];

— Busca qual valor de 8 que resulta em uma area sob a curva igual a r.

Com o valor de  encontrado, os individuos “proles” podem ser calculados conforme

a Equagoes 3.9 e 3.10.
R
chy =q— 55(292 —p1) (3.9)

chy = q+ ;5(272 —p1) (3.10)

Os itens apresentados nesta se¢do nao representam todos os operadores de re-

combinacao para um GA, sendo os listados apenas as recombinagoes mais utilizadas na

literatura.

3.3.1.5 Operador de mutacao

O operador de mutacao é comumente utilizado apés a aplicacdo de um operador

de recombinacao. O principal objetivo de se utilizar este tipo de operador é introduzir

diversidade na nova geracao. Assim como nos operadores de selecdo e recombinagao,

existem diversas maneiras de realizar a mutacao nos novos individuos, sendo os operadores

a seguir os mais utilizados na literatura:

o Mutacao de Inversao de Bits

Operador de mutacgao utilizado para codificagdo bindria. Este operador percorre
cada bit do individuo e realiza a troca do seu valor com base em uma determinada
taxa de mutagdo p,,, que é definida pelo usuario. Se o bit analisado possui o valor 1
e foi selecionado para troca, seu valor é alterado para 0, e vice-versa. Os exemplos a

seguir esclarecem esta operacao:
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1jo[11]1]01]0j01 —  1]1[11]0J0L|1[01
0[1010|1]101[0] —  [1]1010[0|101|1|

o Mutacao Aleatoria

Operador de mutacao que pode ser utilizado tanto para codificagdo binaria quanto
para codificacao real. Neste operador, uma parte do cromossomo ¢ selecionada
aleatoriamente e o seu valor atual é substituido por um novo valor. O novo valor é
obtido igualmente de maneira aleatoria, dentro do conjunto ou intervalo suportado

pela variavel em questao. Os exemplos a seguir esclarecem esta operacao:

0110[0/110 —  0110[1|110 conjunto {0, 1}
22.5|1.34| 47.89 —  22.5 |4.34]| 47.89 intervalo [0.2, 6.0]

o Mutacao Polinomial

Operador de mutagao utilizado para codificacao real proposto por Deb e Goyal
(1996). Este operador funciona realizando uma perturbagao nas proximidades do
individuo por meio de uma distribuicao de probabilidade polinomial. Seja z; a

(L) e JZ(U) como seus
i i

variavel ¢ de um determinado individuo. Definimos os valores x
limitantes inferiores e superiores, respectivamente. A mutacao de z;, que denotamos
como x}, é gerada utilizando um valor aleatério r € [0, 1] e apresentada pela Equagao

3.11.
, xi + 0p (2 — xEL)), para r < 0.5,
x;+ O0p(x;” —x;) parar > 0.5

onde os valores 0;, e 8 podem ser obtidos conforme as Equacoes 3.12 e 3.13:
op = (2r) M) 1 para r < 0.5 (3.12)

or=1—(2(1 — r)) V1) para r > 0.5 (3.13)

O hiperparametro 7, é informado pelo usudrio e é responsavel por controlar a
similaridade do individuo mutado com o original. Valores pequenos geram individuos
mais similares ao original, enquanto valores grandes geram individuos dissimilares.
Um importante detalhe deste operador é que ele nao gera nenhum valor fora dos

limitantes das variaveis do intervalo.

Assim como os itens apresentados na secao de recombinacao, os itens apresentados
na etapa de mutacao nao representam todos os operadores existentes para um GA. Os

listados sdo apenas as mutagdes mais utilizadas na literatura.
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3.3.2  Algoritmo Genético de Classificacao por Nao Dominancia I

O Algoritmo Genético de Classificagdo por Nao Dominancia I (Nondominated
Sorting Genetic Algorithm I - NSGA-I) (SRINIVAS; DEB, 1994) foi desenvolvido para
funcionar em problemas multiobjetivo. O desenvolvimento do algoritmo foi baseado em
uma sugestao de Goldberg (1989), onde ele propunha a classifica¢gdo por ndo dominéncia e

o Compartilhamento, que estao descritos nesta secao.

A classificagao por ndao dominancia é um procedimento que atribui solugoes de
uma populacao a diferentes frentes de Pareto com base em suas relagoes de dominancia
(LONG et al., 2021). Considerando uma populagao P como exemplo, a primeira etapa da
classificacao por ndo dominancia consiste em selecionar todas as solu¢des nao dominadas
da populacao P e atribui-las a primeira frente de Pareto, denominada como JF7; em seguida,
todas as solucoes nao dominadas na populacao P — F; sao atribuidas a segunda frente
de Pareto, denominada como JF3; esse processo se repete até que todas as solucoes da
populagao P sejam atribuidas a alguma frente de Pareto. A Figura 12, extraida e adaptada

de Long et al. (2021), exemplifica a classificagdo por ndo dominéancia.

Figura 12 — Exemplo de quatro frentes de Pareto seguindo a classificagao por nao domi-

nancia.
\ Fq4
F3
F»
F1

f1.

»

A
fo

Fonte: Extraida e adaptada de Long et al. (2021).

O algoritmo NSGA-I difere de um GA simples apenas no modo como o operador de
selegao funciona. Srinivas e Deb (1994) descrevem o processo do NSGA-I da seguinte forma:
A primeira etapa consiste em realizar a classificacdo por ndo dominancia da populagao.
Em seguida, a primeira frente de Pareto é obtida e é atribuido a cada individuo um
grande valor de aptidao ficticio. O mesmo valor de aptidao é atribuido com o intuito de
proporcionar um potencial reprodutivo igual a todos os individuos nao dominados. Para

manter a diversidade na populagao, esses individuos da primeira frente de Pareto sao
entdo Compartilhados (GOLDBERG et al., 1987; GOLDBERG; DEB, 1991), sendo-lhes
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atribuidos valores ficticios de aptidao. O Compartilhamento é realizado executando a
operacao de selecao usando valores de aptidao degradados, obtidos pela divisao do valor
de aptidao original de um individuo por uma quantidade proporcional ao nimero de

individuos ao seu redor. Isso permite a coexisténcia de varios pontos 6timos na populacao.

O Compartilhamento em cada frente é obtido calculando um valor de funcao de

compartilhamento entre dois individuos na mesma frente, conforme a Equacao 3.14.

1- LQa Sed'i'<0'com ar
Sh(dw) — (Ucompa'r') J b

0, caso contrario

(3.14)

onde o parametro d;; representa a distancia fenotipica entre dois individuos ¢ e j na frente
atual, € Ocompar € a distancia fenotipica maxima permitida entre quaisquer dois individuos
para se tornarem membros de um nicho. Uma contagem de nicho é obtida somando os
valores da funcao de compartilhamento acima para todos os individuos na frente atual.
Por fim, o valor compartilhado de aptidao de cada individuo é calculado dividindo seu

valor ficticio de aptidao pela contagem de nicho.

Apbés realizar o Compartilhamento, esses individuos da primeira frente de Pareto
sao temporariamente ignorados para processar o restante das frentes, da maior dominancia
para a menor. Novamente, é realizada a etapa de atribuir um valor de aptidao ficticio,
que é menor do que a aptiddo minima Compartilhada da frente anterior. Esse processo se
repete até que todas as frentes passem por esse processo. A populacdo é entao reproduzida

de acordo com os valores de aptidao ficticia.

Como descrito anteriormente, o NSGA-I difere de um GA apenas na forma como
a etapa de selecao funciona. Antes de aplicar qualquer operador de selecao, o algoritmo
realiza a criacao de um tunico valor de aptidao que resume a qualidade das solugoes.
Isso implica que apds o processo de criagao do valor de aptidao, a etapa de selecao,
recombinagao e mutagdo que ocorriam em um GA permanecem iguais. O critério de
convergéncia (normalmente o nimero maximo de geragoes) é verificado e, caso nao seja

satisfeito, o algoritmo refaz todo o processo com a nova populagao.

As solugoes nao dominadas durante o processo de busca do NSGA-I sao entao

consideradas como sendo as solugoes 6timas do problema.

3.3.3 Algoritmo Genético de Classificagao por Nao Dominancia II

Deb et al. (2002) apresentaram uma evolugao no NSGA-I, chamada de Algoritmo
Genético de Classificagao por Nao Dominancia II ( Nondominated Sorting Genetic Algorithm
II - NSGA-II), com o objetivo de melhorar alguns pontos negativos da primeira versao. No

trabalho, foram apresentadas as principais criticas a abordagem do NSGA-I, sendo elas:

o Alta complexidade computacional de classificagdo por nao dominancia:
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O algoritmo de ordenagao por nao dominancia utilizado tem uma complexidade
computacional de O(M N?), em que M representa o nimero de fungoes objetivo do
problema e N é o tamanho da populagdo. Isso torna o NSGA-I computacionalmente
dispendioso para grandes tamanhos de populagao, onde essa alta complexidade

decorre do procedimento de classificagao por nao dominancia em cada geragao.

o Falta de elitismo: Alguns trabalhos (ZITZLER et al., 2000; RUDOLPH, 2001)
apresentam que o elitismo pode acelerar significativamente o desempenho do GA, o

que também pode ajudar a evitar a perda de solugoes boas uma vez obtidas.

« Especificacao do hiperparametro de compartilhamento o.pe-: Os meca-
nismos tradicionais para garantir a diversidade em uma populacao, a fim de obter
uma ampla variedade de solugoes equivalentes, tém se baseado principalmente no
conceito de Compartilhamento. O principal problema com o Compartilhamento é que
requer a especificacao de um parametro de compartilhamento ocomper pelo usuario
ou especialista. Embora exista algum trabalho sobre dimensionamento dinamico do
pardmetro de compartilhamento (FONSECA; FLEMING, 1998), um mecanismo de

preservacao de diversidade sem necessidade de parametro é desejavel.

A classificacao por nao dominancia do NSGA-I utilizava uma abordagem simples,
onde para realizar a deteccao das solugoes presentes na primeira frente nao dominada em
uma populacao de tamanho N, cada solugao era comparada com todas as outras solugoes
da populagao para determinar se ela é ou ndo dominada. Isso requer O(M N) comparagdes
para cada solucao, onde temos M funcgoes objetivo. Quando esse processo se repete para
localizar todos os membros do primeiro nivel ndo dominado da populagao, a complexidade
total se torna O(M N?). Considerando o pior cenario, onde apenas um elemento pertence

a cada frente nao dominada, o custo computacional seria de O(M N3).

Com o objetivo de tornar este processo mais eficiente, o NSGA-II traz uma forma
mais rapida de classificagdo por ndo dominancia. Primeiramente, para cada uma das
solugoes, calculamos duas informacoes: n,, que é o nimero de solucoes que dominam a
solucao p, e Sp, um conjunto de solugoes que a solu¢ao p domina. Este processo requer
O(MN?) comparagoes. Todas as solugdes da primeira frente ndo dominada terdo o niimero
de solugoes que a dominam igual a zero. Como préximo passo, para cada solu¢ao p com o
valor de n, = 0, visitamos cada membro ¢ do seu conjunto S, e reduzimos sua contagem de
dominagao em um elemento. Durante esse processo, se qualquer solucao ¢ tiver n, = 0, ela
é colocada em uma lista separada (), que se tornara a segunda frente ndo dominada. Esse
processo se repete até identificar todas as frentes. E importante observar que, embora a
complexidade de tempo tenha sido reduzida para O(M N?), ainda é necessério armazenar

O(N?) informagoes.
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Além da melhoria na classificagdo por nao dominancia, o NSGA-II substituiu
a etapa de Compartilhamento do NSGA-I, que apresentava os seguintes problemas: o
desempenho da funcao de compartilhamento em manter uma variedade de solugoes depende
muito do valor compar €scolhido, e cada solugao deve ser comparada com todas as outras
solugdes na populagio, tornando a complexidade geral da abordagem igual a O(N?). O
NSGA-II substituiu o Compartilhamento por uma abordagem de comparacao aglomerada

que elimina ambas as dificuldades apresentadas.

A primeira etapa é estimar a densidade das solugdes em torno de uma solugao
especifica p na populacdo. O valor, denotado como pg;stancia, € Obtido através do calculo
da distancia média entre os dois pontos adjacentes de p, para cada um dos objetivos. Este
valor serve como uma estimativa do perimetro do maior cubdide que envolve esse ponto,

chamado de Distancia de Aglomeracao (Crowding Distance - CD).

Para realizar o calculo da CD, é necessario ordenar a populagdo de acordo com
cada valor da funcao objetivo em ordem crescente de magnitude. As solugoes de contorno
recebem um valor de CD infinito devido ao fato de nao possuirem um ponto adjacente. Ja
as solugoes intermediarias receberao um valor de CD igual a diferenca absoluta normalizada
dos valores das funcoes objetivo entre duas solugoes adjacentes. Cada funcao objetivo é
normalizada e o valor geral da CD ¢ calculado como sendo a soma das distancias individuais

correspondentes a cada objetivo.

Figura 13 — Célculo da Distancia de Aglomeracao.
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Fonte: Extraida e adaptada de Deb et al. (2002).

A Figura 13, extraida e adaptada de Deb et al. (2002), exemplifica o processo de
célculo da CD. E possivel observar que solucdes que se encontram em regides com um
menor numero de pontos recebem valores maiores de CD do que as solugoes localizadas

em regides com um nimero maior de pontos.

Através destas defini¢oes, o trabalho apresenta o operador Comparacao Aglomerada

(Crowded-Comparison - CC), denotado como <, que orienta o processo de sele¢do nos
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varios estagios do algoritmo. Este operador ajuda a guiar a busca para uma frente de
Pareto 6tima uniformemente distribuida. Assumindo que cada individuo p da populagao
possui dois atributos, sendo a sua classificagdo por nao dominancia (penk) € a sua CD

(pdistancia)7 definimos:

b =<n q Se (prank < QTank:) ou ((prank = qrank) € (pdistancia > Qdistancia))

ou seja, entre duas solugoes p e ¢ com classificagdes de nao-dominacao diferentes, preferimos
a solugdo com a classificagdo mais baixa. Caso contrario, se ambas as solugdes pertencem
a mesma frente, preferimos a solu¢ao que esta localizada em uma regiao menos populosa.

Este operador é utilizado no algoritmo como o critério de selegao.

Com essas trés inovagoes (um novo procedimento rapido de classificagdo por nao
dominéncia, um procedimento de estimativa de CD e o operador CC), podemos descrever
as etapas do algoritmo NSGA-II. Inicialmente, uma populagao aleatoéria P, é criada com
tamanho N,.,. A populagao Fy ¢é classificada com base na nao-dominacao. Cada uma
das solugoes recebe um valor de aptidao igual ao seu nivel de nao dominancia, sendo 1
o melhor valor e valores maiores piores, considerando um problema de minimizagao. Os
operadores de selegao, recombinacao e mutagao sao usados para criar uma populagao
(o de descendentes. A cada geracgao t, comecando em ¢t = 0, as populagoes P; e Q; sao
unidas para formar uma populacao R; de tamanho 2N,,,. A nova classificacao por nao
dominancia ¢é aplicada a populacao R;. Em seguida, selecionam-se as ¢ melhores fronteiras
com o objetivo de formar a populacao P, ;. Caso ocorra de as fronteiras selecionadas nao
formarem um conjunto de tamanho N,,,, ordenam-se os individuos da fronteira 7 + 1 de
acordo com o operador CC para escolher as melhores solugdes necessarias para preencher
todas as vagas da populacao. Aplicam-se os operadores de cruzamento e mutacao na
populacao P,,; com o objetivo de gerar a populacao ();.1 e 0 processo se repete até o
critério de parada estabelecido. A Figura 14, extraida e adaptada de Deb et al. (2002),

exemplifica o procedimento realizado dentro do algoritmo NSGA-II.

E importante ressaltar que o NSGA-IT utiliza a selecdo por Torneio e que o operador

CC ¢ utilizado para definir qual solu¢ao é melhor do que a outra.

3.3.4  Algoritmo Genético de Classificacao por Nao Dominancia III

Deb e Jain (2013) apresentaram uma evolugao no NSGA-II, chamado de Algoritmo
Genético de Classificagao por Nao Dominéancia IIT (Nondominated Sorting Genetic Al-
gorithm III - NSGA-III), com o objetivo principal de lidar com um ntmero elevado de

fungoes objetivo, sendo considerado elevado a partir de quatro fun¢ées ou mais.

No trabalho, eles comecam a listar as dificuldades, mapeadas por outros trabalhos
(DEB et al., 2006; GARZA-FABRE et al., 2009), que as metodologias enfrentam ao
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Figura 14 — Procedimento do NSGA-II.
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Fonte: Extraida e adaptada de Deb et al. (2002).

trabalhar no principio de dominancia em muitos objetivos. Sendo elas:

o« Uma grande fracdo da populagao é nao-dominada: Com o aumento do ni-
mero de objetivos, uma fracao cada vez maior da populagao gerada aleatoriamente
torna-se nao-dominada. Como a maioria dos algoritmos evolutivos para problemas
multiobjetivos enfatiza solugoes nao-dominadas em uma populagao, nao ha muito
espaco para criar novas solugoes em uma geragao, tornando o processo de busca

lento e ineficiente.

o A avaliacdo da medida de diversidade torna-se computacionalmente cara:
A identificacao dos vizinhos em problemas com muitos objetivos é computacional-
mente custosa, tornando o processo de determinar a aglomeracao das solugoes em
uma populagao também custoso. Neste processo, para agilizar os calculos, pode ser
necessario fazer concessoes na estimativa da diversidade, mas isso pode levar a uma

distribuicao insatisfatéria das solugoes no final.

o A operacao de recombinacao pode ser ineficiente: Se apenas um pequeno
grupo de solugoes for encontrado em um espaco de alta dimensao, entao essas
solucoes provavelmente estardo muito distantes umas das outras. O processo de
recombinacao, considerado o operador essencial para algoritmos evolutivos em pro-
blemas multiobjetivos, torna-se questionavel em tal populagao. Como esperado, os
descendentes de duas solugoes que estao separadas provavelmente também estarao
separados. Desta forma, operadores especiais de recombinac¢ao podem ser necessarios

para lidar eficientemente com problemas com um alto nimero de objetivos.

Os autores apresentam duas opg¢oes para lidar com os trés problemas em um

processo evolutivo baseado em dominacgao. Essas opgoes sao:
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e Uso de um principio de dominagao especial: Utilizar um principio de domina-
¢ao especial que discretize de forma adaptativa a frente 6tima de Pareto e encontre
um conjunto de pontos bem distribuido, abordando assim o primeiro problema
descrito. O segundo desafio da preservagao da diversidade também é mitigado por
essa abordagem. Quanto ao terceiro problema, ele pode ser abordado empregando
um esquema de restricdo de recombinacao ou um método de recombinacao tinico

que enfatiza solugdes proximas aos genitores.

» Uso de uma pesquisa segmentada multipla predefinida: Ao procurar solugoes
Pareto-6timas, um algoritmo pode ser programado para realizar varias pesquisas
direcionadas em vez de uma pesquisa global. O primeiro problema de lidar com
um grande conjunto nao dominado também é reduzido, pois sao determinados os
pontos ideais que correspondem a cada uma das pesquisas direcionadas. Usando
uma estratégia de restricao de recombinagao, na qual duas solugoes de alvos vizinhos
estao envolvidas no procedimento de criagao de novas solucgoes, pode-se abordar o

terceiro problema.

O NSGA-III é baseado no segundo principio, utilizando uma pesquisa segmentada
multipla predefinida. Especificamente, o trabalho propoe duas estratégias distintas para

colocar em pratica a nocao de busca direcionada multipla, sendo elas:

1. E possivel especificar varias direcdes de pesquisa antecipadamente, com o escopo
dessas pesquisas abrangendo toda a frente Pareto-6tima. Dada a natureza dispersa
das direcoes de busca, as solugoes para a maioria dos problemas provavelmente serao
espalhadas por toda a frente de Pareto-6timo. Outro trabalho, desenvolvido por

Zhang e Li (2007), utiliza esse conceito.

2. Pontos de referéncia predefinidos podem ser fornecidos em vez de varias dire¢oes de
pesquisa. Posteriormente, os pontos que correspondem a cada ponto de referéncia
podem ser enfatizados para localizar um grupo de pontos Pareto-6timos com uma
ampla faixa de valores. Algumas implementagoes foram propostas (ZHOU et al.,
2009; SINDHYA et al., 2012; DEB; JAIN, 2012), e um método alternativo estendendo
os algoritmos propostos por Deb e Jain (2012) é desenvolvido pelo NSGA-III.

Embora apresente um novo operador de selecao, a estrutura proposta do NSGA-III
é similar a do NSGA-II original. No NSGA-III, no entanto, um grande niimero de pontos
de referéncia amplamente dispersos é fornecido e atualizado de forma adaptativa, o que

torna mais facil preservar a variedade da populacao do que no NSGA-II.

No NSGA-III, o operador CD ¢é substituido pelas seguintes abordagens:
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o Classificacao da populagao em niveis de nao dominancia: Como passo inicial,
S; inclui todas as frentes nao dominadas de 1 a [, onde novamente S; representa
a criagdo de uma nova populacao da geragao t. Se |S;| = N, a geragao atual esta
completa e a nova é iniciada como P.; = S;. Caso contrario, se |S;| > N, os
individuos das [ — 1 frentes sdo selecionados para P,y e o restante, formado por
N — |P;1| individuos, é selecionado da tltima frente F;. A medida que avancamos
no restante da abordagem, continuaremos a detalhar a sele¢cao desta ultima frente
F.

o Determinagao de pontos de referéncia em um hiperplano: Conforme men-
cionado anteriormente, o NSGA-III utiliza um conjunto fixo de pontos de referéncia
para verificar se as solugoes que ele gera sao distintas entre si. O algoritmo permite
escolher entre usar um conjunto predefinido de pontos de referéncia ou fornecer seu
préprio conjunto preferido de pontos. Sem conhecer as preferéncias do usuario, o
NSGA-III pode utilizar varias estruturas predefinidas para posicionar os pontos de
referéncia. No entanto, por padrao, ele emprega a abordagem sistematica de Das e
Dennis (1998), que posiciona os pontos em um hiperplano normalizado (um simplex
unitario de dimensao (M — 1), onde M é a quantidade de fungoes objetivo), o qual é
perpendicular a todos os eixos objetivos e intercepta cada eixo com um valor unitario.
Em um problema com M objetivos e p divisdes ao longo de cada objetivo, podemos

calcular o ntimero total de pontos de referéncia (H) conforme a Equagao 3.15.

H= (M +pp_ 1) (3.15)

A Figura 15, extraida e adaptada de Deb e Jain (2013), exemplifica os pontos de
referéncia a serem criados para quatro divisdes (p = 4) em um problema com 3

objetivos.

O algoritmo prioriza ndo apenas solu¢oes nao dominadas, mas também membros da
populacao que estao conectados a cada um desses pontos de referéncia. Assim como
os pontos de referéncia gerados estao espalhados por todo o hiperplano normalizado,
as solugoes obtidas provavelmente também estarao amplamente distribuidas na frente

de Pareto-6timo ou préximo a ela.

« Normalizacao adaptativa dos membros da populagao: Primeiramente, o

ponto ideal da populacao S; é determinado identificando, para cada funcao objetivo

i = 1,2,...., M, o valor minimo 2" em |'_,S,. Desta forma, o ponto ideal
zZ = (g zmin2M) para a populacao S; é construido. Para transformar z

de S; em um vetor de zeros, primeiro subtraimos cada fun¢ao objetivo ¢ pelo valor

/. . . ~ ~ / ;
minimo encontrado, indicando uma fungéo de traducao como f;(x) = f;(x) — 2",
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Figura 15 — Quinze pontos de referéncia estruturados exibidos em um plano de referéncia
normalizado para um problema de trés objetivos com p = 4.
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Fonte: Extraida e adaptada de Deb e Jain (2013).

Em seguida, determinamos o ponto extremo z*™* em cada eixo i-objetivo como
sendo a solu¢do em S; que minimiza a Funcao Escalar de Realizagdo (Achievement
Scalarizing Function - ASF) (WIERZBICKI, 1980) apropriada, formada com f;(x)
e um vetor de peso préximo ao eixo i-ésimo objetivo. Esses M vetores extremos sao,
entao, usados para constituir um hiperplano M-dimensional e, assim, obtemos o
intercepto a; do eixo i-ésimo objetivo. A Figura 16, extraida de Deb e Jain (2013),
exemplifica o processo de calculo dos interceptos e a formagao do hiperplano a partir

de pontos extremos para um problema de trés objetivos.

Figura 16 — O procedimento para computar interceptos e, em seguida, formar o hiperplano
a partir de pontos extremos para um problema de trés objetivos.

Fonte: Extraida de Deb e Jain (2013).
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Casos degenerados e interceptacoes nao negativas sao tratados com cuidado especial.
Apos essa etapa, as fungoes objetivo podem ser normalizadas conforme a Equagao
3.16.

fr(x) = f;(x)’ parai=1,2, ..M (3.16)

)

O processo do NSGA-III preserva de forma adaptativa a diversidade no espaco
abrangido pelos membros de S;, realizando o procedimento de normalizacao e
criando o hiperplano a cada geracao usando os pontos extremos ja obtidos desde o
inicio do processo de busca. Isso permite a resolucao de problemas com uma frente

otima de Pareto cujos valores objetivos podem estar em escalas diferentes.

o Operagao da Associagao: Apods realizar o processo de normalizacao, a etapa
subsequente consiste em associar cada individuo da populagao atual a um ponto de
referéncia. Para isso, definimos uma linha de referéncia que conecta a origem com
cada ponto de referéncia no hiperplano. Em seguida, determinamos a distancia de
cada membro da populacao S; perpendicularmente as linhas de referéncia. Associar
um ponto de referéncia a um individuo da populagao significa atribuir a linha de
referéncia desse ponto a distdncia mais proxima ao individuo da populacao no espaco
objetivo normalizado. A Figura 17, extraida de Deb e Jain (2013), exemplifica o

processo de associacao.

Figura 17 — Associagao dos individuos da populagdo com pontos de referéncia.

155
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Fonte: Extraida de Deb e Jain (2013).

E importante notar que um ponto de referéncia pode ter um ou mais individuos da

populacao associados a ele, ou nao ter nenhum.
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e Operacao de Preservacao de Nicho: Denotamos a contagem de nicho como
pj, que representa a contagem de individuos de uma populagao Py, associados ao
j-ésimo ponto de referéncia. Por meio dessa contagem, o NSGA-III define um novo

operador de preservacao de nicho.

Primeiramente, buscamos o conjunto de pontos de referéncia com minimo p;, ou
seja, Jmin = {J : argmin, p;}. Em casos onde o conjunto tem mais de um elemento,
escolhemos aleatoriamente um deles e 0 denominamos de j. A mesma denominacao

é feita para o nico elemento do conjunto em caso contrario.

Nos casos em que temos p; = 0, ou seja, nao existem individuos associados ao ponto
de referéncia j, podem ocorrer dois cenarios com j no conjunto Fj. No primeiro
cenario, existem um ou mais individuos na frente F; que estao associados ao ponto
de referéncia j. Nesse caso, aquele que tiver a menor distancia perpendicular & linha
de referéncia é adicionado a P;;1. A contagem de p; é, entao, incrementada em uma
unidade. No segundo cenario, a frente F; nao possui nenhum individuo associado
ao ponto de referéncia j. Nesse outro caso, o ponto de referéncia é excluido das

consideracoes adicionais para a geracao atual.

No caso de p; > 0, um individuo escolhido aleatoriamente (ou o ponto mais préximo
do ponto de referéncia, ou qualquer outro critério de preservagao da diversidade),
se existir, da frente Fj, que é associado com o ponto de referéncia j, é adicionado
a Pry1. A contagem de p; é entao incrementada em uma unidade. Depois que as
contagens de nicho sao atualizadas, o processo ¢é repetido K vezes até que toda a

populacao P, tenha sido preenchida.

Como supracitado, este processo substitui o operador CD do NSGA-II e apresenta
uma nova abordagem que realiza uma selecao elitista cuidadosa de solugoes, tentando
manter a diversidade entre elas, enfatizando as solugoes mais préximas da linha de referéncia

de cada ponto de referéncia.

Selecionando genitores aleatoriamente de P, a populagdo Q1 é construida
utilizando os operadores de recombinacdo e mutacao, igual ao que é apresentado no
NSGA-II. No entanto, os autores recomendam a escolha de um valor um pouco maior para
o indice de distribui¢ao no operador SBX, que produzira solugdes descendentes proximas

de seus genitores (para enfrentar o terceiro problema de ineficiéncia na recombinagao).

3.3.5 Métricas de Avaliagao

As métricas de avaliacdo sao um componente vital de todo problema de otimizacao,
pois permitem quantificar o desempenho do algoritmo e determinar se ele atende aos
objetivos exigidos. Elas nos permitem comparar diferentes algoritmos e suas configuragoes,

identificar areas de melhoria e tomar decisdes informadas sobre o desempenho. Nesta
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subsecao, examinaremos métricas de avaliacao que sao utilizadas nesta tese para problemas

de otimizagao e como elas podem nos ajudar a tomar decisoes fundamentadas.

3.3.5.1 Cobertura

A métrica Cobertura (Coverage), proposta por Zitzler et al. (2000), é utilizada
para analisar a capacidade de convergéncia de um algoritmo em comparagao com outro.
Seu objetivo é indicar a proporc¢ao de solugdes de uma Frente de Pareto que sdo mais
prevalentes do que as de outra Frente de Pareto. Considere a existéncia de duas Frentes
de Pareto, A e B, como dois conjuntos diferentes de solugoes que sao representados no

espaco das fungoes objetivo. Definimos a métrica Cobertura pela a Equagao 3.17.

lbe B;da€ A:a=<b

C(A,B) = 5

(3.17)

A métrica pode assumir valores no intervalo entre zero e um. Quando o valor é
igual a um, significa que todas as solucoes da Frente de Pareto A dominam as solugoes da

Frente de Pareto B, enquanto quando for zero representa o oposto.

3.3.5.2 Espacgamento

A métrica Espagamento (Spacing), proposta por Schott (1995), foi proposta para
avaliar a diversidade de solucoes em torno da Frente de Pareto. O valor da métrica é
obtido através do calculo da distancia relativa entre as solu¢oes adjacentes da Frente de

Pareto. Podemos definir a métrica através da Equacao 3.18.

5= J ! i(d —dy) (3.18)

onde

di = min(3_|fi7 — 7)),
k=1

fie f,ﬂ sao a k-ésima funcao objetivo da solucao 7 e j, respectivamente. A solugao j é a
solucao adjacente a direita da solu¢ao 7. Aqui, n representa o nimero de solu¢des nao
dominadas, ns representa a quantidade de fungoes objetivo, e d é a distancia média entre

as solugoes adjacentes.

Quando o valor ¢ igual a zero, significa que todas as solu¢oes da Frente de Pareto
estao igualmente espagadas.
3.3.5.3 Hipervolume

A métrica Hipervolume (Hypervolume), proposta por Zitzler (1999), busca medir,

simultaneamente, a convergéncia e o espalhamento da Frente de Pareto analisada. A
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métrica é calculada avaliando o espaco especificado pelos objetivos do problema de
otimizagao e medindo o volume desse espaco que é dominado pelas solugoes presentes na
Frente de Pareto. Quanto maior for o volume do espaco dominado pelas solugoes, melhor

o conjunto de solugoes é considerado. A métrica pode ser escrita conforme a Equagao 3.19

(GUERREIRO et al., 2020):

HV =A(geRY|Fpe S:p<qgeq<W) (3.19)

onde A(.) representa a medida de Lebesgue (RUDIN, 1987), S é o conjunto de solugoes da
Frente de Pareto e W € R"f é o ponto de referéncia. W ¢ utilizado para definir quais sao
os limites do espaco das fungoes objetivo e, normalmente, é definido como o ponto em que

todos os objetivos estao em seu valor maximo possivel.

A Figura 18 apresenta um exemplo da métrica Hipervolume, demonstrando o ponto
de referéncia e a Frente de Pareto. Neste caso, o Hipervolume é representado pela area em

cinza.

Figura 18 - Exemplo da métrica Hipervolume.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2023).

3.3.5.4 Perfis de desempenho

A métrica/ferramenta gréfica Perfis de Desempenho ( Performance Profiles), pro-
posta por Dolan e Moré (2002), tem como objetivo simplificar a interpretagao dos resultados
de experimentos que envolvem grandes quantidades de dados, tornando-os mais acessiveis

e compreensiveis.
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De modo geral, para avaliar a eficacia de diferentes solugoes em resolver problemas
especificos, é comum realizar uma andlise comparativa entre varios algoritmos diferentes,

com o objetivo de identificar aqueles que apresentam o melhor desempenho.

Seja um conjunto de problemas teste P = {p;|Vj =1,2,...,n,}, um conjunto de
algoritmos S = {s;|Vi =1,2,...,ns} e t, s > 0 uma métrica de desempenho (tradicional-
mente utilizada é o tempo). Podemos definir a razao de desempenho através da Equagao
3.20.

tps
s — 7 ) 2
" min{t,,: s € S} (3.20)

onde min{t, ; : s € S} representa o valor t, , do algoritmo em S que consegue a melhor
métrica de desempenho (a com menor valor) para resolver o problema p. Faz-se necessario
existir um valor r,, > Tps para todos os Tp,s tal que Tps = Ty S€ € somente se o algoritmo
s nao consegue resolver o problema p. Desta forma, garantimos que, no pior cenario, o

valor de r,, ¢ no minimo igual ao maior valor existente.

Com a razao de desempenho definida, podemos estabelecer a métrica de Perfil de

Desempenho de um algoritmo pela Equagao 3.21.

1
ps(T) = —|peP:r,s <7l (3.21)
np

onde p,(7) é a probabilidade de que a razao de desempenho r, ; do algoritmo s € S esteja
dentro de um fator 7 € [1,7,] do melhor desempenho, considerando todos os algoritmos

em S.

O valor obtido quando temos p,(1) representa a porgao de problemas em que o
algoritmo s apresentou o melhor desempenho de acordo com a medida definida. Quando
desejamos encontrar qual algoritmo é mais robusto, buscamos aquele que possui o menor

valor de 7 tal que ps(7) = 1.

Como supracitado, conseguimos ter uma visao de desempenho para cada valor
de 7, podendo varia-lo entre [1,r,]. Uma forma de avaliar a performance global de um
algoritmo utilizando os Perfis de Desempenho, como apresentado por Barbosa et al. (2010),
é calcular a area sob a curva. Algoritmos que apresentam o maior valor dessa area indicam

que sao os mais eficientes para resolver os problemas analisados.
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4 APRENDIZADO DE MAQUINA

O Aprendizado de Maquina (Machine Learning - ML) é um sub-ramo da Inteligéncia
Artificial (Artificial Intelligence - Al) que proporciona a capacidade dos sistemas melhora-
rem automaticamente, através da otimizacao de um determinado critério de desempenho,
utilizando os dados de exemplos ou experiéncias anteriores para este fim (ALPAYDIN,
2020). Através do ML, podemos desenvolver modelos que aprendem através dos dados,

sem a necessidade de se programarem as regras de negdcio como nos sistemas especialistas.

Cada um dos modelos gerados através do ML possui alguns parametros que sao
otimizados utilizando os dados de exemplos ou experiéncias anteriores (FRIEDMAN et al.,
2001). Deste modo, o modelo extrai os conhecimentos dos dados e pode ser utilizado para
fazer previsdes no futuro (outro conjunto de dados) ou descritivo para obter conhecimento

dos dados, ou até mesmo para ambas as coisas.

4.1 TIPOS DE APRENDIZADO DE MAQUINA

Dentro do ML, existem algumas variagoes da definicao dos algoritmos, sendo elas
geralmente divididas de acordo com sua finalidade. O problema a ser resolvido e o tipo de
entrada e de saida influenciam na categorizacao desses algoritmos. As principais categorias
sao as seguintes (RUSSELL; NORVIG, 2002):

e Supervisionado:

Possui dados rotulados, ou seja, para cada dado de entrada, tem-se o dado de saida
correspondente. O modelo aprende com os dados historicos e pode ser aplicado a
novos dados para prever eventos futuros. Assim, a partir de um conjunto de dados
de treinamento conhecido e rotulado, o algoritmo de ML supervisionado é capaz de
produzir uma funcao para fazer previsoes sobre os valores de saida em dados nunca

vistos antes.

o Nao Supervisionado:

Nao possui dados rotulados, ou seja, para cada dado de entrada nao se tem o dado
de saida correspondente. O modelo aprende através dos dados histéricos os padroes
dos dados, sem a utilizacao de dados rotulados ou de supervisao humana. Assim, a
partir de um conjunto de dados de treinamento nao rotulado, o algoritmo de ML
nao supervisionado é capaz de produzir uma funcio para descrever uma estrutura

oculta presente nos dados.

« Aprendizado por Reforco:

Possui dados rotulados obtidos através da interagao com o ambiente, ou seja, para

cada dado de entrada (acao), tem-se o dado de saida correspondente (recompensa).
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Um agente interage com seu ambiente, produzindo agoes e recebendo recompensas
(positivas ou negativas) e, através disso, o modelo aprende com esses dados e pode
ser aplicado para descobrir a recompensa para cada possivel acao no seu estado atual.
Assim, a partir de um conjunto de dados formado pela experiéncia de tentativa e
erro, o algoritmo de ML por reforco é capaz de produzir uma fun¢ao que determina
automaticamente o comportamento ideal dentro de um contexto especifico para

maximizar o desempenho do agente.

Semi-Supervisionado:

Possui um conjunto de dados rotulados e outros nao rotulados, ou seja, para cada
dado de entrada de um subconjunto, tem-se o dado de saida correspondente e
para o outro conjunto nao. Normalmente, apenas uma pequena quantidade destes
dados possui os seus rétulos. Os algoritmos de ML semi-supervisionados estao
entre o aprendizado supervisionado e o nao supervisionado. Assim, a partir de
um conjunto de dados de treinamento nao rotulado e rotulado, o algoritmo de ML
semi-supervisionado é capaz de produzir uma funcao para fazer previsoes sobre os
valores de saida e uma outra funcao para descrever uma estrutura oculta presente
nos dados. Ambas as func¢ées podem ser combinadas de diversas maneiras para

melhorar o desempenho no problema abordado.

Este trabalho tem como foco a proposta de um método de automatizagao para

modelos supervisionados. Deste modo, as demais nao serao exploradas no decorrer do
trabalho.

4.2 CATEGORIAS EM APRENDIZADO SUPERVISIONADO

Como mostrado anteriormente, dentro do ML supervisionado geramos um modelo

preditivo que pode ser descrito como um problema matematico de aproximagao de uma

funcao que mapeia as variaveis de entrada as variaveis de saida. Ao treinar este modelo

com dados histéricos, desejamos encontrar a melhor func¢ao de mapeamento. Geralmente,

as aproximacoes de fungées em problemas supervisionados podem ser classificadas em
duas categorias, sendo elas (ALPAYDIN, 2020):

o Classificagao:

Aproxima uma fung¢ao de mapeamento de variaveis de entrada para varidveis de
saida discreta, normalmente chamadas de categorias, rétulos ou classes. Esta fungao
é capaz de prever a classe para uma determinada observagao ou, em alguns casos,
a predicao sao valores continuos que representam as probabilidades ou pontuacoes

(scores) de uma dada observagao pertencer a cada uma das classes. Um problema
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de classificacao, por exemplo, é a tentativa de identificar se uma foto contém um

cachorro ou um gato (e as suas respectivas probabilidades ou pontuagoes).

 Regressao:

Aproxima uma funcao de mapeamento de varidveis de entrada para variaveis de saida
continuas (valor real), ou seja, um valor inteiro ou ponto flutuante. Normalmente, a
saida continua é uma quantidade. Em um caso especial, onde temos as variaveis de
entrada ordenadas pelo tempo, consideramos como um problema de regressao de
previsao de séries temporais. Um problema de regressao, por exemplo, ¢ a tentativa
de identificar o pre¢o de um imével de acordo com suas caracteristicas (quantidade de
quartos, quantidade de banheiros, drea tutil, vagas na garagem, etc.). Existe um caso
especial, tradicionalmente utilizado em ANN, onde as varidveis de saida sao iguais
as variaveis de entrada, denominado Autoencoder (HINTON; SALAKHUTDINOV,
2006), e tem como objetivo reduzir a dimensionalidade dos dados internamente na
ANN.

4.3 GENERALIZACAO

Ao se construir um bom modelo de ML, o objetivo é que o mesmo generalize bem os
dados de treinamento para quaisquer outros dados do dominio do problema. E fundamental
lembrar que qualquer conjunto de dados utilizado para criar um modelo de ML é apenas
uma amostra da populac¢ao do problema em questao. Portanto, a principal preocupacgao
deve ser se a amostra é representativa, ou seja, se reflete a populagao (COCHRAN;, 1977,
BOLFARINE; BUSSAB, 2005). Se isso nao for verdade, estaremos criando um modelo
com base em uma amostra que representa apenas uma parte da populagao. Nesse caso, o

modelo nao seria capaz de generalizar bem para a populagao em sua totalidade.

O conceito de generalizacao descreve o quao bem um modelo de ML, durante sua
etapa de aprendizado, consegue extrair as caracteristicas dos dados de treinamento e,
posteriormente, ser aplicado com bom desempenho a exemplos especificos nunca vistos
antes (BROWNLEE, 2016). Deste modo, um modelo que possui uma boa generalizagao
pode ser utilizado para realizar previsoes de dados futuros que o modelo nunca viu. A

Figura 19 apresenta o conjunto de treino e um modelo com boa generalizagao.

Ao apresentar um baixo desempenho de generalizacdo em uma base de dados nova,
que ainda representa o mesmo dominio em que o modelo foi treinado, o modelo de ML
pode estar sofrendo de sobreajuste (Overfitting) ou subajuste (Underfitting). O sobreajuste

e o subajuste sao as duas maiores causas de baixo desempenho dos algoritmos de ML.



78

Figura 19 — Conjunto de treino e modelo com boa generalizagao.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2023).

4.3.1 Sobreajuste

Um modelo de ML que sofre de sobreajuste se ajusta muito bem aos dados de

treinamento, aprendendo inclusive os ruidos dos dados, o que influencia de maneira negativa
o desempenho do modelo ao ser aplicado em novos dados (BROWNLEE, 2016). A Figura

20 apresenta o conjunto de treino e um modelo com sobreajuste.

Figura 20 — Conjunto de treino e modelo com Sobreajuste.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2023).
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4.3.2 Subajuste

Um modelo de ML que sofre de subajuste nao é capaz de se ajustar aos dados de
treinamento e muito menos generalizar para um novo conjunto de dados (BROWNLEE,

2016). A Figura 21 apresenta o conjunto de treino e um modelo com subajuste.

Figura 21 — Conjunto de treino e modelo com Subajuste.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2023).

4.4 VIES E VARIANCIA

Ao desenvolver um modelo supervisionado de ML, estamos buscando o melhor
mapeamento de funcao da variavel de saida através das variaveis de entrada. Deste modo,
um modelo supervisionado de ML é uma func¢ao aproximada de um determinado dominio,
construida através dos dados de treinamento. Como se trata de uma funcao aproximada, o
modelo pode apresentar erros em suas previsoes. Esses erros podem ser divididos em trés
partes: irredutivel, viés e varidncia (KOHAVI et al., 1996; LUXBURG; SCHOLKOPF,
2011).

Independentemente da técnica que se utiliza, o erro irredutivel nao pode ser reduzido
através de um modelo que generaliza bem. Esse erro refere-se a fatores desconhecidos que
influenciam o mapeamento das variaveis de entrada para as de saida, como a inclusao

de variaveis irrelevantes, a falta de variaveis relevantes ou o préprio ruido nos dados
(BROWNLEE, 2016).

O viés ¢é a diferenca entre a predigdo média do modelo de ML e o valor correto que
se deseja prever. Deste modo, o viés representa as suposigoes feitas pelo modelo com o
intuito de facilitar o aprendizado da fungao aproximada (BROWNLEE, 2016). O nivel do

viés pode ser determinado de acordo com as suposigoes, sendo:
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« Baixo Viés: Menores suposi¢oes sobre a forma da fun¢do aproximada;

o Alto Viés: Maiores suposigoes sobre a forma da fun¢ao aproximada.

Normalmente, os algoritmos de ML paramétricos possuem um alto viés, sendo
rapidos para treinar e faceis de entender. Apesar disso, esses algoritmos sao menos flexiveis
e possuem desempenho preditivo menor em problemas complexos que nao atendem as
suas suposigoes (BROWNLEE, 2016).

J& a variancia representa o espalhamento dos dados nas previsoes. Deste modo,
a variancia representa o quanto o modelo vai se alterar para uma base de treinamento
diferente (BROWNLEE, 2016). O nivel da varidncia pode ser determinado através das

especificidades dos dados de treinamento, sendo:

« Baixa Variancia: Alteragoes nos dados de treinamento alteram insignificativamente

a funcao aproximada;

o Alta Variancia: Alteragoes nos dados de treinamento alteram significativamente a

funcao aproximada.

Normalmente, os modelos de ML nao paramétricos que tém muita flexibilidade
possuem uma alta variancia e, por este motivo, tendem a nao generalizar bem a dados
nunca vistos antes (BROWNLEE, 2016). Em um cenério ideal, um modelo de ML deveria

ser bom em identificar um mapeamento oculto entre as variaveis de entrada e as de saida.

A Figura 22, extraida e adaptada de Gudivada et al. (2017), apresenta a diferenca
entre o baixo e alto viés e a baixa e alta variancia. O centro de cada alvo representa um
modelo capaz de realizar as previsoes perfeitamente. Modelos que apresentam alto viés e
baixa variancia sofrem de subajuste, enquanto modelos que apresentam baixo viés e alta

variancia sofrem de sobreajuste.

4.4.1 Dilema Viés-Variancia

Conforme descrito sobre viés e variancia, deseja-se encontrar um modelo de ML
que tenha ao mesmo tempo um baixo viés e uma baixa variancia (FRIEDMAN et al., 2001;
JAMES et al., 2013). Devido a isso, existe um dilema na relacdo entre viés e varidncia no

ML, que pode ser resumido como:

e O aumento do viés vai diminuir a variancia;

e O aumento da variancia vai diminuir o viés.

A escolha do algoritmo de ML, juntamente com a escolha dos seus hiperparametros,

influencia diretamente os valores do viés e da variancia. Os modelos de ML sao aproximacoes
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Figura 22 — Representacao do baixo e alto viés e da baixa e alta variancia.
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Fonte: Extraida e adaptada de Gudivada et al. (2017).

e nao sao capazes de prever exatamente os valores verdadeiros. Por esse motivo, nao é
possivel calcular exatamente os erros de viés e variancia. No entanto, é possivel estimar
esses erros usando diferentes técnicas e avaliar o desempenho do modelo com base nessas
estimativas (GEMAN et al., 1992; BISHOP, 2006; JAMES et al., 2013).

A Figura 23, extraida e adaptada de Friedman et al. (2001) e James et al. (2013),
apresenta o dilema entre viés e varidncia. Em um cendario onde nao existe o erro irredutivel,

podemos observar que o erro de um modelo é a soma do viés ao quadrado e da variancia.

Quanto maior a complexidade do modelo, maior a chance de sobreajuste (alta
variancia e baixo viés), enquanto quanto menor a complexidade, maior a chance de subajuste
(baixa variancia e alto viés). E possivel observar que existe um nivel de complexidade

6tima, onde o erro é minimo, gerando um modelo com uma boa generalizacao.
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Figura 23 — Dilema entre Viés e Variancia.

1
A : Variancia
Subajuste | Sobreajuste

Erro

€T r Vigs?

Complexidade do Modelo

Fonte: Extraida e adaptada de Friedman et al. (2001) e James et al. (2013).

4.5 AVALIACAO DE MODELOS

Como apresentado anteriormente, ao treinar um modelo de ML, buscamos encontrar
o modelo que melhor generalize para dados nunca vistos antes, ou seja, para um conjunto
de dados diferente do utilizado para treinamento. Para isso, precisamos definir as métricas
de desempenho dos modelos e as diferentes formas de dividir a base de dados para realizar
o estudo. As subsecoes seguintes apresentam as métricas e os particionamentos mais

comuns.

4.5.1 Métricas de Desempenho

As métricas de desempenho sao medidas utilizadas para avaliar o desempenho de
um modelo de ML. Elas podem ser divididas, nesta tese, em duas categorias principais:
métricas de classificagdo, que sao utilizadas para avaliar modelos de classificacao, e métricas
de regressao, que sao utilizadas para avaliar modelos de regressao, como os proprios nomes

indicam.

4.5.1.1 Meétricas de classificacao

Dentro do contexto da classificacao, deparamo-nos com duas abordagens principais:
a classificagdo bindria e a multiclasse. Na classificacdo binaria, a tarefa envolve separar os
dados em duas categorias distintas, enquanto na classificacao multiclasse, lidamos com
trés classes ou mais. Embora esses enfoques compartilhem semelhancgas, eles diferem na

forma como as métricas de desempenho sao calculadas.
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4.5.1.1.1 Classificacao binaria

Para comecar a descrever as métricas de classificagdo binaria, comecamos primei-
ramente detalhando a matriz de confusao, uma tabela que resume os resultados de uma
classificacao. Esta tabela é utilizada para realizar a comparacgao da classe prevista pelo
modelo com a classe verdadeira para cada exemplo de teste. A matriz de confusao é

construida da seguinte maneira para problemas de classificagdo binaria:

Classe esperada

Negativo | Positivo Total
. Negativo TN FN TN+ FN
Classe prevista —
Positivo FP TP FP+TP
Total TN+ FP FN+TP N

onde temos:

 Verdadeiro Positivo (True Positive - TP): sdo todos os exemplos nos quais o modelo

foi capaz de prever corretamente a classe positiva.

o Falso Positivo (False Positive - FP): sdo todos os exemplos nos quais o modelo previu

de forma incorreta a classe positiva.

 Falso Negativo (False Negative - FN): sdo todos os exemplos nos quais o modelo

previu de forma incorreta a classe negativa.

« Verdadeiro Negativo ( True Negative - TN): sdo todos os exemplos nos quais o modelo

foi capaz de prever corretamente a classe negativa.

N=TP+TN+ FP+ FN.

Desta forma, por meio dessa matriz de confusao, conseguimos avaliar a taxa de
acerto e erro do modelo em cada classe do problema estudado. A partir da matriz de
confusao, conseguimos calcular algumas métricas de desempenho para classificacao binéria
(SOKOLOVA; LAPALME, 2009; POWERS, 2011), tais como:

o Acuricia (Accuracy): a porcentagem de exemplos que foram classificados correta-

mente pelo modelo, conforme Equacao 4.1.

TP+TN
Acuracia = ; (4.1)

o Precisdo (Precision): a propor¢ao de exemplos positivos que foram classificados

corretamente pelo modelo, conforme Equacao 4.2.

TP
P 1S40 = ———— 4.2
recisao TPLFP (4.2)
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« Revocagao (Recall): a proporgao de exemplos positivos que foram corretamente

identificados pelo modelo, conforme Equacao 4.3.

TP

Revocagao = TP+ FN

(4.3)

o Fl-score: uma métrica que combina precisao e revocacao através de uma média
harmonica entre elas, conforme Equacgao 4.4. Bastante utilizada quando o desempe-

nho do modelo em ambas as classes é importante.

Precisao * Revocagao

Fl-score = 2 x (4.4)

Precisao + Revocacao

E possivel extrair medidas mais complexas da matriz de confusio, como explorado
por Powers (2011), mas definimos os principais da literatura e os que foram utilizados

neste trabalho.

Outra métrica utilizada neste trabalho é a Log Loss (SCHULER, 2002), uma
métrica utilizada para medir a “distancia” entre as previsoes do classificador e os réotulos

verdadeiros. A equagao pode ser escrita conforme Equacao 4.5.

1 n
LogLoss = - Zyl log(p;) + (1 — y;) log(1 — p;) (4.5)

i=1
onde n representa o nimero de amostras analisadas, y; é o rétulo verdadeiro da i-ésima
amostra (0 ou 1 para classificacdo binaria) e p; é a probabilidade prevista pelo classificador
para a i-ésima amostra. Quanto menor o valor apresentado pelo Log Loss, melhor é o
desempenho do modelo para realizar as previsdes. Desta forma, valores proximos de 0
indicam que o modelo estd realizando previsoes precisas, enquanto valores maiores indicam

0 inverso.

Todas as métricas apresentadas estao intrinsecamente ligadas a previsao da classe.
No entanto, é importante notar que a maioria dos modelos também tem a capacidade de
fornecer uma medida de probabilidade ou confianca associada a sua previsao. A decisao
de classificacao é geralmente feita ao aplicar um limiar de probabilidade, comumente
estabelecido em 0.5, onde valores menores do que este limiar sdo definidos como a classe
0 e valores maiores como a classe 1. No entanto, ¢é relevante destacar que ajustar esse
limiar pode ter um impacto significativo nas previsoes resultantes, e consequentemente,

nas métricas discutidas anteriormente.

Uma forma de analisar um determinado modelo sem definir o limiar de probabili-
dade é utilizando a Curva Caracteristica Operacional do Receptor ( Receiver Operating
Characteristic - ROC) (FAWCETT, 2006) ou Curva ROC. A Curva ROC ¢ uma represen-
tacdo grafica que apresenta o desempenho de um determinado modelo de classificagdo em
diferentes limiares. Ela exibe no eixo Y a taxa de verdadeiros positivos (T'P/(TP + FN))
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e no eixo X a taxa de falsos positivos (FP/(FP + TN)). A Figura 24 apresenta a visu-
alizagao da curva ROC, onde o melhor modelo se aproxima do canto superior esquerdo,
representando uma alta taxa de verdadeiros positivos e uma baixa taxa de falsos positivos.
Enquanto isso, uma linha diagonal representa o desempenho de uma escolha aleatéria do

modelo.

Figura 24 — Visualizagao da Curva ROC.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2023).

Para quantificar a qualidade de uma curva ROC, utiliza-se a Area sob a Curva
ROC (Area Under an ROC Curve - ROC AUC) (HANLEY; MCNEIL, 1982; BRADLEY,
1997). Como o préprio nome indica, esta métrica mede a area sob a curva ROC, refletindo
a capacidade de um modelo distinguir entre as classes positivas e negativas, independente-
mente do limiar de probabilidade. Uma ROC AUC de 0.5 representa um modelo aleatorio,
enquanto valores proximos de 1 indicam classificadores melhores, préximos do modelo

perfeito.

4.5.1.1.2 Classificacao multiclasse

De maneira similar, para comecar a descrever as métricas de classificacao multiclasse,
comecamos primeiramente detalhando a matriz de confusao para K classes, uma tabela
que resume os resultados de uma classificacdo com multiplas classes. Esta tabela é utilizada
para realizar a comparacao da classe prevista pelo modelo com a classe verdadeira para
cada exemplo de teste. A matriz de confusao é construida da seguinte maneira para

problemas de classificagdo multiclasse:
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Classe esperada

Classe 1 | Classe 2 Classe K
Classe 1 T11 Tlg . TIK
. Classe 2 T21 T22 . TQK
Classe prevista
Classe K TKl TKQ . TKK

onde temos os elementos Tj; representando a contagem de observagoes em que a classe

verdadeira é a i-ésima classe e a classe prevista é a j-ésima classe. Isso possibilita a

identificacdo das correspondéncias corretas quando ¢ = j, bem como das discrepancias

quando ¢ # j.

Desta forma, por meio dessa matriz de confusao, conseguimos avaliar a taxa de

acerto e erro do modelo em cada classe do problema estudado.

A partir da matriz

de confusao, similar a classificagdo binaria, conseguimos calcular algumas métricas de

desempenho para classificagdo multiclasse, tais como:

Acurécia (Accuracy): a porcentagem de exemplos que foram classificados correta-

mente pelo modelo, conforme Equacao 4.6.
io1 Ti

— = 4.6
Zilil Zszl Tij ( )

Acurécia =
Precisao; (Precision;): a propor¢ao de exemplos positivos que foram classificados

corretamente pelo modelo para a classe 7, conforme Equacao 4.7.

T
Precisao; = ——— (4.7)
T

j=1+7ji

Revocagao; (Recall;): a proporcao de exemplos positivos que foram corretamente

identificados pelo modelo para a classe ¢, conforme Equagao 4.8.

T,
Revocacao; = ———7+— (4.8)
> =1 Ly

F1-score;: uma métrica que combina precisao e revocacao através de uma média

harmonica entre elas, conforme Equacgao 4.9.

Precisao; * Revocacio;
F1l-score; = 2 — QN (4.9)
Precisao; + Revocagao;

Para calcular a Precisao, Revocacao e F'1-score, realizamos o calculo da média nao

ponderada das métricas. Deste modo, temos as Equacoes 4.10, 4.11 e 4.12.

e Precisao (Precision):
K
Precisdo = Precisao; (4.10)

=1
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« Revocagao (Recall):
K

Revocagao = Z Revocacao; (4.11)
i=1

o Fl-score:
K
Fl-score =Y Fl-score; (4.12)
i=1
Existem outras maneiras de se realizar o calculo destas métricas, como a média
ponderada ou até mesmo calculando as métricas globalmente contando o total de verda-
deiros positivos, falsos negativos e falsos positivos. Apesar disso, este trabalho adotou a

média nao ponderada para representar os resultados.

Novamente, podemos definir a métrica Log Loss (SCHULER, 2002), onde a principal
diferenca é que, para a classificagao binaria, temos apenas uma probabilidade prevista
para a classe positiva, enquanto na classificagao multiclasse, temos uma probabilidade

prevista para cada classe. A equacgao pode ser escrita conforme a Equagao 4.13.

n K

1
LogLoss = - >3 yijlog(piy) (4.13)

i=1j=1
onde n representa o numero de amostras analisadas, K ¢ o nimero de classes, y;; € o
rotulo verdadeiro de que a i-ésima amostra pertence a classe j e p;; é a probabilidade de
que a i-ésima amostra pertence a classe j. Quanto menor o valor apresentado pelo Log
Loss, melhor é o desempenho do modelo para realizar as previsoes. Desta forma, valores
proximos de 0 indicam que o modelo estéd realizando previsoes precisas, enquanto valores

maiores indicam o inverso.

Por fim, para a métrica ROC AUC, é necessario realizar algumas adaptagoes para

o seu calculo, existindo entao duas abordagens principais:

o Um-contra-Um (One-vs-One - OvO): Calcula a média da ROC AUC de todas as
combinagoes possiveis em pares de classes (HAND; TILL, 2001).

o Um-contra-Todos (One-vs-Rest - OvR): Calcula a ROC AUC de cada classe em
relagdo as demais (FAWCETT, 2006).

Neste trabalho, adotamos o uso do calculo OvR, realizando por fim o calculo da
média ndo ponderada das métricas para a sumarizacao do valor final.
4.5.1.2 Métricas de regressao

Aqui descrevemos algumas das métricas de regressao que sao mais comuns e que

foram utilizadas dentro deste trabalho. Elas sao:
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o Erro Quadratico Médio (Mean Squared Error - MSE) (BROWNLEE, 2011): é
calculado através da média dos erros quadrados gerados pela diferenca entre os
valores preditos pelo modelo de regressao e os valores reais. Desta forma, a métrica
mede o quao proximos os valores preditos estao dos valores reais, e valores proximos

de zero sao desejaveis. A equacao pode ser escrita pela Equacao 4.14.

1 & R
MSE = — > (i — 9:)° (4.14)
i=1
onde n representa o nimero de observagoes, ¥; representa o i-ésimo valor predito

pelo modelo e y; representa o i-ésimo valor real.

» Raiz do Erro Quadrético Médio (Root Mean Square Error - RMSE) (KOEHLER;
SPRENT, 1996): é calculada tirando a raiz quadrada da métrica MSE, conforme
Equacdo 4.15. E bastante utilizada, pois expressa o erro na unidade do préprio
problema, enquanto a MSE apresenta a medida ao quadrado. Além disso, o RMSE
acaba sendo mais robusto para problemas que apresentam observagoes mais extremas,
categorizadas como outliers, pois o mesmo penaliza os erros maiores de forma mais

agressiva.

RMSE =MSE (4.15)

o Coeficiente de Determinacio (Coefficient of Determination - R?) (GARSON, 1991):
¢ uma métrica que tem como objetivo medir o quao bem o modelo consegue explicar
os dados. Para isso, ele mede o quanto da variancia dos dados é explicado pelo
modelo treinado, conforme Equacgao 4.16. O seu valor pode ser interpretado como a

porcentagem da varidncia dos dados que o modelo consegue explicar.

n )2
SSres _ 1 Zitalyi —9:)° (4.16)

 SSuw i (v — y)?

onde n representa o nimero de observacoes, y representa o valor médio dos valores

R?2=1

reais, 7J; representa o i-ésimo valor predito pelo modelo e y; representa o ¢-ésimo valor
real. S.5,.s esta representando o erro quadratico residual enquanto SS;,; representa

a variancia total dos dados.

4.5.2 Validagao Cruzada

A validacao cruzada é uma estratégia estatistica que consiste em realizar a divisao
dos seus dados em conjuntos com o objetivo de realizar a avaliacdo do desempenho dos
modelos de ML (KOHAVT et al., 1995). A estratégia pode ser utilizada para realizar a
estimagao da performance, comparar diferentes modelos e/ou ajudar a obter os melhores

hiperparametros.

A seguir, detalhamos os dois tipos de validagao cruzada que sao utilizados neste
trabalho, apesar de existirem outros tipos na literatura (KELLEHER et al., 2015).
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4.5.2.1 Separacao

A validacao cruzada por Separacao (Holdout) (KOHAVI et al., 1995) é a estratégia
mais simples e a mais utilizada em ML. Ela consiste em dividir os dados em dois conjuntos
disjuntos: um conjunto de treinamento e outro conjunto de teste. Como os préprios nomes
indicam, um destes conjuntos ¢ utilizado para treinar o modelo e, ap6s o treinamento, o

conjunto de teste ¢é utilizado para medir a performance.

Apesar de ser simples de utilizar, essa estratégia tende a ser menos precisa do que
as outras técnicas de validacao, visto que a avaliagao ¢ feita em apenas um conjunto de
teste. Em contrapartida, devido ao fato de o treinamento e avaliagdo ocorrerem apenas
uma vez, o tempo computacional dessa técnica é o menor entre todas as outras estratégias

possiveis.

4522 K-fold

A validagao cruzada K-fold (JAMES et al., 2013) consiste em realizar divisoes
aleatérias do conjunto de dados em K particoes de tamanhos aproximadamente iguais. Em
cada iteragao do processo, uma dessas particoes é selecionada como o conjunto de validagao,
enquanto as outras K — 1 particoes sao utilizadas como o conjunto de treinamento. Desta
forma, conseguimos realizar esse processo K vezes, alterando a cada iteracao qual particao
é utilizada como o conjunto de validacao, onde o modelo é treinado com K — 1 particoes e

avaliado na particao restante.

Ao final do processo, é possivel obter K métricas de qualidade do modelo, uma para
cada iteracdo. A média dessas métricas é entao calculada e utilizada como uma estimativa
do desempenho do modelo em dados novos. Ao utilizar a validacao cruzada K-fold, é
possivel aproveitar todo o conjunto de observacoes para treinar e validar o modelo, o que
aumenta a confiabilidade da avaliacdo. A Figura 25 exemplifica a estratégia K-fold com

K=T.

A validagao cruzada K-fold possui o K como um hiperpardmetro que deve ser
definido pelo usuério, mas nao existe uma regra definida para a escolha. Quando definimos
o valor de K como sendo igual a quantidade de dados presentes no conjunto de observacgoes,

obtemos um caso especial da estratégia chamada Deixar Um De Fora (Leave One Out -
LOO) (STONE, 1974).

Assim como avaliado na secdo anterior, a escolha do valor de K tem um impacto
direto no tempo de computacao necessario para treinar e avaliar o modelo, uma vez que
o processo de treinamento e avaliagao é realizado K vezes. Quanto maior o valor de K,
maior serd o numero de iteragoes e, consequentemente, maior serda o tempo computacional.
Por outro lado, quanto menor o valor de K, menor serda o nimero de iteracoes e, conse-
quentemente, menor sera o tempo computacional. E extremamente importante, neste caso,

considerar o dilema entre o tempo computacional e a qualidade da avaliagdo ao escolher o
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Figura 25 — Exemplificagdo da estratégia K-fold com K = 7.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2023).

valor de K.

Outra questao é que quanto maior o valor de K, menor é o valor do viés da técnica
(KUHN; JOHNSON, 2013). J4 em relagao a variancia, o valor de K pode ou nao ter
influéncia direta, dependendo de diversos fatores, como o tamanho e a complexidade da
base de dados, o algoritmo de aprendizado utilizado e outros aspectos (EFRON, 1983;
KOHAVTI et al., 1995; BENGIO; GRANDVALET, 2004; ZHANG; YANG, 2015).

De acordo com a pesquisa apresentada por James et al. (2013), valores de K iguais
a 5 ou 10 tém sido empiricamente observados para produzir niveis de viés e variancia
aceitaveis em muitos casos, o que os torna possiveis opgoes de escolha para a validagao
cruzada. No entanto, é importante lembrar que esses valores podem nao ser ideais em
todas as situacoes e que é necessario avaliar cuidadosamente todos os fatores antes de

tomar uma decisao sobre qual valor de K utilizar.

4.5.2.3 Estratificada K-fold

A validagao cruzada Estratificada K-fold (Stratified K-fold) (KOHAVI et al., 1995)
é uma variacao da validacao cruzada K-fold utilizada para problemas de classificacao. A
técnica funciona criando todas as particoes de forma estratificada, o que significa que a
proporcao de diferentes classes em cada particao é similar a proporcao dessas mesmas

classes no conjunto de dados completo.

A Figura 26 exemplifica a estratégia Estratificada K-fold com K = 3 e duas classes
A e B. Podemos exemplificar a classe A como sendo a classe dos exemplos positivos, que
representam 30% de todos os dados, enquanto a classe B representa a classe dos exemplos

negativos, que representam os outros 70%. Neste caso, cada parti¢ao vai apresentar a



91

mesma propor¢ao quando juntamos as parti¢oes por classe em uma tunica particao.

Figura 26 — Exemplificacao da estratégia Estratificada K-fold com K = 3 e duas classes.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2023).

Esta estratégia ajuda a garantir que o modelo seja treinado e avaliado em amostras
que sejam representativas em relacao aos dados reais, o que pode ser especialmente

importante quando o conjunto de dados é desequilibrado.
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5 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

As Redes Neurais Artificiais (Artificial Neural Network - ANN) (BISHOP et al.,
1995) constituem um tipo de modelo matematico inspirado na estrutura das redes neurais
do sistema nervoso humano e animal. As ANNs tém a capacidade de aproximar fungoes
nao lineares por meio de seu processo de aprendizado, sendo amplamente empregadas em
diversas aplicagoes. A seguir, é apresentada uma breve histéria do inicio das ANNs e,

posteriormente, aborda-se a evolucao dessa técnica até o estagio atual deste trabalho.

McCulloch e Pitts (1943) desenvolveram um trabalho fundamental no campo da Al
e no estudo de como um cérebro opera, sendo o primeiro trabalho a descrever um modelo
artificial e matematico de um neurdnio biolégico. No referido estudo, é apresentado um
modelo para a maneira pela qual o cérebro processa informagoes e toma decisoes, sugerindo
que o cérebro é composto por neurdnios simples que se interconectam para formar sistemas
mais complexos. Esses neurdnios simples podem ser compreendidos como unidades de
processamento logico capazes de realizar operagoes bésicas, como os operadores 16gicos
“E”, “OU” e “NAO”.

Este modelo propunha que esses neuronios simples poderiam ser representados
matematicamente como digitos binérios (0 ou 1) e que suas conexdes também poderiam ser
representadas assim. Dessa forma, a saida de um neurénio seria determinada pelas entradas
que ele recebe de outros neurdnios, juntamente com um valor limiar. Retornariamos 1 se o
valor somado recebido como entrada fosse maior que o limiar; caso contrario, retornariamos
0. Esse modelo, apesar de simples, pode ser (e foi) estendido para redes de neurdnios
mais complexas, permitindo a representacao de operacoes logicas mais complexas e o

processamento de informagoes mais elaboradas.

As duas secOes a seguir apresentam a evolucao deste modelo proposto, comegando

com o Perceptron e continuando com as Redes Perceptron Multicamadas.

5.1 Perceptron

Como evolugdo do modelo proposto anteriormente, Rosenblatt (1958) propuse-
ram uma nova abordagem para a solucao do problema de reconhecimento de padroes,
denominada Perceptron. Assim como o modelo proposto por McCulloch e Pitts (1943), o
Perceptron também é composto por neuronios simples que podem ser conectados entre
si para formar uma rede e também podem ser vistos como unidades logicas capazes de
realizar operacoes bésicas, como “E”, “OU” e “NAO”.

Como contribuicao, o Perceptron introduziu o conceito de pesos (weights) e tendén-
cia (bias) nas conexoes dos neurdnios. Esses pesos e tendéncia podem ser ajustados para
modificar o comportamento da rede, permitindo que ela seja capaz de realizar operagoes

cada vez mais complexas. Desta forma, a saida de um neurénio no Perceptron é obtida
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por meio dos dados de entrada, dos pesos e da tendéncia das conexoes, além de um valor

limiar e da fun¢ao g(net), definida conforme a Equagao 5.1.

k 1 se net > limiar
9> wjx;) = g(net) = (5.1)

=0 0 caso contrario

onde wy representa a tendéncia, w; até wy representam os pesos, x; representa o j-ésimo
valor de entrada e k representa a quantidade de valores de entrada. Se a soma das entradas
multiplicadas pelos pesos mais a tendéncia, representado por net, for maior que o valor
limiar, o neurdnio produzird uma saida 1. Se a soma for menor ou igual que o valor limiar,

o neur6nio produzira uma saida 0. A Figura 27 apresenta o modelo Perceptron descrito.

Figura 27 — Modelo Perceptron.

1 Se wjz; > limiar
7=0

0 Caso contrario

k
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Fonte: Elaborada pelo autor (2023).

Considerando que os pesos e a tendéncia foram definidos previamente (geralmente
inicializados aleatoriamente), para ajustar seus valores, o Perceptron realiza o calculo do
erro considerando o conjunto de treinamento para cada instancia i. O erro quadratico
é utilizado como a funcao de perda, pois fornece uma funciao convexa no processo de
otimizacao (MELLO; PONTI, 2018). Apesar disso, outras fungdes de perda podem ser
empregadas, se necessario. Desta forma, o Perceptron busca, ao adaptar os pesos e a
tendéncia, encontrar a fungdo de aproximacao linear capaz de conduzir a funcao objetivo
para o seu minimo. A Equacao 5.2 define a funcdo objetivo que o Perceptron deseja

minimizar, considerando o erro quadratico e f(x) como o modelo.
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Tendo em vista que o gradiente aponta na direcao da subida mais ingreme e
sua magnitude é a taxa de variagdo da fungdo nessa diregao (BURGES et al., 2010),
podemos considerar seu valor negativo como indicativo da dire¢ao da descida mais ingreme,
conhecido como o método Gradiente Descendente (Gradient Descent - GD). Desta forma,
podemos estabelecer o seguinte processo para atualizagao dos valores dos pesos e da

tendéncia, com o objetivo de minimizar E?. Este processo pode ser descrito pela Equacio
5.3.

OFE?
" 8’(1)]'

onde w;(t) e w;(t + 1) representam o valor de w; no tempo ¢ e t + 1, respectivamente, e n

w;i(t+1) = w;(t) (5.3)

denota a taxa de aprendizado.

Para facilitar o processo de diferencia¢ao, Rosenblatt (1958) realizou uma relaxacao
na funcdo f(x;) para o processo de atualizagao, passando da Equagao 5.4 para a Equagao
5.5.

f(xi) = g(net;) = 9(;) wW;Ti5) (5-4)
f(x;) = net; = ;)wjxm (5.5)

Desta forma, a derivada parcial pode ser encontrada através da regra da cadeia,
conforme apresenta a Equagao 5.6, e a atualizacao dos parametros do modelo pode ser

feita da seguinte conforme apresenta a Equacao 5.7.

gij =2 Zj:(yz - f(Xi))a[yi 515;(}{1)] =2 Zj:(yz — f(xi)) (=i ) (5.6)
w0 1) = () =G =)~ Y~ ) (6D

E importante destacar que, ao atualizar o valor da tendéncia, temos, para todas
as instancias 7, o valor de z;o = 1. Essas equagoes sao responsaveis pelo processo de

aprendizado do modelo Perceptron.

Apesar de ser um modelo poderoso para solucionar problemas que sejam linear-
mente separaveis, Minsky e Papert (1969) apresentaram em seu livro a capacidade limitada
do algoritmo Perceptron. Por meio de analise matematica, eles demonstraram que o Per-
ceptron nao pode aprender a classificar corretamente problemas que nao sejam linearmente
separaveis, independentemente do nimero de exemplos de treinamento fornecidos. Isso

levou a uma consideravel perda de interesse pelo estudo de ANNSs na época, mas a pesquisa
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em ANNs continuou e, com o tempo, outros algoritmos foram desenvolvidos para superar

essa limitacao do Perceptron.

5.2 Redes Perceptron Multicamadas

Como evolugao do Perceptron, surgiram as Redes Perceptron Multicamadas ( Multi-
Layer Perceptron - MLP) (HAYKIN, 1994; BISHOP et al., 1995), uma rede que consiste
de pelo menos trés camadas: uma camada de entrada, uma ou mais camadas internas e,
por fim, uma camada de saida. A Figura 28 apresenta a arquitetura de um modelo MLP

com duas camadas internas.

Figura 28 — Arquitetura de um MLP com duas camadas internas.

‘

Xk
de Saida
Camada de
Entrada Primeira Segunda
Camada Camada
Interna Interna

Fonte: Elaborada pelo autor (2023).

O MLP é um tipo de rede de Alimentagao Direta (Feedforward), ou seja, cada
neurdonio de uma camada se conecta com todos os outros neurdnios da proxima camada,
sem existirem caminhos de volta. Desta forma, todas as conexoes na rede tém a mesma

direcao, indo da camada de entrada até a camada de saida.

Similar ao Perceptron, cada neuronio presente na arquitetura recebe como entrada
a saida da camada anterior multiplicada pelos pesos e tendéncia. Esses valores sao entao
somados e passam por uma Funcao de Ativacao, que exploraremos com mais detalhes na
secao 5.3. O valor gerado por essa fungao é, entao, propagado na arquitetura, servindo
como entrada para a camada seguinte, até alcancar a camada de saida. Para problemas

de regressao, a camada de saida representa a predicao final, enquanto para problemas de



96

classificacdo, a camada de saida pode produzir uma probabilidade ou pontuagao (score)

para cada classe, sendo que a classe com o maior valor é selecionada como a previsao.

E fundamental destacar que os pesos representam a forca da conexao entre os
neuronios. Valores de pesos que tendem a zero indicam que a informacao vinda do neurénio
anterior nao traz informagoes relevantes, em um processo de otimizagao, para a predi¢ao

dos neurdnios subsequentes.

O interesse pelo estudo de ANNs voltou principalmente devido a capacidade do
MLP de ser um aproximador universal. Cybenko (1989) demonstrou que, com um ntimero
adequado de neuronios na camada interna de uma rede, é possivel aproximar qualquer
mapeamento continuo em uma regiao compacta do espaco. As camadas intermediarias
de uma ANN funcionam como extratoras de caracteristicas que, por meio de seus pesos,
codificam as particularidades dos padroes de entrada. Dessa forma, a rede é capaz de criar
sua propria representacao do problema, permitindo uma aproximagao universal. Ademais,
as camadas internas do MLP acabam determinando o ntiimero de hiperplanos para dividir
o espago de entrada (MELLO; PONTI, 2018).

Da mesma maneira que atualizamos os pesos e as tendéncias no Perceptron, é
necessario realizar esse processo para o MLP. A questao, que foi um dos principais desafios
da area, consistiu em como propagar o erro da predi¢ao para os pesos e as tendéncias mais
internos. Para abordar essa questdo, Rumelhart et al. (1986) desenvolveram o algoritmo
de Retropropagacao (Backpropagation). Em linhas gerais, este algoritmo opera da seguinte

forma:

1. Realizar uma inicializagdo (normalmente aleatéria) dos pesos e tendéncias;

2. Realizar o processo de predicao da rede com os dados de entrada para gerar as saidas

previstas;

3. Calcular o erro entre a previsao da rede e os valores reais usando uma func¢ao ou

métrica de perda;

4. Propagar o erro do modelo para tras através da rede, comecando inicialmente pela
camada de saida e indo em direcao a camada de entrada. Para cada uma das
camadas, usar o sinal do erro para ajustar os pesos e as tendéncias de forma a reduzir

o erro geral.

5. Repetir as etapas de 2 até 4 para todas as instancias de treinamento e por varias

épocas (iteragoes de treinamento) até que a rede convirja para um critério de parada.

A etapa principal do algoritmo de Retropropagagao é a 42, responsavel pelo processo
de propagacao do erro da predi¢ao para tras, permitindo assim ajustar os pesos com base

no quanto ele impacta na predicao. Para demonstrar o processo de ajuste dos pesos,
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adotamos uma arquitetura mais simples, presente na Figura 29. Esta arquitetura contém
duas camadas internas, onde cada uma contém apenas um neurdnio, e nao existem os
valores de tendéncia para ajustar. Isso pode ser generalizado considerando a tendéncia

COITO uImn peso.

Figura 29 — Arquitetura exemplo para processo de ajuste dos pesos.

W1 W2 W3 .
y
Camadade  Primeira Segunda Camada
Entrada Camada Camada de Saida
Interna Interna

Fonte: Elaborada pelo autor (2023).

Considerando que o valor = representa a entrada, o valor h; denota a saida da
primeira camada interna, hy representa a saida da segunda camada interna e, finalmente,
¢ corresponde a saida da camada de saida. Além disso, consideramos fs1, fr2 € f, como

fungoes de ativacao diferenciaveis. Dessa forma, temos as Equacoes 5.8, 5.9 e 5.10.

hy = fri(x *wy) (5.8)

ho = fhz(hl * wz) = fh2(fh1(33 * wl) * U)Q) (5-9)

§ = fy(ha*w3) = f,(faa(hy * wa) * w3) = f,,(faa(far (7 % w1) * wa) * w;) (5.10)

Dessa forma, de maneira similar ao Perceptron, é possivel definir uma equagao que
se busca minimizar durante o processo de treinamento do MLP. Sendo entao expressa a

Equacao 5.11 (trata-se de uma medida de perda, mas existem outras possiveis).

n n

E* ="y — ) = (i — fy(fno(fra (@i % w1) * wo) * w3))? (5.11)

i=1 i=1

Podemos atualizar os pesos seguindo, novamente, o mesmo processo que foi apre-
sentado no Perceptron, que consiste em utilizar o GD, como mostrado na Equacgao 5.3.

Apesar das equacoes de atualizacdo serem as mesmas para todos os pesos, in-

dependentemente da camada, as derivadas parciais sao diferentes. Deste modo, para

conseguirmos atualizar os valores, devemos definir qual é o resultado da derivada parcial
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da equacdo E? para cada peso. Através da regra da cadeia, podemos encontrar todas as

derivadas parciais de cada peso, sendo elas apresentadas nas Equacgoes 5.12, 5.13 e 5.14.

OE® OE* 0j Ohy Ol

— . . . 5.12
8?1)1 8@ 8h2 8h1 811}1 ( )
E? E? ]
OB _OE* 0 Ohy (513
0wy 8y Ohy  Owy
2 2 ~
OF _ OE* 0y (5.14)

ows  0f Ows

Os valores apresentados pela regra da cadeia nas trés equagoes sao expandidos nas
Equagoes 5.15, 5.19, 5.22, 5.25, 5.28 e 5.31.

OE? 0 [& .
BN, = 87} (;(yz - y2>2> (5.15)
N2 oy
= 2(y — 4:)(—1) (5.17)
=1
= =2 (v — 0 (5.18)
=1
99 _ 0fy(he * w;)
Buos Y Bu0s (5.19)
_ d(hg x w3)  0f,(§)
= Ows ’ 0y§ |§=h2w3 (520)
= hy - a%é§> ’5:h2w3 (5.21)
o] _ 8fy<h2 * w3)
Bhy s (5.22)
o 8(h2 * w3) ) 5fy(f)
- 8h2 ag |§:h2w3 (523)
= ws - afgég) |e—hyuws (5.24)
(9h2 . thg(hl * wg)
Doy Diog (5.25)
_ O(hi xwa) Ofn2(§)
- 8102 : 85 |§:h1*w2 (526)
— hl . 8fg2£(5) |§:h1*w2 (527)



8h2 _ afhg(hl % U)Q)

ohy ohy
_ a<h1 * w2) . ath(f)’
Ohy gg  (thren
Ofnal®)

= W2 85 |§:h1*w2

ohy _ Ofp1(x *wr)

ow, ow
_ O(z * wy) ) 3fh1(§)|
w, gg  EEe
Ofn(©)

= ag ‘5293*1”1
onde 0f1(§)/0E, Ofn2(€)/0 e Of,(§)/0€ sdo as derivadas parciais das funcoes de ativacao

fn1, fr2 € fy, respectivamente, em relacao ao valor ¢ de entrada. A secdo 5.3 apresenta

99

(5.28)
(5.29)

(5.30)

(5.31)
(5.32)

(5.33)

o conjunto de funcdes de ativagdo e suas derivadas em relagdo ao valor de entrada e aos

parametros. Com todos os valores expandidos, chegamos nas Equagoes 5.34, 5.37 e 5.40.

OE*  OFR?

8y Ohs Oh

ow, 0y Ohy Ohy Ow

(5.34)

n 0 0 0
= _2;(% — §i) - ws ];;f) |e=hs s * W2 f?;é(ﬁ) le=hy svws = Ti fglf(f) le—ziew,  (5.3D)
& 01, (6) O fr2(€) A fni(€)
= -2 i % * \Yi —Yi) " — a7 |{=hows ” =hy xwy * =x;*w1
;(ﬂf wy * w3) - (Yi — Ji) o le=hs, o le=h,, o€ e
(5.36)
OE? B OE% 0§ 0Ohy 5 37
dws  0) 0Ohy Ows (5:37)
: N Afy(&) 0 fn2(&)
=2 i — Yi) - :in3'h,i =Nh1ixw2 5.38
;(y 3i) - w3 o€ le=hs, T = (5.38)
- .y 0fy(§) 0 fn2(§)
= -2 h i ¥ \Yi —Y;) - =ho ;w3 ° =N i*xw2 5.39
R A T (539
OE®  OF? 0§
dws 09 Ows (5.40)
n 0
= _QZ(% - gz) ) h2,i fy(&) |§=h2,iw3 (541)
= 23
n 0
= 93 (-9 O (5.42)
=1 85

Com estes valores calculados, conseguimos dar sequéncia na atualizagdo dos pesos

da rede. Isso ocorre porque a derivada parcial do erro em relagdo a cada um dos pesos da
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rede nos indica o quanto aquele peso contribui para o erro nas previsoes (RUMELHART
et al., 1986). Desta maneira, o cdlculo desta informagao nos permite atualizar os pesos de

forma a reduzir o erro.

5.3 Fungoes de Ativacao

A Fungao de Ativagao (Activation Function - AF) é um elemento fundamental das
ANNSs, pois ajuda no processo de aprendizagem e tomada de decisdes com base nos dados
de entrada. As AFs sdo utilizadas nos neurdnios, tendo como entrada a soma ponderada
de todas as entradas da camada anterior, e sua saida é enviada para a proxima camada
da rede. As AFs desempenham um papel fundamental ao introduzir nao linearidade no

modelo, permitindo que ele seja capaz de representar espacos mais complexos.

Diferentes tipos de AFs sdo adequados para diferentes tipos de problemas, e a escolha
da funcao correta pode afetar significativamente o desempenho do modelo (GLOROT;
BENGIO, 2010). A seguir, listamos todas as AFs estudadas neste trabalho, incluindo
fungoes de ativacdo comumente utilizadas na literatura e algumas apresentadas na revisao

bibliografica.

5.3.1 BLU

Nesta subsecao, definimos a AF BLU, que recebe como entrada o valor x e os
parametros « e 3. Esses parametros possuem um valor padrao, normalmente utilizados
na literatura, que é utilizado pela AF, sendo esses valores 0.5 e 0.5, respectivamente. A
AF BLU é definida na Equagao 5.43.

BLU (z,a, ) = =8 (a —Vva?+ :r;2) +x (5.43)
A Figura 30 apresenta a AF BLU com seus valores padrdes a esquerda e, a direita,
outra forma para diferentes valores de parametros.

Além disso, temos as derivadas parciais da funcao apresentadas pelas Equagoes
5.44, 5.45 e 5.46.

OBLU(z,a,8)  px

Ox Va2t a2 +1 o4
OBLU(z,0,8)  af

da IRV ’ o)
OBLU(z, . p) _ N/ g (5.46)

op
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Figura 30 — Func¢ao de Ativacao BLU com diferentes valores de parametros.

y=BLU(x,a=0.5,8=0.5)

-4 -2 0 2 4

y=BLU(x,a=-0.5, 8 =-0.5)

-4 -2

o
N
IN

Fonte: Elaborada pelo autor (2023).

5.3.2 Cubico

Nesta subsecao, definimos a AF Cubica, que recebe como entrada o valor x e

os parametros «, [, v e w. Esses pardmetros possuem um valor padrao, normalmente

utilizados na literatura, que é utilizado pela AF, sendo esses valores 0.01, 1 x 1076, 1 x 1076

e 1 x 1075, respectivamente. A AF Ctibica é definida na Equacao 5.47.

Cabico(z, o, B,v,w) = ax® + Ba* + yr + w

(5.47)

A Figura 31 apresenta a AF Ctbico com seus valores padroes a esquerda e, a

direita, outra forma para diferentes valores de parametros.

Figura 31 — Func¢ao de Ativacao Cubico com diferentes valores de pardametros.

y = Cdbico(x, a =0.01, B = 1e-06, y = 1e-06, w = 1e-06)
1.0

0.5

-0.5
-1.0

-4 -2 0 2 4

20

15

10

y = Cdbico(x,a=0.1,=0.5,y=-0.5,w=1)

-4 -2 0 2 4

Fonte: Elaborada pelo autor (2023).

Além disso, temos as derivadas parciais da funcao apresentadas pelas Equagoes
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5.48, 5.49, 5.50, 5.51 e 5.52.

oCbico(x, a, B,7,w)

_ 2
4 = 32 + 2Bz + (5.48)
OCbico(z, a, B, 7,w) _ 3 (5.49)
Oa
oCabico(x,a, B,v,w)
= . (5.50)
OCtbico(x, a, f,7,w) _ (5.51)
Oy
8CubZCO<$,a,B,’Y,UJ) -1 (552)

ow
5.3.3 Tangente Hiperbodlica

Nesta subsecao, definimos a AF Tangente Hiperbdlica, que recebe como entrada
o valor x e os parametros « e 3. Esses parametros possuem um valor padrao, normal-
mente utilizados na literatura, que é utilizado pela AF, sendo esses valores 1.0 e 2.0,

respectivamente. A AF Tangente Hiperbolica é definida na Equacao 5.53.

TangenteHiperbolica(x, a, ) = atanh (?) (5.53)

A Figura 32 apresenta a AF Tangente Hiperbdlica com seus valores padroes a

esquerda e, a direita, outra forma para diferentes valores de parametros.

Figura 32 — Fungao de Ativagdo Tangente Hiperbdlica com diferentes valores de parametros.

y =TangenteHiperbdlica(x,a = 1.0, B = 2.0) y = TangenteHiperbdlica(x,a =-1.0, 8 =0.5)

0.8
0.8

0.4 0.4

-0.4 —0.4

-0.8
-0.8

-4 -2 0 2 4 -4 -2 0 2 4

Fonte: Elaborada pelo autor (2023).
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Além disso, temos as derivadas parciais da funcao apresentadas pelas Equagoes

5.54, 5.55 e 5.56.

5.3.4 Linear

dTangenteHiperbolica(x, o, f) af
o 2 ( Bx
Ox 2 cosh (7)
dTangenteHiperbblica(x, a, B) Bx
= tanh | —
oo 2
dTangenteHiperbolica(x, o, ) ax
ap 2 cosh? (%x)

(5.54)

(5.55)

(5.56)

Nesta subsecao, definimos a AF Linear, que recebe como entrada o valor x e os

parametros « e 5. Esses pardmetros possuem um valor padrao, normalmente utilizados

na literatura, que é utilizado pela AF, sendo esses valores 1.0 e 0.0, respectivamente. A
AF Linear ¢é definida na Equacao 5.57.

Linear(z,a, ) = ax +

(5.57)

A Figura 33 apresenta a AF Linear com seus valores padroes a esquerda e, a direita,

outra forma para diferentes valores de parametros.

Figura 33 — Funcao de Ativagao Linear com diferentes valores de parametros.

y =Linear(x,a=1.0,8=0.0)

0 2 4 -4 2

Fonte: Elaborada pelo autor (2023).

y =Linear(x,a=-1.0, 8 =-0.5)

o

Além disso, temos as derivadas parciais da funcao apresentadas pelas Equagoes

5.58, 5.99 e 5.60.

OLinear(z, o, B)
Ox

=

OLinear(z, a, f)
oo

=X

(5.58)

(5.59)
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OLinear(z, o, 3)
op

=1 (5.60)

5.3.5  Mish

Nesta subsecao, definimos a AF Mish, que recebe como entrada o valor x e os
parametros « e 3. Esses parametros possuem um valor padrao, normalmente utilizados
na literatura, que é utilizado pela AF, sendo esses valores 1.0 e 1.0, respectivamente. A
AF Mish é definida na Equagao 5.61.

Mish(z,a, ) = ax tanh (log (eﬁx -+ 1)) (5.61)

A Figura 34 apresenta a AF Mish com seus valores padroes a esquerda e, a direita,

outra forma para diferentes valores de parametros.

Figura 34 — Funcao de Ativagao Mish com diferentes valores de parametros.

y =Mish(x,a=1.0,=1.0) y =Mish(x,a=-0.5,=0.5)
0.0
-0.6
2 -1.2
1 -1.8

-2.4

-4 -2 0 2 4 -4 -2 0 2 4

Fonte: Elaborada pelo autor (2023).

Além disso, temos as derivadas parciais da funcao apresentadas pelas Equacoes
5.62, 5.63 e 5.64.

OMish(z,a,8) ¢ (cosh2 (ize(ﬁ:gzﬂ)) + (eﬁm + 1) tanh (log (eﬂw + 1)))

p— . 2

Ox efr 1 (5.62)
OMish(z,a,B) bz

50 = z tanh (log <6 + 1)) (5.63)

OMish(z,a,B) ax’ef® (5.64)

ap ~ (ef* +1) cosh? (log (e + 1))
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5.3.6 PELU

Nesta subsecao, definimos a AF PELU, que recebe como entrada o valor x e os
parametros a e 5. Esses parametros possuem um valor padrao, normalmente utilizados
na literatura, que é utilizado pela AF, sendo esses valores 1.0 e 1.0, respectivamente. A
AF PELU é definida na Equacao 5.65.

ar sex >0
PELU(z,0,8)={ *

z s .
o (eﬂ — 1) caso contrario

(5.65)

A Figura 35 apresenta a AF PELU com seus valores padroes a esquerda e, a direita,

outra forma para diferentes valores de parametros.

Figura 35 — Funcao de Ativacao PELU com diferentes valores de parametros.

y=PELU(x,a=1.0,=1.0) y=PELU(x,a=-0.5,=0.5)

4.5 0.0

3.0 15

15
-3.0

0.0
—4.5

-4 ) 0 2 4 -4 -2 0 2 4

Fonte: Elaborada pelo autor (2023).

Além disso, temos as derivadas parciais da funcao apresentadas pelas Equacoes
5.66, 5.67 e 5.68.

OPELU(x,a, ) % sex >0
o =47 N (5.66)
0“; caso contrario
OPELU(z,a,5) |3 sex >0 (5.67)
da e’ —1 caso contrario '
OPELU(x,a, B) — %5 sex >0
35 =¢ 7y N (5.68)
—0‘23 caso contrario

5.3.7 PReLU

Nesta subsecao, definimos a AF PReLU, que recebe como entrada o valor = e o

parametro «. Esse parametro possui um valor padrao, normalmente utilizado na literatura,
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que ¢é utilizado pela AF, sendo esse valor 0.01. A AF PReLU ¢ definida na Equacao 5.69.

T sex >0
PReLU(x,a) = (5.69)

ax caso contrario

A Figura 36 apresenta a AF PReLU com seu valor padrao a esquerda e, a direita,

outra forma para diferente valor de parametro.
Figura 36 — Fun¢ao de Ativagdo PReLLU com diferentes valores de parametros.
y=PRelLU(x,a=0.01) y =PRelLU(x,a=0.1)
as
3.0
1.5

0.0

-4 -2 0 2 4 -4 -2

o
N
IS

Fonte: Elaborada pelo autor (2023).

Além disso, temos as derivadas parciais da funcao apresentadas pelas Equacoes
5.70 e 5.71.

OPReLU (z, a I sex>0
(93:( ) _ (5.70)

o caso contrario

OPReLU(z, 0 sex>0
8a( ) _ (5.71)

T caso contrario

5.3.8 Quadratica

Nesta subsecao, definimos a AF Quadratica, que recebe como entrada o valor z
e os parametros «, [ e . Esses parametros possuem um valor padrao, normalmente
utilizados na literatura, que é utilizado pela AF, sendo esses valores 0.1, 1 x 107% e 1 x 1079,

respectivamente. A AF Quadratica é definida na Equacao 5.72.

Quadratica(x, o, 3,7) = ax? + Bx + v (5.72)

A Figura 37 apresenta a AF Quadratica com seus valores padroes a esquerda e, a

direita, outra forma para diferentes valores de parametros.
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Figura 37 — Funcao de Ativacao Quadratica com diferentes valores de parametros.

y = Quadratica(x,a=0.1, 3 = 1e-06, y = 1e-06) y = Quadratica(x,a=-0.2,3=0.5,y=-0.5)
25 0.0
20 -15
1.5 -390
y
-4.5
1.0
-6.0
0.5
-7.5
0.0
-4 -2 0 2 4 -4 -2 0 2 4
X X

Fonte: Elaborada pelo autor (2023).

Além disso, temos as derivadas parciais da funcao apresentadas pelas Equagoes
5.73, 5.74, 5.75 e 5.76.

dQuadratica(z, «, 3,7)

2 az + 3 (5.73)
OQuadratica(z, o, B,7) 22 (5.74)
Oa a |
0Quadratica(z, o, B,7)
e . (5.75)
0Quadratica(z,a, 5,7) 1 (5.76)
oy a |

5.3.9 SELU

Nesta subsecao, definimos a AF SELU, que recebe como entrada o valor x e os
parametros « e 7. Esses pardmetros possuem um valor padrao, normalmente utiliza-
dos na literatura, que é utilizado pela AF, sendo esses valores 1.6732632423543772 e
1.0507009873554805, respectivamente. A AF SELU ¢ definida na Equagao 5.77.

yx sex >0
SELU(x,a,7) = (5.77)
ay(e* —1) caso contrario
A Figura 38 apresenta a AF SELU com seus valores padroes a esquerda e, a direita,

outra forma para diferentes valores de parametros.
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Figura 38 — Func¢ao de Ativacao SELU com diferentes valores de parametros.

y=SELU(x,a=1.6732632423543772,y = 1.0507009873554805% . y=SELU(x,a=1.0,y=-0.5)

4.5
0.0

3.0
-0.6

y
15

-12
0.0 -1.8

-1.5 -2.4

-4 -2 0 2 4 -4 -2 0 2 4

Fonte: Elaborada pelo autor (2023).

Além disso, temos as derivadas parciais da funcao apresentadas pelas Equagoes
5.78, 5.79 e 5.80.

OSELU (z,a,7) Y sex >0

= (5.78)
O aye® caso contrario
OSELU(z,o,y) )0 sex >0 (5.79)
da v (e® —1) caso contrario
OSELU(z,a,y) @ sex >0 (5.80)
dy a(e” —1) caso contréario

5.3.10 Sigmoéide

Nesta subsegao, definimos a AF Sigmoéide, que recebe como entrada o valor z e os
parametros « e 3. Esses parametros possuem um valor padrao, normalmente utilizados
na literatura, que é utilizado pela AF, sendo esses valores 1.0 e 1.0, respectivamente. A

AF Sigmoide ¢é definida na Equagao 5.81.

aebr

_ .81
efr 4+ 1 (5.81)

Sigmébide(z, a, 5) =

A Figura 39 apresenta a AF Sigmoide com seus valores padroes a esquerda e, a

direita, outra forma para diferentes valores de parametros.

Além disso, temos as derivadas parciais da funcao apresentadas pelas Equacoes
5.82, 5.83 e 5.84.

dSigmébide(x, o, B) af (5.82)
oz 4 cosh? (%) |
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Figura 39 — Funcao de Ativacao Sigmoéide com diferentes valores de parametros.

y =Sigmdide(x,a=1.0,=1.0) y =Sigmdide(x,a =0.5, B =-2.0)
1.0 0.5
0.8 0.4
0.6 0.3
y
0.4 0.2
0.2 0.1
0.0 0.0
-4 -2 0 2 4 -4 -2 0 2 4
X X

Fonte: Elaborada pelo autor (2023).

0Sigmébide(x, o, 5) e

9 = = ) (5.83)
0Sigmébide(z, o, [5) o

= 5.84

B 4 cosh? (%) ( )

5.3.11 SoftExponential

Nesta subsecao, definimos a AF SoftExponential, que recebe como entrada o valor
x e 0 parametro a. Esse pardmetro possui um valor padrao que é utilizado pela AF, sendo

esse valor 0.1. A AF SoftExponential é definida na Equacao 5.85.

T sea=10
SoftExponential(x, o) = % se >0 (5.85)
__log (—a(atx)+1)

(67

caso contrario

A Figura 40 apresenta a AF SoftExponential com seus valor padrao a esquerda e,

a direita, outra forma para diferente valor de parametro.

Além disso, temos as derivadas parciais da funcao apresentadas pelas Equacgoes
5.86 e 5.87.

1 sea =0

0SoftExponential(z, o
ftEzp (z,0) = { e se >0 (5.86)

ox

1 /.
a(ato)—1 C€aso contrario
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Figura 40 — Func¢ao de Ativagao SoftExponential com diferentes valores de parametros.

y = SoftExponential(x, a = 0.1) y = SoftExponential(x, a =-0.1)
2.5
0.0
-25
2 -5.0

-4 -7.5
-4 -2 0 2 4 -4 -2

o
N
IS

Fonte: Elaborada pelo autor (2023).

0 sea=0
0SoftExponential(z, o as  aw
f p@a ( ) — w se >0 (5.87)
—a(2a+z)+(a(a+z)—1) log (—a(a+z)+1)
a?(a(atx)—1)

caso contrario

5.3.12 SoftPlus

Nesta subsecao, definimos a AF SoftPlus, que recebe como entrada o valor x e os
parametros a e 5. Esses parametros possuem um valor padrao, normalmente utilizados
na literatura, que é utilizado pela AF, sendo esses valores 1.0 e 1.0, respectivamente. A
AF SoftPlus ¢é definida na Equagao 5.88.

SoftPlus(z,a, ) = alog (eﬁx + 1) (5.88)

A Figura 41 apresenta a AF SoftPlus com seus valores padroes a esquerda e, a

direita, outra forma para diferentes valores de parametros.

Além disso, temos as derivadas parciais da funcao apresentadas pelas Equagoes
5.89, 5.90 e 5.91.

dSoftPlus(z, o, B) afel*

B S 59
dSoftPlus(z,a,8) Ba

o = log (e + 1) (5.90)

0SoftPlus(z, o, f)  axe’ (5.91)

op T oefr 4]



111

Figura 41 — Funcao de Ativacao SoftPlus com diferentes valores de parametros.

y =SoftPlus(x,a =1.0, 3 =1.0) y = SoftPlus(x,a =-1.0, B =-0.5)
0.0
5
‘ -05
3 -1.0
y
) -15
1 -2.0
o -25
-4 -2 0 2 4 -4 -2 0 2 4
X X

Fonte: Elaborada pelo autor (2023).

5.3.13  SoftSign

Nesta subsecao, definimos a AF SoftSign, que recebe como entrada o valor x e os
parametros « e 3. Esses parametros possuem um valor padrao, normalmente utilizados
na literatura, que é utilizado pela AF, sendo esses valores 1.0 e 1.0, respectivamente. A
AF SoftSign ¢é definida na Equacao 5.92.

QL sex >0

ax
SoftSign(z,a, ) = ————— = { Ptl 5.92
ftSigni 2 Ble|+1 —F..7 Caso contrério 0:92)

A Figura 42 apresenta a AF SoftSign com seus valores padroes a esquerda e, a

direita, outra forma para diferentes valores de parametros.

Figura 42 — Funcao de Ativagao SoftSign com diferentes valores de parametros.

y = SoftSign(x,a =1.0,8=1.0) y = SoftSign(x, a =-1.0,3=0.5)
0.8
1.2
0.4 06
Y 0.0 0.0
—0.4 —0.6
-1.2
-0.8
-4 -2 0 2 4 -4 -2 0 2 4
X X

Fonte: Elaborada pelo autor (2023).

Além disso, temos as derivadas parciais da funcao apresentadas pelas Equagoes
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5.93, 5.94 e 5.95.

dSoftSign(z, a, B) (ﬁxil)z sex >0

= (5.93)
Oz ( ,Bacil)2 caso contrario
dSoftSi , QU . sex >0
of Zgn(z a, ) _ ) Barl N (5.94)
@ — 6;—1 caso contrario
dSoftSign(x,o, B) —(ﬁgﬁ)g sex >0 (5.95)
op ( ﬁgif caso contrario

5.3.14 Swish

Nesta subsecao, definimos a AF Swish, que recebe como entrada o valor z e os
parametros a e 5. Esses parametros possuem um valor padrao, normalmente utilizados
na literatura, que é utilizado pela AF, sendo esses valores 1.0 e 1.0, respectivamente. A
AF Swish é definida na Equacao 5.96.

azxe’®

S/I.U/L.Sh(x, «, B) = m

(5.96)

A Figura 43 apresenta a AF Swish com seus valores padroes a esquerda e, a direita,

outra forma para diferentes valores de parametros.

Figura 43 — Func¢ao de Ativacao Swish com diferentes valores de parametros.

y =Swish(x,a=1.0,8=1.0) y =Swish(x,a=-1.0,8=-0.5)

-4 -2 0 2 4 -4 -2

o
N
IS

Fonte: Elaborada pelo autor (2023).

Além disso, temos as derivadas parciais da funcao apresentadas pelas Equacgoes
5.97, 5.98 e 5.99.

dSwish(z,a, ) @ (ﬁ$ + e + 1)
Ox ~ 4cosh? (%m) (5:97)
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OSwish(zx, a, f) rel”

Ja e +1 (5-98)
OSwish(x,a, B) ax?

= 5.99

op 4 cosh? (%x) ( )

5.3.15 Fourier

Nesta subsecao, definimos a AF Fourier, inspirada na propria Série de Fourier
(STEIN; SHAKARCHI, 2011), que recebe como entrada o valor x e os pardmetros «y, oy,
veey Oy B1, oy Bnoe Ly, ..., L,. Esses parametros possuem um valor padrao, normalmente

utilizados na literatura, que é utilizado pela AF neste trabalho, sendo esses valores:

ap = 1.0
a; = (0.5/i)) Vie1,2,..n
Bi =(0.5/i)x (=1)" Vi€ 1,2,....n
Li=50Vi€l,2,..,n

O valor n é um hiperparametro definido pelo usuario antes da fase de treinamento.
A medida que n tende ao infinito, a série de Fourier se torna uma representacio mais
precisa da funcao original que se deseja aproximar (STEIN; SHAKARCHI, 2011). A
equacao da AF Fourier é definida como: A AF Fourier é definida na Equagao 5.100.

n—00

Fourier(x,ag, vy, ..., L) = % + > o cos(zzx) + i Sin(lz—x) (5.100)
i=1 i i

A Figura 44 apresenta a AF Fourier com seus valores padroes a esquerda e, a

direita, outra forma para diferentes valores de parametros.

Além disso, temos as derivadas parciais da funcao apresentadas pelas Equagoes
5.101, 5.102, 5.103, 5.104 e 5.105.

OFourier(z,ag, 01, ..., L) "SR] [ imey . fimx i B iTx
= — 5.101
B ; L, Sm(Li>+Li COS(Li) (5.101)

OFourier(z, og, oy, ..., L) 1
= = 5.102
80(0 2 ( )

OFourier(z, ag, o, ..., L) T

Oai Lz

YViel,2,...n (5.103)
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Figura 44 — Funcao de Ativacao Série de Fourier com diferentes valores de parametros.

(a) n=4.
y = Fourier(n =4)(x,...) y =Fourier(n =4)(x, ...)
1.5 1.6
1.0 1.2
0.8
Y 05
0.4
0.0
0.0
-0.5
-0.4
-4 -2 ] 2 4 -4 -2 0 2 4
X X
(b) n = 16.
y =Fourier(n =16)(x, ...) y = Fourier(n =16)(x, ...)
1.8 2.0
12 1.5
y 1.0
0.6
0.5
0.0
0.0
-0.6
-4 -2 0 2 4 -4 -2 0 2 4
X X
(c)n=1064
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Fonte: Elaborada pelo autor (2023).

OFouri Ly .
ourzeT(xég:),ah , Ln) = sin(lzf) Viel, 2 ...,n (5.104)

Fouri o, Ly, iToga sin (2E imB;x cos (&2
0 ourzer(xégo,m, , Ln) _ = (L) _ - (L) Viel,2,...n (5.105)

E importante destacar que quanto maior o valor de n, maior a quantidade de
parametros. Com n = 0, temos apenas um parametro, o «g. Com n = 1, temos 4
pardmetros: «q, a1, B e Li. Desta forma, sabemos que teremos 3n + 1 parametros dentro

da fungao.
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5.4 Funcgoes De Ativacdo Adaptativas

A Funcao de Ativagdo Adaptativa (Adaptive Activation Function - AAF) difere-se
da AF apenas pelo fato de que, durante o processo de treinamento da ANN, os parametros
sao adaptados da mesma forma que os pesos e tendéncias. Desta forma, inicializamos as
ANN com as func¢oes em seus valores padroes e, durante o treinamento, esses parametros
sao ajustados. Isso torna possivel encontrar formas diferentes das tradicionais, conforme

apresentado na Secao 5.3.

Considerando o exemplo da Figura 29, presente na Sec¢ao 5.2 sobre Retropropagacao,
e a funcao f, sendo uma AAF com dois parametros ajustéveis, a e 3, temos que o processo

de atualizacao seria conforme as Equacoes 5.106 e 5.107, respectivamente.

alt+1)=alt) — 7]8;;2 (5.106)
Bt+1)=p(t) — ?76;; (5.107)

onde «(t) e a(t + 1) representam os valores de o nos tempos t e t + 1, respectivamente,
B(t) e 5(t + 1) representam os valores de 5 nos tempos t e t + 1, respectivamente, e 7 é

uma taxa de aprendizado do algoritmo de treinamento.

Utilizando a regra da cadeia, obtemos as Equacoes 5.108 e 5.109.

OE* OE* 0) OE® Ofy(haxws) & O£, (§)
Ba "oy a5 da - 2RWT B Ty et (5108)
OE2  OE* 9) OE® Of,(hy *ws) n df, (&)
onT _9b7 9y _ Ob7 =N (s — ) s (5.109
55 = 55 98- 5 % ;(y 3i) 95 le=n ( )

onde 0f,(§)/0a e 0f,(€)/08 representam as derivadas parciais da funcao de ativagao f,

em relacdo a « e 3, respectivamente, no valor £ de entrada.

Desta forma, por meio do processo de adaptagao das AF, estamos buscando pelas
curvas/superficies 6timas que uma AF poderia assumir para minimizar uma determinada
métrica. Esse processo torna as ANN com AAF mais adaptéveis/ajustaveis a diferentes
problemas do que as ANN com AF. Apesar disso, esse processo de adaptacao pode trazer

problemas previamente discutidos, como o sobreajuste.

5.5 Abandono

O Abandono (Dropout) (SRIVASTAVA et al., 2014) é uma técnica de regularizacao
desenvolvida para prevenir o sobreajuste em uma ANN. Para lidar com esse problema, a

técnica propoe realizar, de forma aleatoria, o desligamento temporario de alguns neuronios
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durante cada iteracio da etapa de treinamento. E importante destacar que a cada iteracao
da etapa de treinamento, diferentes neuronios sao selecionados para serem desligados.
Dessa maneira, com o desligamento de alguns neurdnios, o modelo é forcado a transmitir
as informagoes importantes por outros caminhos, promovendo o compartilhamento de
informagao entre os neurdnios. A Figura 45 ilustra o processo de desligamento dos

neuronios, em que as conexoes sao eliminadas devido a esse desligamento.

Figura 45 — Exemplo de uma ANN com e sem a técnica Abandono.

ANN sem a Técnica Abandono

Fonte: Elaborada pelo autor (2023).

A técnica é tipicamente aplicada nas camadas internas de uma ANN, podendo
também ser aplicada na camada de entrada. Ela opera com uma determinada probabilidade
de desligamento, normalmente entre 20% e 50%, mas essa ¢ um hiperparametro que deve
ser ajustado para cada aplicacdo. Quanto maior for o valor dessa probabilidade, mais

desafiador serd para a ANN aprender, podendo, em alguns casos, levar ao subajuste.
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5.6 Normalizacao em Lote

A Normalizagdo em Lote (Batch Normalization - BN) (IOFFE; SZEGEDY, 2015) é
uma técnica de normalizacao das entradas das camadas desenvolvida para ANNs profundas.
Essa técnica surgiu para tratar o problema conhecido como Mudanca de Covariavel Interna
(Internal Covariate Shift), em que a distribuigdo das entradas de cada camada muda
durante o treinamento a medida que os parametros das camadas anteriores também mudam.
Com isso, o processo de treinamento é desacelerado, pois requer taxas de aprendizado mais
baixas e inicializacao cuidadosa dos parametros, além de tornar extremamente dificil treinar
modelos com nao linearidades saturadas. Nao linearidades saturadas sao caracteristicas de
certas AF em ANN, como a AF Sigmdide e a AF Tangente Hiperbodlica, onde a saida da
funcao tende a se aproximar de um valor maximo ou minimo a medida que a entrada se

torna muito grande ou muito pequena.

A ideia da técnica é realizar a normalizagao das ativagoes de cada camada da ANN,
de modo que elas produzam valores com média zero e desvio padrao igual a um. Esse
processo ¢é executado com mini-lotes de dados, uma vez que calcular a média e o desvio
padrao de toda a base pode ser computacionalmente custoso e retardar o processo de
treinamento. Além disso, ao trabalhar com mini-lotes de dados, o processo de normalizacao
se torna mais robusto aos ruidos dos dados, visto que os valores estao sujeitos a menos

variacao do que se fossem calculados sobre todo o conjunto de dados.

O processo de normalizacao é realizado da seguinte forma:

1. Célculo da média do mini-lote L composto por m valores (Equagao 5.110).
Ly (5.110)
= — ZT; .
1295 m 2=

2. Célculo da varidncia do mini-lote L composto por m valores (Equagao 5.111).

> (i — pr)? (5.111)

s 1

o = —

m
=1

3. Normalize cada elemento ¢ no mini-lote L, onde o valor € é utilizado para evitar

divisao por zero (Equacao 5.112).
A _ i ML

B = ——rt
\o? +¢€

4. Aplique escala e deslocamento ao valor normalizado usando pardmetros aprendidos
v e B (Equagao 5.113).

(5.112)
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Considerando uma métrica de perda ¢ e os parametros v e 3, podemos realizar
a atualizacao seguindo o mesmo processo utilizado para atualizar os pesos e tendéncias.
Primeiramente, aplicamos a regra da cadeia para avaliar o impacto dos parametros em

relacao a métrica de perda ¢, conforme as Equagoes 5.114 e 5.115.

(% ' M ay% Z (5.114)
YR, ayz Y

i - 5.115
05~ 2oy Zayi (5.115)

e esses valores sao empregados para atualizar os parametros, conforme as Equagoes 5.116
e 5.117.

Y+ 1) =~(t) — ngj (5.116)
Blt+1) = B(t) - ng‘;; (5.117)

onde 7(t) e y(t + 1) representam o valor de v no tempo t e t + 1, respectivamente. Da
mesma forma, 3(t) e B(t+ 1) representam o valor de 5 no tempo t e t+ 1, respectivamente,

e n ¢ a taxa de aprendizado do algoritmo de treinamento.

O processo de normalizacao descrito anteriormente depende do mini-lote, permitindo
eficiéncia no treinamento. Apesar disso, esse processo nao é necessario nem desejavel
durante a inferéncia, pois desejamos que a saida dependa apenas do valor de entrada, de
maneira deterministica. Para atingir esse objetivo, utilizamos a normalizacao dada pela
Equacao 5.118.

POt (5.118)

Var(X]+e
onde Elz] = Erur] e Var[X] = ;%5 - Er[o]] representam expectativas relacionadas ao
treinamento dos mini-lotes de tamanho m. Aqui, p; denota as médias amostrais e o
representa as variagoes amostrais. Em vez disso, através do uso de médias méveis, é

possivel acompanhar a precisao de um modelo durante o treinamento.

Durante os experimentos com BN, os autores observaram que utilizar a técnica de
Abandono em conjunto com o BN néao faz tanto sentido, podendo, assim, ser removida
ou perder a sua eficacia. Para explorar essa questao, foi descrita, na proxima segao, a

combinac¢ao de ambas as técnicas.

5.7 Ordem do Abandono e Normalizacao em Lote

Li et al. (2019) desenvolveram um estudo para responder ao motivo pelo qual a

aplicacao das duas técnicas, Abandono e BN, frequentemente leva a um desempenho pior
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quando combinadas. Realizaram uma investigacao tedrica e pratica sobre o motivo disso
ocorrer e descobriram que a técnica de Abandono altera a varidncia de um neurdnio quando
passamos do treino para o teste, visto que os desligamentos aleatérios nao aconteceriam
mais. Entretanto, a técnica BN manteria a sua variancia estatistica, obtida de forma
cumulativa durante a etapa de treinamento, na fase de teste. Essa inconsisténcia nos
valores de variancia é o que causa o comportamento numérico instavel na inferéncia e,
consequentemente, previsoes mais incertas quando a técnica de Abandono é aplicada antes
da técnica de BN.

Os autores propoem duas solugoes para resolver esse problema, alterando a técnica
do Abandono. A primeira é simplesmente aplicar a técnica do Abandono somente apds
o ultimo bloco que utilizou o BN, onde eles observaram uma melhoria nos resultados
numeéricos. A segunda é fazer uma modificacao na férmula da técnica do Abandono para
torna-la menos sensivel a variancia, o que diminui o problema de deslocamento e estabiliza
os comportamentos numéricos. Dessa maneira, descobriram que, em geral, a técnica
“Incerteza Fora” (Uncertainty Out - Uout) (YT et al., 2020), uma variacao da técnica do
Abandono que desativa neuronios durante a inferéncia, poderia ser usada em conjunto

com BN e também traria melhores resultados numeéricos.

Apesar disso, Chen et al. (2019) apresentaram um estudo em que propdem uma
camada denominada “Componente Independente” (Independent Component - 1C), que

7 1 processo que envolve a

tem como proposito realizar uma “normalizacao de dados
remocao de qualquer relagao linear entre as caracteristicas dos dados, transformando-as
em independentes e identicamente distribuidas. Essa camada IC é composta pelas técnicas

BN e Abandono em sequéncia, sendo aplicada entre uma AF e os proximos pesos.

A motivacao do trabalho foi buscar uma nova abordagem, que fosse computacional-
mente eficiente, para realizar esse processo de “normalizacao de dados” entre as camadas
de uma ANN. De acordo com as analises tedricas apresentadas no trabalho, a camada IC
tem o potencial de reduzir a informagao mitua entre os neurénios por um fator de quatro
em relagdo ao parametro p da camada de Abandono. Além disso, conseguiram produzir
um processo de treinamento mais estavel, com maior velocidade de convergéncia e melhor
desempenho de generalizagao ao reformularem a arquitetura ResNet (HE et al., 2016) com

camadas IC.

Dessa forma, podemos observar que a utilizacdo de ambas as técnicas, BN e
Abandono, sem um uso adequado, pode trazer maleficios para o desempenho da ANN. Por
outro lado, a utilizacdo de ambas as técnicas em locais especificos da ANN pode trazer

grandes beneficios.

1O termo é conhecido como “branqueamento” (“whitening”), mas pode ser considerado um

termo ofensivo, e por esse motivo ndo serd utilizado neste trabalho.
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5.8 Normalizacao de Peso

A Normalizagao de Peso (Weight Normalization) (SALIMANS; KINGMA, 2016) é
uma técnica desenvolvida com o intuito de realizar uma reparametrizacao dos pesos da
ANN, desacoplando a escala dos pesos de sua direcao. Isso é feito ao expressar os vetores

de peso em termos de novos parametros, como mostra a Equacao 5.119.

9
W= —"—V (5.119)
vl

onde w e v sdo vetores k-dimensionais, g é um escalar, e ||v|| é a norma euclidiana de v.
Ao realizar essa reparametrizacao dos pesos, temos que ||w|| = g, independentemente dos

parametros de v.

Ao realizar esse desacoplamento, é possivel realizar a busca individual dos para-
metros, cada um com uma responsabilidade diferente, onde g é responsavel pela escala
e v/||v|| pela dire¢ao. Essa reparametrizagdo permite um treinamento mais répido e
uma melhor generalizacao, pois ajuda a evitar que os pesos se tornem muito grandes ou
muito pequenos, o que pode causar problemas como o desaparecimento ou a explosao de

gradientes.

Além disso, os autores demonstram por meio de experimentos que a técnica pode
ser combinada com a técnica de Abandono e BN para obter desempenhos melhores. A
combinacgao dessas técnicas é capaz de alcancar varias formas de regularizacao, o que pode

ajudar a prevenir a superajustagem e aprimorar a generalizagdo (ZHANG et al., 2018).
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6 ABORDAGEM EVOLUTIVA DE REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

O estudo desenvolvido nesta tese visa investigar uma nova abordagem evolutiva
para encontrar a melhor arquitetura para uma ANN. A ideia principal do trabalho é a
utilizacao de um processo de busca multiobjetivo, em combinag¢ao com AAF, com o intuito
de encontrar arquiteturas mais simples e compactas, sem comprometer a capacidade de
predicao.

A hipétese adotada para este estudo é que é possivel descobrir neurénios mais
avancados com AAF, que se adaptariam melhor aos problemas, diminuindo a necessidade
de outros neurénios e, por consequéncia, simplificando a arquitetura da ANN. Essas
pesquisas sao relevantes devido a necessidade de encontrar solucdes mais eficientes e

sustentaveis.

6.1 Definicao da Solugao

Para criar e treinar um modelo de ANN, é necessario, em primeiro lugar, estabelecer
a relacao entre a possivel solucao e os parametros utilizados para construir e treinar a
arquitetura do modelo. Esse processo envolve definir o significado de cada posicao da
solucao, estabelecer limites inferiores e superiores para cada um deles e determinar o tipo

de variavel a ser utilizada. Segue a lista de cada variavel da solucgao:

o Taxa de Aprendizado. A variavel assume valores reais. Os limites inferior e superior
sao hiperpardmetros definidos pelo usuario (valor muito dependente do problema
abordado).

o Numero de Epocas. A variavel assume valores inteiros. Os limites inferior e superior
sao hiperpardmetros definidos pelo usudrio (valor muito dependente do problema
abordado).

e Tamanho dos Mini-Lotes. A varidvel assume valores inteiros. Os limites inferior e

superior sao hiperparametros definidos pelo usuario.

o Quantidade de Camadas Internas. A varidvel assume valores inteiros. O limite

inferior é igual a 1 e o superior é um hiperparametro definido pelo usuério.
o Para cada camada interna:

— Utilizar Normaliza¢ao em Lote. A varidvel assume valores inteiros (binarios),
representando a ativagao (1) ou nao (0) da normalizacdo em lote. O limite

inferior é igual a 0 e o superior é igual a 1.
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— Utilizar Normalizagao de Peso. A varidvel assume valores inteiros (bindrios),
representando a ativa¢do (1) ou ndo (0) da normalizagdo de peso. O limite

inferior é igual a 0 e o superior € igual a 1.

— Probabilidade de Abandono. A variavel assume valores reais. O limite inferior

é igual a 0 e o superior ¢ igual a 1.

— Quantidade de Neuronios. A variavel assume valores inteiros. O limite inferior
é igual a 1 e o superior é um hiperpardmetro definido pelo usuario (valor muito

dependente do problema abordado).

— Identificador da Funcao de Ativacao. A variavel assume valores inteiros. O
limite inferior é igual a 1 e o superior ¢ igual ao tamanho da lista de possiveis

Funcgoes de Ativacao, definida como hiperparametro pelo usuério.
o Para a camada de saida:

— Utilizar Normalizagdo em Lote. A varidvel assume valores inteiros (binérios),
representando a ativa¢do (1) ou nao (0) da normalizagdo em lote. O limite

inferior é igual a 0 e o superior é igual a 1.

— Utilizar Normalizagao de Peso. A variavel assume valores inteiros (binarios),
representando a ativagdo (1) ou nao (0) da normalizagdo de peso. O limite

inferior ¢é igual a 0 e o superior € igual a 1.

— Probabilidade de Abandono. A varidvel assume valores reais. O limite inferior

é igual a 0 e o superior é igual a 1.

— Identificador da Funcdo de Ativagdao. A varidvel assume valores inteiros. O
limite inferior é igual a 1 e o superior € igual ao tamanho da lista de possiveis

Funcgoes de Ativacao, definida como hiperparametro pelo usuério.

Os trés primeiros valores da solugao sao utilizados durante o processo de treinamento

da ANN, enquanto os demais sao utilizados para definir/construir a sua arquitetura.

Como exemplo, considere as tuplas (0.001, 0.1), (50, 500) e (8, 32) como os limites
inferior e superior para a taxa de aprendizado, nimero de épocas e tamanho dos mini-lotes,
respectivamente. Além disso, a tupla (8, 5, 5) representa, para cada posi¢ao, o valor
maximo de neurdnios por camada, e o seu comprimento indica a quantidade maxima de
camadas. Por fim, as func¢oes Linear, SELU e Sigmodide compoem a lista de fungoes de
ativacao possiveis. A Figura 46 representa, para o exemplo descrito anteriormente, os

limites inferior e superior das possiveis solu¢oes do processo de busca.

Supondo ainda que se trata de um problema de regressao, onde desejamos prever
dois valores através de quatro variaveis explicativas, temos que a Figura 47 representa
uma possivel solucao aleatéria deste espago. Para esta solucao, a taxa de aprendizado é

0.05, a quantidade de épocas de treinamento é 256 e o tamanho do mini-lote é 16. Além
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Figura 46 — Limite inferior e superior das possiveis solu¢oes do problema exemplo.

Limite Inferior Limite Superior

Parametros de
Treinamento

Quantidade de
Camadas

Primeira
Camada

Segunda
Camada

Terceira
Camada

Camada de
Saida

Fonte: Elaborada pelo autor (2023).

disso, embora seja possivel ter trés camadas internas, a solu¢ao indica a utilizagdo de duas,
sendo assim necessario descartar qualquer informacao presente sobre a terceira camada. A
primeira camada possui normalizacao em lote, mas nao tem normalizacao de peso. Tem
uma taxa de abandono igual a 0.2, possui trés neurdnios e utiliza a funcao de ativacao
“Sigméide”. A segunda camada nao possui normaliza¢ao em lote, mas tem normalizacao
de peso. Tem uma taxa de abandono igual a 0.3, possui dois neurdnios e utiliza a fungao
de ativacao “Linear”. A terceira camada, apesar de possuir valores, eles sao descartados,
conforme explicado anteriormente. A camada de saida nao possui normalizagdo em lote
e nem de peso. Tem uma taxa de abandono igual a 0.01 e utiliza a funcao de ativacao

“Linear”.
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Figura 47 — Exemplo de possivel solucao aleatoria dentro dos limites inferiores e superiores
do problema.

Possivel Solugao

Parametros de
Treinamento
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Camadas
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Camada
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Terceira
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Camada de
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Fonte: Elaborada pelo autor (2023).

6.2 Definicao das Fungoes Objetivo

Com o processo anterior, conseguimos, para qualquer vetor solucao, construir a
ANN e definir alguns dos seus pardmetros de treinamento. Através disso, com o propésito
do trabalho, definimos fun¢oes objetivo que reflitam a qualidade da solucdo avaliada. Essas
fungoes objetivo visam modelos de melhor desempenho no processo de predicao e, ao

mesmo tempo, que sejam simples/compactos.

Iniciando com a primeira fun¢ao objetivo, relacionada a performance do modelo,
buscamos as ANN que apresentam os melhores valores de métricas, conforme as apre-
sentadas na subsecao 4.5.1. Arquiteturas muito simples vao apresentar comportamento
de subajuste, exibindo valores de métricas nao desejaveis. Enquanto arquiteturas muito
complexas terao o comportamento oposto, o sobreajuste, demonstrando valores de mé-
tricas boas, mas que também nao sao desejaveis devido as caracteristicas dos modelos
superajustados. O subajuste é resolvido com o processo de busca, pois essas arquiteturas
gradualmente cedem lugar para aquelas que melhoram o valor das métricas. Por outro
lado, é necessario adotar uma abordagem para tratar a questao do sobreajuste, visto que
esses modelos tendem a aprender os ruidos dos dados, resultando na minimizacao das
métricas escolhidas nos dados de treinamento, mas apresentando resultados insatisfatérios
para dados nunca antes observados. A Figura 48, extraida e adaptada de Yu et al. (2007),
apresenta o erro das métricas de desempenho em treinamento e validacao em relacao a

complexidade do modelo.
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Figura 48 — Representacao do erro de treino e validacao em comparagao a complexidade
do modelo.

Subajuste

Sobreajuste

Erro

Erro em Validagao

I

Erro em Treino

Complexidade do Modelo

Fonte: Extraida e adaptada de Yu et al. (2007).

Para evitar que arquiteturas que levam ao sobreajuste sejam consideradas como
boas solucoes, optamos por utilizar a validagao cruzada no processo de avaliagao, sendo a
técnica de validacao cruzada e seus parametros definidos anteriormente a otimizagao da
arquitetura. Dessa forma, os dados iniciais que seriam destinados apenas ao treinamento
sao divididos entre conjuntos de treinamento e validacao. O modelo é entdao treinado
no novo conjunto de treinamento e sua métrica de desempenho ¢é avaliada no conjunto
de validagdo. Desse modo, se o modelo estiver sofrendo de sobreajuste nos dados de
treinamento, seu desempenho nos dados de validagao sera comprometido. Isso faz com
que, durante o processo de busca, tais solucoes percam competitividade. Na validagao
cruzada, esse processo de divisao dos dados é repetido varias vezes, e o valor considerado
como a funcao objetivo é a média da métrica de desempenho do modelo nos conjuntos de
validacao.

A segunda funcao objetivo esta relacionada ao Principio da Parcimoénia, ou seja,
encontrar modelos mais simples. Procuramos encontrar ANNs com o menor niimero de
parametros ajustaveis. Como mencionado anteriormente, arquiteturas muito simples, com
um menor nimero de parametros, tendem a apresentar comportamento de subajuste,
enquanto arquiteturas muito complexas, com um maior niimero de parametros, tendem
a apresentar sobreajuste. Entretanto, é importante observar que existem ANNs que nao
manifestam esses comportamentos de subajuste ou sobreajuste, mas ainda possuem um
excesso de parametros ajustaveis. Assim, ao definir essa funcdo objetivo, nosso objetivo é
encontrar ANNs que possuam 6timo poder preditivo e capacidade de generalizagao, sem

sofrerem de subajuste ou sobreajuste, ao mesmo tempo que sejam simples, com poucos
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parametros para ajustar. A Figura 49 ilustra duas arquiteturas bastante similares, diferindo

por apenas um neurdnio, juntamente com suas quantidades de parametros ajustaveis.

Figura 49 — Exemplo de arquiteturas e suas quantidades de parametros ajustaveis.

Primeira Camada:

X
1 12 pesos + 3 tendéncias

Segunda Camada:

6 pesos + 2 tendéncias

~ Terceira Camada:
Y2 4 pesos + 2 tendéncias

Total: 29 parametros

Primeira Camada:
12 pesos + 3 tendéncias

Segunda Camada:
9 pesos + 3 tendéncias

Terceira Camada:
6 pesos + 2 tendéncias

Total: 35 parametros

Fonte: Elaborada pelo autor (2023).

Ao aderir ao Principio da Parcimoénia e alcancarmos arquiteturas mais simples,
usufruimos da vantagem de que elas se tornam mais ageis tanto no processo de treinamento
quanto em sua inferéncia. Além disso, isso nos possibilita integra-las em dispositivos com
recursos computacionais limitados para armazenamento em memoria. Também se observa
uma reducao nos impactos ambientais, uma vez que o tempo de utilizagao dos recursos

computacionais é reduzido.

6.3 Conjunto de Fungoes de Ativacao

Conforme descrito na definicdo da solucao, algumas das varidveis da solugao estao
relacionadas ao identificador da AF. Para que esse processo de busca ocorra, o usuario
precisa definir uma lista com as possiveis AFs que deseja avaliar. Como exemplo, em um
problema, podemos definir a busca entre as func¢oes Sigmoid, Linear e Swish, enquanto
em outro problema, podemos definir a busca entre todas as func¢oes descritas na segao
5.4. Esse procedimento nos permite realizar a avaliacdo de diferentes fungoes, desde as
AFs tradicionais até as AAFs, identificando quais apresentam, ao final da busca, o melhor

desempenho preditivo e a menor complexidade de arquitetura.

Definimos quatro possiveis listas de fungoes neste trabalho, denominadas como

tipo adaptativo. A lista a seguir detalha as diferencas entre os tipos adaptativos:
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Normal: Trata-se de uma lista de AF tradicionais, que nao sdo adaptadas durante a

etapa de treinamento de um modelo. Essa abordagem ¢ a tradicional na maioria dos
estudos sobre ANN.

Camada: Trata-se de uma lista de AAFs, que sao adaptadas durante a etapa de
treinamento de um modelo, similar a adaptacao dos pesos e tendéncias. Nessa
abordagem adaptativa, as AAFs sao adaptadas por camada, onde seus parametros

adaptativos sao ajustados para todos os neurdnios de forma tnica e compartilhada.

Neurdnio: Trata-se de uma lista de AAFSs, que sao adaptadas durante a etapa de
treinamento de um modelo, similar a adaptacao dos pesos e tendéncias. Nessa
abordagem adaptativa, as AAFs sdo adaptadas por neuronio, onde seus parametros

adaptativos sao ajustados individualmente para cada um dos neurdnios da rede.

Mistura: Trata-se de uma lista que combina as diferentes abordagens descritas

anteriormente. Essa abordagem, apesar de possivel, nao foi explorada neste trabalho.

As Figuras 50, 51 e 52 ilustram os trés primeiros tipos adaptativos utilizados neste

estudo. A Figura 50 apresenta uma funcao linear na camada de saida, onde os valores de

a e f permanecem inalterados. A Figura 51 apresenta uma funcgao linear adaptativa na

camada de saida, onde os valores de « e [ se alteraram durante o processo de treinamento

para toda a camada. Por fim, a Figura 52 mostra duas fun¢oes lineares adaptativas na

camada de saida, uma para cada neurdnio, onde os valores de « e [ se alteraram durante

o processo de treinamento.

Figura 50 — Exemplo do tipo adaptativo Normal.

y A y=azr+p
a=1
=0
x

Fonte: Elaborada pelo autor (2023).

Com todas as etapas da abordagem proposta definidas, conseguimos, por meio de

um conjunto de experimentos, validar a hipétese de que é possivel descobrir neuronios

mais avancados com AAF, os quais se adaptariam melhor aos problemas, reduzindo a

necessidade de outros neurdnios e, por consequéncia, simplificando a arquitetura da ANN.
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Figura 51 — Exemplo do tipo adaptativo Camada.

y A y=ax+p
a=1
B=0
x

@ Treinamento

y A y=azr+p

N

Fonte: Elaborada pelo autor (2023).
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Figura 52 — Exemplo do tipo adaptativo Neur6nio.

Yy A y=azx+pf
a=1
=0

X

y y=oaz+f
a=1
B=0

4 z

@ Treinamento

y A y=ax+p

Fonte: Elaborada pelo autor (2023).
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6.4 Pegadas de Carbono

E fundamental, com a evolucio dos algoritmos/modelos, medir e reportar de
maneira transparente a pegada de carbono das soluc¢oes desenvolvidas, de modo que os

cientistas possam desempenhar um papel ativo na sustentabilidade ambiental (LOTTICK
et al., 2019).

As emissoes de didxido de carbono (CO2) podem ser calculadas como sendo a
intensidade de carbono da eletricidade consumida para computagao (quantificada de gramas
de CO emitidos por quilowatt-hora de eletricidade) multiplicado pela poténcia consumida
pela infraestrutura de computagao (quantificada em quilowatt-hora) (SCHMIDT et al.,
2020).

A intensidade de carbono da eletricidade consumida é calculada como uma média
ponderada das emissoes das diferentes fontes de energia que sdo usadas para gerar eletrici-
dade, incluindo combustiveis fésseis e energias renovaveis. Os combustiveis fosseis - carvao,
petroleo e gas natural - estao ligados a uma quantidade especifica de emissao de diéxido de
carbono para cada quilowatt-hora de eletricidade gerada. Além disso, fontes renovaveis ou

de baixo carbono incluem energia solar, hidroeletricidade, biomassa, geotérmica e outras.

A rede de energia mais préxima possui uma mistura de combustiveis fésseis e fontes
de energia de baixo carbono, denominada Mistura de Energia. A Figura 53, extraida e
adaptada de Schmidt et al. (2020), apresenta uma esquematizagdo da rede de energia

composta por diferentes fontes de energia.

Com base na combinagao de fontes de energia na rede local, é possivel estimar a
quantidade de poluicdo presente na eletricidade que utilizamos. A medida que a utilizacao
de aparelhos eletronicos aumenta, a poluicao também aumenta. No entanto, € importante
buscar solugoes eficientes e com melhor desempenho, pois isso ndo apenas reduz o consumo

de energia, mas também contribui para a diminuicao da poluicao.

No contexto deste trabalho, foi adotada a quantidade de parametros do modelo
como uma medida substituta (prozy) para tentar reduzir o consumo de energia ao optar
por modelos mais simples. Entretanto, utilizamos o pacote CodeCarbon (SCHMIDT et
al., 2020), que utiliza a mesma formulagao de célculo descrito anteriormente, para avaliar

o impacto de carbono nos experimentos numéricos que serao discutidos no Capitulo 7.

Dessa forma, este trabalho busca alcangar um equilibrio entre a eficiéncia energética

e o desempenho dos modelos, valorizando a consciéncia ambiental.
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Figura 53 — Mistura de Energia: Combustiveis Fosseis e Fontes de Baixo Carbono na Rede
de Energia.

Renovavel

Gas Natural Petrdleo

!

Carvao

Fonte: Extraida e adaptada de Schmidt et al. (2020).
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7 EXPERIMENTOS COMPUTACIONAIS

Este capitulo é dedicado a apresentar os experimentos computacionais realizados e os
resultados, discussoes e conclusdes obtidas. As se¢des 7.1 e 7.2 apresentam os experimentos
que compararam a eficiéncia das AAFs em relagao as AFs em problemas de classificacao
e regressao. A secao 7.3 apresenta o experimento que combinou abordagens evolutivas
com AAFs para encontrar o melhor modelo em termos de métrica e complexidade em
problemas de Autoencoder. Por fim, no experimento da secao 7.4, estendeu-se a aplicacao
das abordagens evolutivas combinadas com AAFs, desta vez voltadas para otimizar o
modelo em termos de métrica e complexidade em um contexto real de detec¢ao de tumores

cerebrais.

Todas as tabelas e figuras apresentados aqui utilizam um mapa de cores com brilho
linearmente decrescente (ou crescente). Isso significa que as informagoes serdo preservadas

se impressas em preto e branco ou visualizadas por pessoas com deficiéncia de daltonismo.

Além disso, os valores apresentados com a cor “Azul Escuro” representam os
melhores valores encontrados, enquanto os valores apresentados com a cor “Azul Claro”

representam os piores valores encontrados.

7.1 EXPERIMENTO I - AVALIACAO DAS FUNCOES ADAPTATIVAS PARA PRO-
BLEMAS DE CLASSIFICACAO

Este experimento numeérico visa realizar a avaliacao das func¢oes de ativacao adap-
tativas para um conjunto de dez problemas de classificacdo. O conjunto de dados foi
obtido por meio do “Bancos de Teste de Aprendizado de Maquina da Universidade da
Pensilvania” (Penn Machine Learning Benchmarks - PMLB), uma extensa cole¢ao de
benchmark para avaliacao e comparagao de técnicas de aprendizado de maquina. Para o
processo de avaliacao das técnicas, realizamos a separacao aleatéria de 20% do conjunto
de dados de forma estratificada para teste e os 80% restantes para etapa de treino. A
Tabela 4 apresenta um resumo das bases de dados utilizadas no primeiro experimento
numérico de classificacao, contendo seu nome, quantidade utilizada no treinamento e teste,

o niamero de caracteristicas e a quantidade de classes.

A comparacao das habilidades de aprendizagem das AFs e das AAFs foi realizada
usando a mesma estrutura de arquitetura (niimero de neurdnios por camada) para cada base
de dados estudada. Essa escolha garante que, ao comparar as estratégias, as arquiteturas
subjacentes sejam idénticas em termos de niimero de camadas e neurdnios, sendo a presenca
de parametros adaptativos dentro das AFs o tnico fator diferenciador. Além disso, criamos
um modelo de ANN baseado na Maquina de Aprendizado Extremo (Extreme Learning
Machine - ELM) (HUANG et al., 2006), onde os pesos das camadas internas sao congelados,

com apenas uma camada oculta contendo o niimero de neurénios igual ao dobro do niimero
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Tabela 4 — Sumarizacao das bases de dados de classificagao utilizadas no primeiro experi-
mento numérico.

Base de Problema Instancias de  Instancias Qtd. de Qtd. de
Dados Treinamento de Teste Caracteristicas  Classes
1 analcatdata_lawsuit 211 53 4 2
2 australian 552 138 14 2
3 breast w 559 140 9 2
4 buggyCrx 552 138 15 2
5 dna 2548 638 180 3
6 hypothyroid 2530 633 25 2
7 monk1 444 112 6 2
8 penguins 266 67 7 3
9 sonar 166 42 60 2
10 threeOf9 409 103 9 2

Fonte: Elaborada pelo autor (2023).

de caracteristicas da base de dados modelada. A escolha deste modelo como base se deu
pelo fato de ser um modelo simples e de facil treinamento, atingindo resultados bastante
relevantes na literatura. Além disso, a escolha da arquitetura foi feita de forma empirica

pensando em modelos compactos, sem a necessidade de muitos neuroénios ou camadas.

Para todos os experimentos realizados, variando a base de dados, a AF e o tipo
adaptativo (Normal, Camada e Neur6nio), nés treinamos uma ANN usando o otimizador
Adam (KINGMA; BA, 2014) durante 500 épocas com um mini-lote de 32 e uma taxa de
aprendizado de 107, que foi ajustada a cada dez épocas usando um fator multiplicativo
de 0.99. Todos estes valores também foram definidos de forma empirica. Realizar a
combinac¢ao do otimizador Adam com a taxa de aprendizado ajustada a cada dez épocas
permite a adaptabilidade das taxas de aprendizado individuais do Adam, ao mesmo
tempo em que fornece um ajuste global e gradual, resultando em melhor estabilidade,
capacidade de ajuste fino e prevencao de superajuste durante o processo de treinamento
(LOSHCHILOV; HUTTER, 2018). Realizamos 30 execugoes independentes de treinamento

e teste, calculando a métrica F1 e a Log Loss para cada uma delas.

As Tabelas 18, 19, 20, 21, 22, 23, 24, 25, 26 e 27, presentes no Anexo A, apresentam
os resultados sumarizados para cada funcao de ativagao e tipo adaptativo da ANN,
exibindo para as métricas F1 e Log Loss o valor minimo, médio, mediano e maximo, além
do desvio padrao. E possivel observar que, em geral, as AAFs possuem melhores valores
em comparacao com as AFs, indicando que podem maximizar melhor a métrica F1 e
minimizar melhor o Log Loss. Por outro lado, é possivel observar que os resultados das
estratégias adaptativas por Camada e Neuronio se alternam em relagao a qual é melhor,
dependendo da base de dados, da AF e da métrica de avaliacao, nao sendo possivel definir

qual estratégia é melhor de forma geral.
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Para complementar essas informagoes, as Figuras 75, 76, 77, 78, 79, 80, 81, 82,
83, 84, 85, 86, 87 e 88, também presentes no Anexo A, representam os Violin plots das
métricas F1 e Log Loss para os tipos adaptativos das fungoes de ativacao, considerando as
30 execucoes independentes. Optamos por usar os Violin plots porque essa visualizacao

combina as informagoes presentes em um bozplot juntamente com um plot de densidade.

Com base nas informacoes fornecidas no Anexo A até o momento, a Tabela 5
apresenta a frequéncia, em percentagem, com que cada tipo de adaptacao obteve resultados
classificados como “Pior”, “Intermediario” e “Melhor” para cada métrica no Experimento
1. Os resultados demonstram que, em geral, o tipo adaptativo Neuronio apresentou a
frequéncia mais alta na categoria “Melhor” para ambas as métricas, indicando sua eficacia
em comparagao com os outros tipos adaptativos. Em contrapartida, o tipo adaptativo
Normal teve uma alta frequéncia na categoria “Pior” para ambas as métricas, sugerindo
que essa abordagem pode ser menos eficaz nesse aspecto. Ao analisarmos o tipo adaptativo
Camada, ¢é evidente que ele proporciona desempenho superior em comparagao com o
tipo adaptativo Normal em todas as situacoes, porém, apresenta desempenho inferior em

relacao ao tipo adaptativo Neuronio, também em todos os cenarios.

Tabela 5 — Comparacao Percentual de Desempenho por Tipo Adaptativo para o Experi-
mento 1.

Tipo F1 Log Loss
Adaptativo Pior Intermediario  Melhor Pior Intermediario  Melhor
Normal 17.38% 10.48% 548%  30.71% 0.0 2.62%
Camada 11.67% 7.62% 14.05%  2.86% 13.57% 16.90%
Neuronio 7.14% 4.52% 21.67%  0.0% 12.86% 20.48%

Fonte: Elaborada pelo autor (2023).

Para auxiliar na visualizacdo e compreensao dos resultados obtidos, utilizamos
os Perfis de Desempenho, descrito na Subsecao 3.3.5.4. O perfil de desempenho é uma
distribuicao cumulativa de uma métrica de desempenho usada para avaliar varias solugoes
para o mesmo conjunto de problemas e identificar, entre todas as solugoes avaliadas,
aquela que produz os melhores resultados. Em termos gerais, a estratégia que apresenta a
maior area sob a curva ¢ considerada a melhor entre as estratégias analisadas, levando em

consideracao os problemas em que foram aplicadas para resolucao.

A Tabela 6 e as Figuras 54 e 55 exibem os resultados dos Perfis de Desempenho para
diferentes fungoes de ativagao, tipos adaptativos e as dez bases de dados de classificacao
estudadas, considerando a métrica F1. A Figura 54 apresenta os Perfis de Desempenho
construidos usando o valor médio obtido nas 30 execugoes independentes, enquanto a
Figura 55 apresenta os Perfis de Desempenho construidos usando o melhor valor obtido
(o valor maximo). E possivel observar que a estratégia que utiliza AAFs (Camada e

Neuronio) apresenta melhores resultados nas bases de dados estudadas em comparagao
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com a estratégia que usa apenas AF tradicional (Normal). Além disso, a estratégia por
Neurdnio apresenta melhores resultados quando usamos a média como medida, enquanto
a estratégia por Camada apresenta melhores resultados quando usamos o melhor valor

como medida.

Tabela 6 — Area normalizada sob as curvas dos perfis de desempenho do primeiro experi-

mento para métrica F1.

Funcao de Ativacgao Média Maximo

Normal Camada Neurdonio Normal Camada Neuronio

BLU 93.70% 86.14% 98.94% 88.43% 92.47% 85.57%
Ctibico 74.26% 98.07%  93.92% 76.66% 100.00%  92.02%
Linear 87.03% 95.17% 98.48% 87.83% 91.93%  90.43%
Mish 85.99% 85.14% 95.87% 87.06% 99.45%  90.15%
PELU 87.96% 84.89% 97.16% 86.23% 85.42%  80.76%
PReLU 77.96% 88.62% 94.97% 82.91% 93.25%  92.89%
Quadratica 70.70% 93.66% 88.98% 87.18% 97.83%  92.93%
SELU 92.47% 86.61% 98.77% 80.22%  90.14%  95.69%
Sigmoéide 88.78% 98.07% 98.43% 89.48% 99.80%  96.44%
SoftExponential 88.21% 95.86% 99.12% 92.51% 94.30%  87.44%
SoftPlus 84.80% 93.84% 94.69% 86.11% 95.32%  88.79%
SoftSign 88.63% 83.99% 95.14% 89.76% 93.59%  91.94%

Swish 83.14% 82.55% 96.04% 90.28% 97.02%  95.88%

Tangente Hiperbdlica 89.48%  84.29% 98.07%  93.98%  91.87%  95.07%

Fonte: Elaborada pelo autor (2023).

A Tabela 7 e as Figuras 56 e 57 apresentam os resultados dos Perfis de Desempenho
para diferentes fungoes de ativacao, tipos adaptativos e as dez bases de dados de classificagao
estudadas, considerando a métrica Log Loss. A Figura 56 exibe os Perfis de Desempenho
construidos usando o valor médio obtido nas 30 execuc¢odes independentes, enquanto a
Figura 57 exibe os Perfis de Desempenho construidos usando o melhor valor obtido
(o valor minimo). E possivel observar que a estratégia que utiliza AAFs (Camada e
Neurdnio) apresenta melhores resultados nas bases de dados estudadas em comparagao
com a estratégia que usa apenas AF tradicional (Normal). Além disso, a estratégia por
Camada demonstrou ser predominantemente melhor do que a estratégia por Neurdnio,

independentemente de ser calculado usando a média ou o melhor valor.
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Tabela 7 — Area normalizada sob as curvas dos perfis de desempenho do primeiro experi-

mento para métrica Log Loss.

Funcao de Ativacao Média Minimo

Normal Camada Neuronio Normal Camada Neuronio

BLU 86.14% 97.36% 94.77% 86.79%  98.97% 92.38%
Cubico 85.96% 99.32%  95.65% 85.56% 99.56% 94.88%
Linear 87.18% 98.88% 94.96% 85.63% 99.54%  94.30%
Mish 88.50% 98.93% 97.10% 87.18% 99.26% 95.53%
PELU 88.33% 98.97%  96.84% 86.43% 99.92% 94.39%
PReLU 89.00% 98.92% 97.89% 88.63% 99.03% 96.96%
Quadratica 86.81% 96.79% 97.63% 78.66% 98.69%  88.75%
SELU 86.55% 98.58%  96.34% 85.94% 99.72% 92.93%
Sigmoéide 84.29% 99.14% 93.36% 87.94% 99.71% 97.05%
SoftExponential 85.55% 97.38% 94.25% 85.19% 98.72%  93.26%
SoftPlus 90.62% 99.39%  99.07% 89.75% 100.00% 97.32%
SoftSign 88.90% 98.94% 97.24% 87.23% 99.43%  95.74%

Swish 88.06% 99.16% 96.94% 87.65% 99.24% 95.73%

Tangente Hiperbdlica 87.76% 98.93%  96.76%  85.92%  99.43%  93.40%

Fonte: Elaborada pelo autor (2023).

Por fim, considerando o Teorema Central do Limite (POLYA, 1920; FISCHER,
2011), onde, com uma amostra maior, a distribuigdo amostral da média se aproxima da
normalidade, e essa condicao geralmente é atendida se o tamanho da amostra for maior do
que 25/30 (HOGG et al., 2010), podemos entao assumir que a distribui¢ao dos resultados
se aproxima de uma distribuicdo normal. Isso nos permite utilizar alguns testes estatisticos
que dependem de a distribui¢cdo ser normal, a fim de ampliar a andlise comparativa dos

resultados.

Desta forma, realizamos uma Anélise de Variancia simples (One-way Analysis of
Variance - ANOVA) (FISHER, 1919) com um intervalo de confianca de 95%. O ANOVA
tem como objetivo identificar, estatisticamente, a hipotese nula de que nao ha diferenca
significativa entre as médias de cada grupo (tipo adaptativo). Os resultados obtidos
indicaram que, em alguns casos, o teste rejeitou a hipdtese nula e que existem grupos
adaptativos que apresentam desempenho diferente. Apesar disso, o ANOVA nao é capaz

de identificar quais sao os grupos que possuem diferenga nas médias.

Para isso, utilizamos o teste de Tukey (TUKEY, 1977), que realiza a comparagao
de todos os possiveis pares de médias, com um intervalo de confianca de 95%, para verificar

onde a diferenca entre as médias é significativa. A Figura 58 mostra uma contagem,
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com valor maximo igual ao niimero de bases de dados, das situa¢oes em que os tipos de
funcoes adaptativas apresentaram diferenca média significativa de acordo com o teste de
Tukey, possibilitando identificar em quantos problemas os tipos adaptativos apresentaram

resultados diferentes.

E possivel observar que as funcdes Ciibicas e Quadréticas apresentaram uma maior
contagem de problemas que demonstraram uma diferenga média significativa de acordo
com o teste de Tukey, o que indica que, para as bases analisadas, o uso de uma AAF é
relevante. Por outro lado, as fungoes Sigmoides e SoftPlus apresentaram a menor contagem,
o que torna o uso de uma AAF menos relevante. As outras fung¢oes apresentaram um
desempenho intermediario, o que sugere que as AAFs podem trazer beneficios para alguns

problemas.

Ao compilar todas as analises realizadas, chegamos a conclusao de que, para as
bases analisadas, a estratégia com AAF (Camada e Neurdnio) é superior a estratégia
AF tradicional (Normal). Além disso, a estratégia adaptativa por Camada foi superior a
estratégia adaptativa por Neuronio. Apesar de a estratégia adaptativa por Neuronio apre-
sentar mais parametros adaptativos, permitindo-lhe um ajuste maior do que a estratégia
adaptativa por Camada, ela demonstrou desempenho inferior. Isso pode ser atribuido ao

fato de que essa estratégia esta mais suscetivel ao sobreajuste nos dados.

7.1.1 Pegadas de Carbono

Conforme descrito na segao 6.4, utilizamos o pacote CodeCarbon (SCHMIDT et
al., 2020) para avaliar o impacto de carbono nos experimentos numéricos. A analise da
pegada de carbono para este experimento foi realizada na cidade de Sao Paulo, localizada
no estado de Sao Paulo, Brasil. A maquina utilizada para a analise estava equipada com
as seguintes configuragoes: um processador Intel(R) Core(TM) i7-9750H CPU @ 2.60GHz,
com 12 ntcleos de CPU, e 16,0 GiB de memoédria RAM. A parte grafica contava com uma
placa de video NVIDIA GeForce RTX 2060, apesar de nao ter sido utilizada. O sistema
operacional empregado foi o Ubuntu 22.04.2 LTS. Além disso, o experimento foi executado
utilizando o Python na versao 3.7.13. Ao se tratar de Pegadas de Carbono, todos os
experimentos posteriores utilizaram esta mesma configuracao para gerar os estudos e, por

este motivo, nao serao apresentados novamente.

A Tabela 28, presente no Anexo A, exibe as estimativas médias de emissao de
COs, em quilogramas, associadas ao treinamento de cada modelo no primeiro experimento
numérico. Essa média é proveniente de cinco execugoes focadas na estimativa da emissao
de CO,. E possivel observar que, para este experimento, onde a arquitetura é fixa e
avaliamos apenas o impacto da funcao adaptativa, a estratégia Normal apresentou o menor
valor de emissao de CO5 na maioria dos casos, enquanto a estratégia Neuronio apresentou

o maior valor. Apesar disso, a diferenca entre eles é muito pequena, sendo menor do que
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1 x 1074

Com o intuito de fazer uma comparacao, uma carga de telefone celular é estimada
em emitir 8.22 g, uma milha percorrida de carro é estimada em emitir 0.398 kg, um
galao de gasolina consumido ¢ estimado em emitir 8.887 kg, um barril de petrdleo bruto
consumido ¢ estimado em emitir 430 kg, o uso médio de energia de uma residéncia é
estimado em emitir 8300 kg e um vagao de trem de carvao é estimado em emitir 181290
kg, tudo baseado em consumos nos Estados Unidos (DODGE et al., 2022).

Apesar de as estratégias adaptativas apresentarem maior emissao de CO,, o valor
maximo registrado foi de 6.42 x 107° kg, representando menos de 1% do que é gasto com

o carregamento de um telefone.
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Figura 54 — Curvas dos perfis de desempenho do primeiro experimento para métrica F1
utilizando o valor médio.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2023).
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Figura 55 — Curvas dos perfis de desempenho do primeiro experimento para métrica F1

utilizando o valor maximo.
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Figura 56 — Curvas dos perfis de desempenho do primeiro experimento para métrica Log

Loss utilizando o valor médio.
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Figura 57 — Curvas dos perfis de desempenho do primeiro experimento para métrica Log
Loss utilizando o valor minimo.
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Figura 58 — Contagem dos tipos de fung¢oes adaptativas que apresentaram diferenga média
significativa de acordo com o teste de Tukey para o primeiro experimento.
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7.2 EXPERIMENTO II - AVALIACAO DAS FUNCOES ADAPTATIVAS PARA PRO-
BLEMAS DE REGRESSAO

Este experimento numérico tem como objetivo realizar a avaliacao das fungoes
de ativagao adaptativas para um conjunto de dez problemas de regressao. Assim como
foi feito no problema de classificacao, obtemos o conjunto de dados por meio do PMLB
(OLSON et al., 2017). No processo de avaliagao das técnicas, realizamos a separagao
aleatdria de 20% do conjunto de dados para teste e os 80% restantes para etapa de treino.
A Tabela 8 apresenta um resumo das bases de dados utilizadas no segundo experimento
numérico de regressao, contendo seus nomes, quantidades utilizadas no treinamento e

teste, e o niimero de caracteristicas.

Tabela 8 — Sumarizacao das bases de dados de regressao utilizadas no segundo experimento
numeérico.

Base de Problema Instancias de  Instancias Qtd. de
Dados Treinamento de Teste Caracteristicas
1 503__wind 5259 1315 14
2 1027_ESL 390 98 4
3 1028 SWD 800 200 10
4 1029 LEV 800 200 4
5 1030_ERA 800 200 4
6 1089_ USCrime 37 10 13
7 1096_ FacultySalaries 40 10 4
8 4544 GeographicalOriginalofMusic 847 212 117
9 294 satellite image 5148 1287 36
10 573__cpu_ act 6553 1639 21

Fonte: Elaborada pelo autor (2023).

Adotando o mesmo procedimento do primeiro experimento, a comparacao das
habilidades de aprendizagem das AFs e das AAFs foi realizada utilizando a mesma estrutura
de arquitetura (nimero de neurdnios por camada) para cada base de dados estudada.
Essa escolha assegura que, ao comparar as estratégias, as arquiteturas subjacentes sejam
idénticas em termos de niimero de camadas e neuronios, sendo a presenca de parametros
adaptativos dentro das AFs o tnico fator diferenciador. Adicionalmente, foi desenvolvido
um modelo de ANN baseado no ELM (onde os pesos das camadas internas sao congelados),
com apenas uma camada oculta contendo o niimero de neurénios igual ao dobro do niimero
de caracteristicas da base de dados modelada. A escolha deste modelo como base se deu
pelo fato de ser um modelo simples e de facil treinamento, atingindo resultados bastante
relevantes na literatura. Além disso, a escolha da arquitetura foi feita de forma empirica

pensando em modelos compactos, sem a necessidade de muitos neurdnios ou camadas.

Para todos os experimentos realizados, nos quais variamos a base de dados, a AF

e o tipo adaptativo (Normal, Camada e Neur6nio), nds treinamos uma ANN usando o
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otimizador Adam (KINGMA; BA, 2014) ao longo de 500 épocas, com um mini-lote de 32
e uma taxa de aprendizado de 1074, a qual foi ajustada a cada dez épocas por meio de
um fator multiplicativo de 0.99. Todos estes valores também foram definidos de forma
empirica. Realizamos 30 execugoes independentes de treinamento e teste, calculando as

métricas R? e RMSE para cada uma dessas execucoes.

As Tabelas 29, 30, 31, 32, 33, 34, 35, 36, 37 e 38, presentes no Anexo B, apresentam
os resultados sumarizados para cada funcao de ativagao e tipo adaptativo da ANN,
exibindo, para as métricas R? e RMSE, o valor minimo, médio, mediano e maximo, além
do desvio padrao. E possivel observar que, em geral, as AAFs possuem melhores valores
em comparacdo com as AFs, indicando que podem maximizar melhor a métrica R? e
minimizar melhor o RMSE. Por outro lado, é possivel observar que os resultados da
estratégia adaptativa por Camada e Neuronio se igualaram em muitas comparacoes e se
intercalam em qual era melhor, dependendo da base de dados, da AF e da métrica de
avaliagdo. Novamente, assim como ja foi apresentado no primeiro experimento, nao foi

possivel definir qual estratégia é melhor em geral.

Para complementar estas informagoes, as Figuras 89, 90, 91, 92, 93, 94, 95, 96, 97,
98, 99, 100, 101 e 102, também presentes no Anexo B, representam os Violin plots das
métricas R? e RMSE para os tipos adaptativos das funcoes de ativacao, considerando as

30 execugoes independentes.

Com base nas informagoes fornecidas no Anexo B até o momento, a Tabela 9
)
apresenta a frequéncia, em percentagem, com que cada tipo de adaptacao obteve resultados
classificados como “Pior”, “Intermediario” e “Melhor” para cada métrica no Experimento
2. Observa-se que o tipo adaptativo Normal apresentou uma frequéncia significativamente
alta na categoria “Pior” para ambas as métricas, R ¢ RMSE. Em contraste, o tipo
adaptativo Neuronio demonstrou um desempenho superior, sendo o mais frequente na
categoria “Melhor” para ambas as métricas. O tipo adaptativo Camada também obteve
bons resultados, ficando entre o Normal e o Neuronio em termos de desempenho, indicando
Y )

sua eficacia nesta configuragao experimental.

Tabela 9 — Comparacao Percentual de Desempenho por Tipo Adaptativo para o Experi-
mento 2.

Tipo R? RMSE
Adaptativo Pior Intermediario  Melhor Pior Intermediario  Melhor
Normal  32.14% 0.0% 1.19%  32.14% 0.0% 1.19%
Camada 0.48% 13.33% 19.52%  0.24% 13.33% 19.76%
Neurdnio 0.48% 3.10% 29.76%  0.48% 4.05% 28.81%

Fonte: Elaborada pelo autor (2023).

Para fomentar as analises, decidimos mais uma vez prosseguir com a utiliza¢ao
dos Perfis de Desempenho (Subsecao 3.3.5.4). A Tabela 10 e as Figuras 59 e 60 mostram
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os resultados dos Perfis de Desempenho para as diferentes funcgoes de ativagao, tipos
adaptativos e as dez bases de dados de regressao estudadas, considerando a métrica R2. A
Figura 59 apresenta os Perfis de Desempenho construidos utilizando o valor médio obtido
nas 30 execucgoes independentes, enquanto a Figura 60 mostra os Perfis de Desempenho
construidos utilizando o melhor valor obtido (o valor maximo). E possivel observar que
a estratégia que utiliza AAF (Camada e Neurdnio) apresenta, na maioria das vezes,
resultados superiores nas bases de dados estudadas quando comparada com a estratégia
que utiliza apenas a AF tradicional (Normal). Além disso, a estratégia por Neur6nio revela
melhores resultados quando consideramos o melhor valor como critério de avaliacao. Por
outro lado, ao utilizar o valor médio, ambas as estratégias adaptativas apresentaram os

melhores resultados, oscilando entre si.

Tabela 10 — Area normalizada sob as curvas dos perfis de desempenho do segundo

experimento para Métrica R2.

Funcao de Ativagao Média Maximo

Normal Camada Neurdnio Normal Camada Neuronio

BLU 88.20% 89.02% 89.99% 61.13% 90.14%  99.21%
Cubico 92.78% 98.69% 98.91% 98.29% 99.86% 100.00%
Linear 85.96% 85.08% 83.99% 86.02% 97.26%  98.68%

Mish 85.60% 89.46% 88.94% 72.40% 98.92%  99.33%
PELU 86.35% 86.39% 85.64% 86.21% 98.72%  99.80%
PReLU 81.03% 93.74% 93.77% 80.11% 97.67% 99.77%

Quadratica 90.05% 95.84% 96.06% 84.48% 99.94% 100.00%

SELU 86.88% 87.18% 87.47% 75.53% 94.61%  98.52%

Sigmoéide 6.48%  25.30% 25.31% 53.81% 99.63%  99.57%
SoftExponential 85.45% 85.54% 85.24% 69.86% 84.10% 95.73%
SoftPlus 79.50% 83.24% 83.07% 91.17% 98.82%  99.56%
SoftSign 86.54% 88.72% 88.12% 63.60% 99.63%  98.65%
Swish 85.26% 90.03% 89.78% 67.88% 98.83%  99.35%

Tangente Hiperbdlica 85.08% 87.03%  85.86%  76.36% 99.60%  99.46%

Fonte: Elaborada pelo autor (2023).

A Tabela 11 e as Figuras 61 e 62 mostram os resultados dos Perfis de Desempenho
para as diferentes funcoes de ativacao, diferentes tipos adaptativos e as dez bases de
dados de classificacao estudadas para a métrica RMSE. A Figura 61 apresenta os Perfis de
Desempenho construidos utilizando o valor médio obtido nas 30 execuc¢oes independentes,
enquanto a Figura 62 apresenta os Perfis de Desempenho construidos utilizando o melhor

valor obtido (o valor minimo). E possivel observar que a estratégia que utiliza AAF
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(Camada e Neur6nio) apresenta melhores resultados nas bases de dados estudadas em
comparagdo com a estratégia que usa apenas AF tradicional (Normal). Além disso, a
estratégia por Neuronio foi predominantemente melhor do que a estratégia por Camada,

independentemente se o calculo foi realizado utilizando a média ou o melhor valor.

Tabela 11 — Area normalizada sob as curvas dos perfis de desempenho do segundo

experimento para Métrica RMSE.

Funcao de Ativagao Média Minimo

Normal Camada Neurdénio Normal Camada Neuronio

BLU 76.15% 90.35%  99.98% 71.78%  92.85%  99.66%
Cubico 81.44% 99.03%  99.94% 63.28% 98.82% 100.00%

Linear 88.15% 99.80%  99.84% 75.94% 97.96%  98.43%
Mish 61.64% 88.74%  99.25% 60.39% 93.83%  99.39%
PELU 77.72%  95.68%  99.93% 82.52%  97.04%  99.88%
PReLU 65.94% 92.98% 98.95% 71.06% 96.15%  98.70%
Quadratica 76.13% 98.28% 100.00% 73.14% 98.85%  99.96%
SELU 76.90% 92.62%  99.89% 64.12% 88.55%  99.40%
Sigmoéide 70.63% 99.04%  99.09% 84.11% 99.64% 99.67%
SoftExponential 74.82% 94.07% 100.00% 80.21% 93.78%  99.56%
SoftPlus 60.86% 96.74%  99.12% 60.57% 93.37%  98.16%
SoftSign 72.11% 97.06%  99.24% 78.09% 99.51%  99.03%

Swish 62.91% 91.45% 99.23% 62.32% 94.45%  99.78%

Tangente Hiperbdlica 75.43%  98.20%  99.81% 67.94%  99.43%  99.55%

Fonte: Elaborada pelo autor (2023).

Novamente, para ampliar a anédlise comparativa dos resultados, utilizamos o ANOVA
com um intervalo de confianca de 95% para verificar a hipdtese nula de que nao ha
diferenca significativa entre as médias de cada grupo (tipo adaptativo). Os resultados
obtidos indicaram que, em alguns casos, o teste rejeitou a hipdétese nula e que existem
grupos adaptativos que apresentam desempenho diferente. Apesar disso, o ANOVA nao é

capaz de identificar quais grupos possuem diferenca nas médias.

Dessa forma, empregamos o teste de Tukey, com um intervalo de confianca de 95%,
para verificar onde a diferenga entre as médias é significativa. A Figura 63 apresenta uma
contagem, com valor maximo igual ao niimero de bases de dados, das situagoes em que os
tipos de funcoes adaptativas demonstraram diferenca média significativa, de acordo com
o teste de Tukey, possibilitando identificar em quantos problemas os tipos adaptativos

apresentaram resultados diferentes.
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Novamente, assim como no primeiro experimento, podemos observar que as fungoes
Cubicas e Quadraticas apresentaram uma contagem maior de casos que exibiram diferenca
média significativa, de acordo com o teste de Tukey. Isso indica que, para as bases
analisadas, o uso de uma AAF é relevante. Por outro lado, um grande niimero de fungoes,
como a BLU, Linear, Mish, PELU, SELU, SoftExponential e Tangente Hiperbdlica,
apresentaram a contagem menor, diminuindo a relevancia do uso de uma AAF. As fungoes
restantes mostraram um desempenho ligeiramente melhor, mas ainda indicaram que as

AAF nao foram tao eficazes quanto esperado.

Ao compilar todas as analises realizadas, chegamos a conclusao de que, para as
bases analisadas, a estratégia com AAF (Camada e Neurdnio) é superior a estratégia de AF
tradicional (Normal). Apesar disso, nos testes estatisticos, a diferenca nao é significativa.
Além disso, a estratégia adaptativa por Neuronio foi superior a estratégia adaptativa
por Camada. Para esses problemas, a quantidade adicional de parametros na estratégia
adaptativa por Neuronio permitiu que ela alcangasse resultados melhores, sem sofrer com

sobreajuste.

7.2.1 Pegadas de Carbono

A Tabela 39, presente no Anexo B, exibe as estimativas médias de emissao de
CO,, em quilogramas, associadas ao treinamento de cada modelo no segundo experimento
numérico. Essa média é proveniente de cinco execugdes focadas na estimativa da emissao
de CO,. E possivel observar que, para este experimento, em que a arquitetura é fixa e
apenas avaliamos o impacto da funcao adaptativa, a estratégia Normal apresentou, na
maioria dos casos, o menor valor de emissao de CO,, enquanto a estratégia Neurdnio
mostrou o maior valor. Apesar disso, a diferenca entre eles é muito pequena, sendo menor
do que 1 x 10~

Embora as estratégias adaptativas tenham apresentado uma emissao de CO5 maior,
o valor maximo obtido foi de 1.24 x 10~* kg, o que equivale a menos de 2% do gasto

energético de um carregador de telefone.
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Figura 59 — Curvas dos perfis de desempenho do segundo experimento para métrica R?
utilizando o valor médio.
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Figura 60 — Curvas dos perfis de desempenho do segundo experimento para métrica R?
utilizando o valor maximo.
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Figura 61 — Curvas dos perfis de desempenho do segundo experimento para métrica RMSE

utilizando o valor médio.
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Figura 62 — Curvas dos perfis de desempenho do segundo experimento para métrica RMSE

utilizando o valor minimo.
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Figura 63 — Contagem dos tipos de fung¢oes adaptativas que apresentaram diferenga média
significativa de acordo com o teste de Tukey para o segundo experimento.
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7.3 EXPERIMENTO III - AVALIACAO DA BUSCA DE ARQUITETURA COM OS
TIPOS ADAPTATIVOS PARA PROBLEMAS DE AUTOENCODER

Este experimento numérico tem como objetivo realizar uma busca multiobjetivo,
maximizando a métrica e minimizando a quantidade de parametros, de uma ANN para
cinco problemas de regressao no contexto de Autoencoder. Assim como foi feito nos dois
experimentos anteriores, os conjuntos de dados foram obtidos por meio do PMLB (OLSON
et al., 2017). Para a avaliacao das técnicas, procedemos com a separagao aleatéria de
20% dos conjuntos de dados para o teste. A Tabela 12 apresenta um resumo das bases
de dados utilizadas no terceiro experimento numérico, contendo seus nomes, quantidades

utilizadas tanto no treinamento quanto no teste, além do niimero de caracteristicas.

Tabela 12 — Sumarizagao das bases de dados utilizadas no terceiro experimento numérico.

Base de Problema Instancias de  Instancias Qtd. de
Dados Treinamento de Teste Caracteristicas
1 4544  GeographicalOriginalofMusic 847 212 117
2 505 tecator 192 48 124
3 cleanl 380 96 168
4 dna 2548 638 180
5 mfeat_ pixel 1600 400 240

Fonte: Elaborada pelo autor (2023).

Adotamos, para todas as bases de dados estudadas, o mesmo procedimento de busca
com 0 NSGA-II e o NSGA-III. Além disso, considerando a proposta deste trabalho que foi
descrita no capitulo 6, algumas das variaveis de busca presentes no problema de otimizacao
referem-se a lista de AF, podendo essas listas ser dos tipos adaptativo Normal, Camada
ou Neuronio. Desta forma, podemos avaliar se as estratégias adaptativas sdo capazes de
auxiliar no processo de busca por arquiteturas que maximizem a métrica e minimizem a
quantidade de parametros, em comparacao com as AF tradicionais. Utilizamos o NSGA-
ITI, mesmo com apenas dois objetivos, pois o algoritmo apresenta ser mais eficiente em

distribuicao e diversidade, sendo til para explorar melhor o espago de solucoes.

Utilizamos de forma empirica, para cada problema de otimizacao, uma populacao
de tamanho 16 que foi evoluida por 32 geragoes, totalizando 512 avalia¢bes. Quanto
maior nimero de avaliagoes melhor para a exploragao do espago do problema, mas
consequentemente aumenta o tempo do experimento realizado. Sendo assim, buscamos
um equilibrio entre tempo do experimento e exploracio. E importante destacar, neste
contexto, que avaliamos 512 arquiteturas e configuracoes de ANN para identificar a frente
de Pareto.

Cada individuo avaliado representa uma configuracao de ANN e alguns de seus pa-
rametros de treinamento. Também de forma empirica, realizamos a busca pela quantidade

de camadas internas, variando de um minimo de uma camada até um méximo de trés
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camadas. Também variamos o nimero de neuronios por camada, de um minimo de um até
um maximo igual ao nimero de caracteristicas da base de dados modelada. Selecionamos
a funcao de ativacdo por camada de entre as mencionadas na se¢ao 5.3 (exceto a fungao
Fourier, descrita na subsegao 5.3.15). Avaliamos se a normalizagdo em lote, a normalizacao
de pesos e a taxa de abandono por camada sao aplicadas. Além disso, para os parametros
de treinamento, exploramos a quantidade de épocas para o treinamento da ANN, variando
de um minimo de 50 até um maximo de 300. Também investigamos a taxa de aprendizado,
variando de um minimo de 1075 até um maximo de 1072. Quanto ao tamanho do mini-lote,
consideramos um minimo de 1 e um maximo de 64 para as bases de dados 2 e 3, 256 para
a base de dados 1 e 512 para as bases de dados 4 e 5, onde a diferenca é decorrente do

numero de amostras da base de dados original.

E importante observar que entre as varidveis de busca, temos nimeros inteiros e
reais, sendo necessario, portanto, tratar o processo de recombinagao e mutacao de acordo.
Novamente, de forma empirica, definimos alguns hiperparametros do processo de busca.
Os nimeros inteiros, neste caso, sdo representados com a forma binaria. Desta forma,
utilizamos o operador SBX, com uma probabilidade de troca de 0.5 e n = 15. Além disso,
empregamos a Recombinagao de n Pontos, com probabilidade de troca de 0.5 para todos
os bits, como operadores de recombinacao para os valores reais e inteiros, respectivamente.
Adicionalmente, empregamos a mutacao Polinomial, com probabilidade de troca de 1.0, e
a Mutacao de Inversao de Bits, com probabilidade proporcional & quantidade de bits na

solucao, como operadores de mutacao para os valores reais e inteiros, respectivamente.

Durante a etapa de avaliacao do individuo, realizamos uma validagao cruzada com
K-fold (K = 3), com o intuito de calcular um valor médio da métrica RMSE nos dados
de validacéo e utilizar esse mesmo valor como resultado de uma das funcées objetivo. E
importante observar que a ANN sera treinada K vezes para obter uma avaliacdo mais
consistente da sua qualidade de predicao. A outra funcao objetivo, referente a quantidade
de parametros, é obtida na construcao da ANN, obtendo todos os parametros ajustaveis

da mesma.

Durante o processo de treinamento da ANN, foi utilizado o otimizador Adam
(KINGMA; BA, 2014) e 20% dos dados, que foram destinados ao treinamento da ANN|,
apos a aplicagdo do K-fold, foram utilizados para realizar um processo de parada no

treinamento, caso a ANN apresentasse piora nas ultimas 10 épocas.

Realizamos 30 execucgoes independentes no processo de busca e calculamos as
métricas de Hipervolume, Espacamento e Cobertura. Em algumas analises, retiramos trés
solucoes da frente de Pareto encontrada, sendo elas: a que apresentou o melhor resultado
em métrica, a que apresentou o menor nimero de parametros e, por fim, a solugao
intermediaria que estd mais préxima da origem, de acordo com a distancia euclidiana.

Para esta segunda analise, calculamos as métricas RMSE e Quantidade de Parametros.
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Essas andlises sao detalhadas nas subsecoes a seguir.

7.3.1 Ana&lise da Frente de Pareto

As Tabelas 40 e 41, presentes no Anexo C.1, apresentam os resultados sumarizados
do terceiro experimento numeérico para os otimizadores NSGA-II e NSGA-III, bem como
para o tipo adaptativo da ANN. Elas exibem os valores minimo, médio, mediano e méximo,
além do desvio padrao, para as métricas Hipervolume e Espacamento. Adicionalmente,
as Figuras 103 e 104, também encontradas no Anexo C.1, ilustram os Violin plots das
métricas Hipervolume e Espagamento, respectivamente. Esses graficos proporcionam uma

visualizacao da distribuicao das solugoes encontradas.

E possivel observar que, em geral, para a métrica de Hipervolume, as estratégias
adaptativas possuem valores melhores em comparacao com a estratégia Normal. Ja
em relagdo a métrica de Espagamento, é dificil afirmar qual estratégia é superior, visto
que as trés apresentam resultados bons e ruins em diferentes cenarios. Por outro lado,
é notavel mais uma vez que os resultados das estratégias adaptativas por Camada e
Neuro6nio se igualaram em muitas comparacoes e alternaram em relagao a qual era superior,
dependendo da base de dados e da métrica de avaliacdo. Como nos experimentos anteriores,
nao foi possivel determinar qual estratégia é melhor de forma geral. Quando analisamos
os algoritmos de otimizagao, ambos apresentam resultados comparaveis, tornando ideal
a realizacdo de outras andlises qualitativas dos resultados para indicar qual algoritmo

apresenta melhor desempenho.

Para fomentar as analises, decidimos mais uma vez seguir com a utilizagao dos
Perfis de Desempenho. A Tabela 13 e as Figuras 64 e 65 mostram os resultados dos Perfis
de Desempenho para os diferentes algoritmos de otimizacao, tipos adaptativos e para as
métricas Hipervolume e Espacamento. A Figura 64 apresenta os Perfis de Desempenho
construidos utilizando o valor médio obtido em 30 execugoes independentes, enquanto
a Figura 65 apresenta os Perfis de Desempenho construidos utilizando o melhor valor
obtido (o valor maximo para Hipervolume e o valor minimo para Espagamento). E possivel
observar que as estratégias que utilizam AAF (Camada e Neur6nio) apresentam melhores
resultados na métrica Hipervolume em comparacao com a estratégia que utiliza apenas
AF tradicional (Normal) nas bases de dados estudadas. Quanto & métrica Espacamento,
percebemos que para a média, a estratégia que utiliza AAF (Camada e Neurdnio) apresenta
melhores resultados, enquanto que para o melhor valor, a estratégia que usa apenas AF

tradicional (Normal) é mais eficaz.

Além disso, percebe-se que em ambos os casos, para a média e o melhor valor
da métrica Hipervolume, o algoritmo NSGA-III apresentou os melhores resultados em
comparacao com o NSGA-II. Por outro lado, em relagdo a métrica Espagamento, observa-se

que o algoritmo NSGA-II obteve os melhores resultados quando comparado ao NSGA-III.
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Tabela 13 — Area normalizada sob as curvas dos perfis de desempenho para Métricas
Hipervolume e Espacamento.

NSGA-II NSGA-III
Normal Camada Neuronio Normal Camada Neurdnio

Hipervolume 59.29%  88.75% 89.97% 68.90% 96.91%  93.37%
Espacamento  72.24%  85.54%  90.61% 29.52%  32.39%  43.84%

Hipervolume 57.02% 90.29%  90.75%  73.13%  87.94%  98.09%
Espacamento 93.96%  70.77% = 92.36% = 63.58%  63.33%  54.79%

Fonte: Elaborada pelo autor (2023).

Anilise Métrica

Média

Melhor

Novamente, para ampliar a analise comparativa dos resultados, utilizamos o ANOVA
com um intervalo de confianca de 95% para verificar a hipdtese nula de que nao hé diferenca
significativa entre as médias de cada grupo (otimizador e tipo adaptativo). Os resultados
obtidos indicaram que, em todos os casos, o teste rejeitou a hipotese nula e que existem
grupos compostos por otimizadores e tipos adaptativos que apresentam desempenho
diferente. No entanto, o ANOVA nao é capaz de identificar quais grupos apresentam

diferengas nas médias.

Utilizamos, portanto, o teste de Tukey com um intervalo de confianca de 95% para
verificar onde a diferenga entre as médias é significativa. A Figura 66 apresenta uma
contagem, com o valor méaximo igual ao niimero de bases de dados, das situacoes em que
os otimizadores e tipos de fungoes adaptativas demonstraram diferenca média significativa,

de acordo com o teste de Tukey, para as duas métricas em estudo.

Ao analisar a Figura 66a, que apresenta a métrica Hipervolume, é possivel observar
que, ao fixar o otimizador e comparar os tipos adaptativos, percebe-se uma diferenca
significativa entre a estratégia Normal e as estratégias Camada e Neurdnio em todas as
bases de dados. Agora, na comparacao entre as estratégias Camada e Neuronio, nota-se
que, em alguns casos, existe uma diferenca, mas ela nao é tao relevante. Ao analisar os
algoritmos de otimizacdo, observa-se que a estratégia Normal em conjunto com o NSGA-II
também apresenta diferencgas em relagdo aos adaptativos do NSGA-III, abrangendo todos
os problemas. Por outro lado, quando comparada a estratégia Normal com o NSGA-III em
relacdo aos adaptativos do NSGA-II, percebe-se uma diminui¢do no nimero de problemas

que apresentam diferencas.

Agora, analisando a Figura 66b, que apresenta a métrica Espacamento, podemos
observar que, ao fixarmos o otimizador e compararmos os tipos adaptativos, nao observamos,
na maioria das vezes, diferenca entre os grupos. Ao compararmos os otimizadores NSGA-II
e NSGA-III, observamos uma grande quantidade de problemas que apresentaram diferencas
entre os grupos. Ao combinar todos os resultados obtidos até este momento, o NSGA-II

apresentou melhores resultados em comparagao com o NSGA-III em relacdo a métrica
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Figura 64 — Curvas dos perfis de desempenho do terceiro experimento utilizando o valor
médio.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2023).
Espacamento.

Realizamos a agregacao das 30 execugoes independentes para a formagao de uma
unica frente de Pareto para cada base de dados, algoritmos de otimizacao e tipos adaptativos.
Essas frentes de Pareto podem ser observadas na Figura 105, presente no Anexo C.1.
Através dessas frentes de Pareto, podemos calcular a métrica de Cobertura, conforme

apresentado na Tabela 14.
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Figura 65 — Curvas dos perfis de desempenho do terceiro experimento utilizando o melhor
valor.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2023).

Observamos que, independentemente do algoritmo de otimizacao, as estratégias
Camada e Neurdnio possuem, em geral, um valor maior de cobertura em relagao a
estratégia Normal. Ao compararmos os algoritmos de otimizacao para a estratégia Normal,
observamos que eles apresentam um comportamento similar de cobertura entre si. Por
outro lado, é possivel observar que, independentemente do algoritmo de otimizagao, a
estratégia Camada acaba sendo menos coberta pelas outras estratégias, apresentando

assim uma frente de Pareto menos dominante.
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Figura 66 — Contagem dos otimizadores e tipos adaptativos que apresentaram diferenga
média significativa de acordo com o teste de Tukey para o terceiro experimento.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2023).

Compilando todas as andlises realizadas nesta subsecao, podemos observar que as

estratégias adaptativas, tanto por Camada quanto por Neurdnio, apresentam resultados
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Tabela 14 — Comparagao da métrica de Cobertura.

Base Conjunto B
de Conjunto A NSGA-II NSGA-III
Dados Normal Camada Neurdnio Normal Camada Neurdnio

Normal  0.000 8.600 35.560 45.310 11.390 32.880
NSGA-II  Camada 73.680 0.000 73.330 81.250 48.100 83.560
Neurbnio 49.120 13.980 0.000 51.560 22.780 46.580
Normal 14.040  4.300 21.110 0.000 2.530 31.510
NSGA-III  Camada 64.910 &.600 53.330 73.440 0.000 65.750
Neurbnio 45.610 10.750 14.440 54.690 11.390 0.000

Normal  0.000 4.000 8.570  42.860 4.350 8.700
NSGA-II  Camada 77.780  0.000 77.140 71.430 52.170 30.430
Neuronio 72.220 12.000 0.000 64.290 13.040 0.000

2 Normal 16.670  4.000 20.000 0.000 8.700 13.040
NSGA-III  Camada 72.220 16.000 62.860 71.430 0.000 17.390
Neurbnio 77.780 36.000 65.710 64.290 43.480 0.000

Normal  0.000 3.330 23.420 20.000 2.860 18.670

NSGA-II  Camada 75.510  0.000 41.440 76.000 21.430 48.000

3 Neuronio 63.270 45.560 0.000 66.000 48.570  36.000
Normal 40.820 3.330 20.720 0.000 1.430 20.000

NSGA-IIT  Camada 73.470 34.440 40.540 82.000 0.000 46.670
Neurénio 59.180 32.220 13.510 60.000 27.140 0.000

Normal  0.000 10.130 36.560 52.630 17.760 48.180

NSGA-II  Camada 71.630  0.000 77.960 81.050 44.860  80.000

4 Neurdnio 49.650  5.060 0.000 68.420 11.210 55.450
Normal 16.310  2.530 15.050 0.000 4.670 30.000

NSGA-III  Camada 56.740 20.250 51.080 71.580 0.000 61.820
Neurbnio 34.040 12.030 25.810 49.470 14.950 0.000

Normal  0.000 6.400 19.350 25.580 9.180 13.790

NSGA-II  Camada 80.910 0.000 25.810 80.230 24.490 22.990

5 Neurénio 82.730 68.800 0.000 81.400 79.590 27.590

Normal 33.640  6.400 19.350 0.000 8.160 13.790
NSGA-III  Camada 80.910 26.400 20.160 80.230 0.000 20.690
Neuronio 80.910 68.800 25.810 82.560 79.590 0.000

Fonte: Elaborada pelo autor (2023).

melhores do que a estratégia Normal. Ao analisarmos puramente a métrica Hipervolume,
essa conclusao fica mais evidente, uma vez que, para a métrica Espagamento, os tipos

adaptativos nao apresentaram diferenca significativa entre os grupos.

Ao compararmos a estratégia por Camada em relagdo a estratégia por Neuronio,
observamos que ambas apresentam um desempenho competitivo entre si, apesar de a
estratégia por Camada apresentar melhores valores para a métrica Cobertura. Isso nos

leva a considerar a estratégia por Camada como mais vantajosa em relagao as outras.
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7.3.2 Analise de Solucoes da Frente de Pareto

As Tabelas 42 e 43, presentes no Anexo C.2, apresentam os resultados sumarizados
do terceiro experimento numérico para os otimizadores NSGA-II e NSGA-III, as solugoes
extraidas da frente de Pareto e o tipo adaptativo da ANN, exibindo os valores minimo,
médio, mediano e maximo para as métricas RMSE e Quantidade de Pardmetros, além
do desvio padrao para as 30 execugoes independentes. Complementando, as Figuras
106 e 107, também presentes no Anexo C.2, representam os Violin plots das métricas
RMSE e Quantidade de Parametros, respectivamente, proporcionando uma visualizagao

da distribuicao das solugoes encontradas.

Apesar de ser esperado, é importante destacar que as solugoes extraidas de execugoes
independentes faziam parte de uma frente de Pareto, ou seja, nenhuma destas solugoes
dominava a outra. Desta forma, nos resultados, podemos observar que as solugdes que
foram extraidas por apresentarem os melhores resultados em relagdo a métrica RMSE
serao aquelas que também apresentam os melhores resultados para a mesma métrica. Isso

se mantém também para a Quantidade de Pardmetros.

Em geral, independentemente da solugao extraida da frente de Pareto, para a
métrica RMSE, as estratégias adaptativas possuem valores melhores em comparacao com a
estratégia Normal. Quanto a métrica de Quantidade de Parametros, é dificil observar qual
estratégia é melhor, visto que as trés apresentam resultados bons e ruins em diferentes
cenarios. Por outro lado, é possivel observar novamente que os resultados das estratégias
adaptativas por Camada e por Neurdnio se igualam em muitas comparagoes e se alternam
em relacao a qual era a melhor, dependendo da base de dados e da métrica de avaliacao.
Assim como ja foi apresentado nos primeiros e segundos experimentos, novamente nao foi
possivel definir qual estratégia é melhor de maneira geral. Ao analisarmos os algoritmos de
otimizacao, ambos apresentam resultados comparaveis, sendo necessarias outras analises

qualitativas dos resultados para indicar qual algoritmo apresenta melhor desempenho.

Como a analise da Frente de Pareto, apresentada na subsegdo anterior, ja apresen-
tava os resultados esperados, continuamos nesta subsecao apenas com os testes estatisticos
para verificar diferencas entre os grupos. Desta forma, utilizamos a ANOVA com um
intervalo de confianca de 95% para testar a hipdtese nula de que nao hé diferenca signifi-
cativa entre as médias de cada grupo (otimizador, solugdo extraida e tipo adaptativo). Os
resultados obtidos indicaram que, em todos os casos, o teste rejeitou a hipotese nula e que
existem grupos formados pelo otimizador, solugao extraida e tipos adaptativos que tém
desempenhos diferentes. Apesar disso, a ANOVA nao é capaz de identificar quais grupos

possuem diferenga nas médias.

Utilizamos o teste de Tukey, com um intervalo de confianca de 95%, para identificar
onde a diferenca entre as médias é significativa. A Figura 67 exibe uma contagem,

com valor maximo igual ao nimero de bases de dados, das vezes em que os otimizadores,
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solugoes extraidas e tipos de fungoes adaptativas apresentaram diferenca média significativa,

conforme indicado pelo teste de Tukey, para as duas métricas estudadas.

Figura 67 — Contagem dos otimizadores, solucoes extraidas e tipos adaptativos que
apresentaram diferenca média significativa de acordo com o teste de Tukey para o terceiro
experimento.
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Camada Camada
Métrica 4 Métrica 4
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Camada Camada
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Parametro Parametro
Normal Normal
Origem Origem
Camada -1 Camada -1
Origem Origem
Neurénio Neurénio
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-0 -0
(b) Quantidade de Parametros
NSGA-II
Normal 5 Normal 5
Métrica Métrica
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Métrica 4 Métrica 4
Neurénio Neurénio
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Normal Normal
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Neurénio Neurénio
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Fonte: Elaborada pelo autor (2023).

Analisando a Figura 67a, que apresenta a métrica RMSE, podemos observar que,
a0 analisarmos solugoes extraidas que demonstram uma melhor Quantidade de Pardmetros,
independentemente do tipo adaptativo, elas ndo apresentam diferenca significativa. Ao
analisarmos as solugoes extraidas que demonstram um melhor valor de RMSE, percebemos

que na maioria dos problemas, as estratégias adaptativas apresentaram diferenca significa-
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tiva em relagao a estratégia Normal. Para os demais casos, quando comparamos diferentes
tipos de solugoes extraidas, era de se esperar o comportamento observado, no qual existe,
na maioria dos problemas, diferenca significativa entre eles por representarem diferentes

regides da frente de Pareto.

Ao analisarmos a Figura 67b, notamos que essencialmente nao ha diferenca signifi-
cativa entre os tipos adaptativos. E mais uma vez, para os outros casos, a0 compararmos
diferentes tipos de solugoes extraidas, era de se esperar o comportamento observado, no
qual existe, na maioria dos problemas, diferenca significativa entre eles por representarem

diferentes regioes da frente de Pareto.

Por fim, com o objetivo de verificar a relevancia das diferentes AFs, as Figuras 68 e
69 apresentam, para os otimizadores NSGA-II e NSGA-III, respectivamente, a frequéncia
de selecdo das AFs tanto para os tipos adaptativos quanto para as solugoes extraidas da

frente de Pareto.

-

E possivel observar que, independentemente do otimizador e do tipo de solucao
analisada, a estratégia Normal apresentou, em ordem crescente, as cinco fungoes mais
escolhidas: BLU, PELU, Soft Exponential, Linear e SELU. Nos demais casos, é possi-
vel observar diferentes comportamentos nas funcées mais utilizadas, embora a funcao
Linear esteja sempre entre as mais utilizadas. Nesse contexto, a funcao Linear pode
desempenhar um papel muito importante na ultima camada da Autoencoder, delegando a

responsabilidade do ajuste aos ultimos pesos da rede.

Compilando também as andlises realizadas nesta subsecao, é possivel observar que
as estratégias adaptativas, tanto por Camada quanto por Neurdnio, apresentam melhores
resultados do que a estratégia Normal ao analisarmos puramente a métrica RMSE para as
solugoes extraidas da frente de Pareto que possuam, para essa mesma métrica, o melhor
valor. Enquanto a Quantidade de Parametros nao demonstra diferenca significativa entre
os grupos adaptativos. Esses resultados sugerem que é possivel encontrar arquiteturas de
ANN com a mesma Quantidade de Parametros, mas com melhores resultados de RMSE

ao utilizar os tipos adaptativos, tanto por Camada quanto por Neuronio.

7.3.3 Pegadas de Carbono

A Tabela 44, presente no Anexo C, exibe as estimativas médias de emissao de CO,
em quilogramas,; associadas ao treinamento das trés solucoes retiradas da frente de Pareto
encontrada, agregando todas as 30 execucoes independentes do terceiro experimento. Essas
solugoes sao: aquela que apresentou o melhor resultado em métrica, aquela que apresentou
o menor nimero de parametros e, por fim, a solucao intermediaria que esta mais proxima

da origem, de acordo com a distancia euclidiana.

Ao concentrar a analise nas colunas relacionadas as solugoes com o menor niimero

de parametros, destaca-se que em varias bases de dados, a abordagem do otimizador
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NSGA-II demonstra uma tendéncia de resultar em emissoes de CO5 mais baixas em
comparacao com a abordagem do NSGA-III. Esses resultados sugerem que, de forma geral,
0 NSGA-II se mostra mais eficaz em encontrar solugdes com menor impacto de CO,. Além
disso, explorando os tipos adaptativos utilizados, observa-se uma falta de padrao tnico.
Em algumas situagoes, como no caso da primeira base de dados, a estratégia Camada
demonstra desempenho superior, enquanto em outras, como nas bases de dados segunda e
quinta, a abordagem Normal supera a abordagem Camada. O mesmo cenario ocorre com 0s
tipos Normal e Neuronio, destacando que a influéncia desses tipos adaptativos na qualidade
das solugoes ¢ sensivel as particularidades de cada conjunto de dados. Portanto, apesar
da tendéncia favoravel ao NSGA-II sobre o NSGA-III, a selecao dos tipos adaptativos
ideais para cada cendrio ainda se apresenta como um fator crucial na busca por solugoes

de baixas emissoes de COs.

Ao focar nas solugoes intermedidrias mais proximas da origem com base na distancia
euclidiana, percebe-se que, em grande parte dos casos, as solugoes derivadas do NSGA-III
exibem niveis inferiores de emissoes de CO5 em comparacao com as provenientes do NSGA-
I1. Isso sugere que, de maneira geral, o NSGA-III tem um desempenho mais eficiente na
busca por solugoes com menor impacto de CO,. Quando examinamos os diferentes tipos
adaptativos, emerge uma tendéncia: o tipo adaptativo Camada frequentemente apresenta
as emissoes de COy mais baixas, seguido pelo tipo Normal, e finalmente pelo Neuronio.
Essa observacao sugere que o tipo adaptativo Camada exerce uma influéncia mais positiva
na mitigacao das emissoes de CO,. Com base nos resultados apresentados, o NSGA-III
surge como a escolha mais promissora para alcancar solu¢oes otimizadas em relagao as
emissoes de CO», e o tipo adaptativo Camada se destaca como a op¢ao mais eficaz nesse

processo de otimizacao.

Por fim, ao enfocar nas solugoes que alcancam os melhores resultados em métricas,
torna-se evidente que as abordagens baseadas no otimizador NSGA-III consistentemente
resultam em valores menores de emissoes de CO, em comparagao com aquelas do NSGA-II.
Isso insinua que, no contexto das emissoes de CO,, 0 NSGA-III exibe maior eficacia na
obtencao de solugoes mais otimizadas. Quando examinamos os diferentes tipos adaptativos,
emerge uma tendéncia: o tipo Normal frequentemente corresponde a valores inferiores de
emissoes de COs, seguido pelo tipo Camada, enquanto o tipo Neuronio tende a mostrar
valores mais elevados. Isso sugere que o ajuste do tipo Normal exerce maior influéncia
na reducao das emissoes de CO, em comparac¢ao com as outras métricas. Com base nos
resultados apresentados, o NSGA-III emerge como a escolha preferencial para alcancar
solugoes com baixas emissoes de CO,. Adicionalmente, o tipo Normal demonstra ser a
opcao mais eficaz na otimizacao das solugdes em termos de emissdes de CO,. No entanto,
é importante notar que a escolha do otimizador e do tipo adaptativo ideal também pode

depender das peculiaridades do problema e das prioridades do usuario.

A analise completa revela que o otimizador NSGA-II tende a ser mais eficaz na
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busca por solugoes com menor nimero de parametros, enquanto o NSGA-III se destaca
em solugdes intermedidrias proximas a origem, exibindo consistentemente emissoes de COq
mais baixas. A escolha entre os tipos adaptativos Normal, Camada e Neuronio desempenha
um papel crucial, sendo a abordagem por Camada frequentemente associada a menores
emissoes de CO,. Em suma, a selecdo do otimizador e tipo adaptativo deve considerar as
particularidades do problema e objetivos, oferecendo uma abordagem personalizada para

otimizar eficazmente as solugdes em termos de emissoes de COs.

Apesar desta anélise completa, o maior valor apresentado foi de 6.10e~% kg, menos

de 1% do que é gasto com a carga de um telefone.



Figura 68 — Frequéncia de selecdo das AFs para o NSGA-II.
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7.4 EXPERIMENTO IV - AVALIACAO DA BUSCA DE ARQUITETURA COM OS
TIPOS ADAPTATIVOS PARA PROBLEMA DE CLASSIFICACAO EM IMAGENS
DE TUMOR CEREBRAL

Este experimento numérico visa realizar uma busca multiobjetivo, maximizando a
métrica e minimizando a quantidade de pardmetros, de uma ANN para um problema de
classificacao de tumor cerebral utilizando imagens de ressonancia magnética. Obtemos o
conjunto de dados através da plataforma Kaggle (FELTRIN, 2023), disponibilizada por
Fernando Feltrin, um profissional qualificado em engenharia de computacao e técnico em
radiologia, que trabalha na empresa GRS Imagem, localizada na cidade de Cruz Alta, no
estado do Rio Grande do Sul, Brasil. As imagens nao possuem qualquer tipo de marcacao
ou identificacdo do paciente, sendo interpretadas por radiologistas e disponibilizadas para

fins de estudo.

Este conjunto de dados é composto por 4479 imagens de ressonancia magnética dos
tipos T1, T1 com contraste e T2. Os termos “T1” e “T2” referem-se a sequéncias de pulso
utilizadas durante o exame de ressonancia magnética, que fornecem informacoes diferentes
sobre os tecidos do corpo (HAACKE et al., 1999). Além disso, essas imagens estao divididas
em 15 classes, das quais 14 representam tipos diferentes de tumores cerebrais, enquanto a
classe restante representa a saude cerebral. A Tabela 15 apresenta a distribuicao de classes
e a volumetria dos tumores cerebrais, e a Figura 70 mostra uma amostra das imagens para

cada classe.

Tabela 15 — Distribuicao de Classes e Volumetria dos Tumores Cerebrais.

Rotulo Classe Volumetria
0 Astrocitoma 580
1 Carcinoma 251
2 Ependimoma 150
3 Ganglioglioma 61
4 Germinoma 100
5 Glioblastoma 204
6 Granuloma 78
7 Meduloblastoma 131
8 Meningioma 874
9 Neurocitoma 457

10 Oligodendroglioma 224
11 Papiloma 237
12 Schwannoma 465
13 Tuberculoma 145
14 Saudavel 522

Fonte: Elaborada pelo autor (2023).
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Figura 70 — Amostra dos Tumores Cerebrais.

(a) Astrocitoma. (b) Carcinoma. (¢) Ependimoma.

(o) Saudavel.

Fonte: Elaborada pelo autor (2023).

O objetivo principal desta tese e experimento é aprofundar-se na exploracgao e
aprimoramento das ANNs adaptativas. Com o intuito de manter o estudo estritamente
direcionado a este tema, foi adotada a rede MobileNet (HOWARD et al., 2017), uma
rede convolucional eficiente e compacta, para realizar a transformacao das imagens em
caracteristicas relevantes para o processo de classificacdo. Essa opcao foi deliberada para
ressaltar a aplicagdo especifica das ANNs adaptativas no contexto do problema em andlise,

excluindo-se, portanto, o estudo de redes convolucionais a fim de evitar qualquer dispersao
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de escopo.

Para isso, utilizamos uma técnica de Transferéncia de Conhecimento (Transfer
Learning - TL) (PAN; YANG, 2009), onde um modelo pré-treinado, geralmente em uma
tarefa ampla, como classificagdo de imagens, é utilizado como ponto de partida para gerar
caracteristicas relevantes em uma tarefa diferente e mais especifica. Isso acelera o processo
de treinamento e melhora o desempenho do modelo em problemas com conjuntos de dados
menores ou mais complexos. Desta maneira, a rede MobileNet utilizada foi treinada no
contexto de classificagdo de imagens em um grande conjunto de dados chamado ImageNet
(DENG et al., 2009), uma base com milhdes de imagens categorizadas em varias classes.
Essa base é amplamente utilizada para treinar e avaliar modelos de aprendizado profundo

para tarefas de classificacao de imagens.

Aplicamos a rede MobileNet em imagens pré-processadas com tamanho padrao
de 299 de altura por 299 de largura, obtidas apds um processo de redimensionamento.
Realizamos a extracao da saida da ultima camada convolucional e aplicamos nela uma Média
Global de Agrupamento (Global Average Pooling - GAP) (LIN et al., 2013), uma técnica
que reduz a dimensao espacial de um tensor ao calcular a média da dimensao analisada.
Isso nos permitiu obter, para cada imagem equivalente, um espaco de caracteristicas
relevantes de tamanho 1024. As caracteristicas geradas nao capturam todas as informagoes
da imagem, uma vez que sao um mapeamento em um espaco reduzido, onde caracteristicas
mais relevantes para tarefas especificas sao enfatizadas em detrimento de detalhes menos
significativos. Em um contexto de TL, as caracteristicas mais relevantes derivam do
processo de classificacao da base ImageNet, sendo possivel que elas sejam suficientes para

a deteccao dos tumores cerebrais no estudo.

Para o processo de avaliacao das técnicas, realizamos a separacao aleatéria de 20%
do conjunto de dados de forma estratificada para o teste. A volumetria total pode ser

observada, mais uma vez, na Tabela 15.

Adotamos o mesmo procedimento de busca tanto com o NSGA-II quanto com o
NSGA-III. Além disso, considerando a proposta deste trabalho, detalhada no capitulo 6,
algumas das varidveis de busca presentes no problema de otimizacao referem-se a lista de
AF. Essas listas podem ser dos tipos adaptativo Normal, Camada ou Neuronio. Dessa
forma, conseguimos avaliar se as estratégias adaptativas sao capazes de auxiliar no processo
de busca por arquiteturas que maximizem a métrica enquanto minimizam a quantidade
de parametros, em comparagao com as AF tradicionais. Utilizamos o NSGA-III, mesmo
com apenas dois objetivos, pois o algoritmo apresenta ser mais eficiente em distribuigao e

diversidade, sendo 1til para explorar melhor o espago de solugoes.

Utilizamos uma populacao de tamanho 16 que foi evoluida ao longo de 32 geragoes,
totalizando 512 avaliagoes. Quanto maior nimero de avaliagoes melhor para a exploracao

do espaco do problema, mas consequentemente aumenta o tempo do experimento realizado.
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Sendo assim, buscamos um equilibrio entre tempo do experimento e exploracao. E
importante ressaltar que, neste contexto, conduzimos a avaliacao de 512 arquiteturas e

configuragoes de ANN para identificar a frente de Pareto.

Cada individuo avaliado representa uma configuracdo de ANN e alguns de seus
parametros de treinamento. De forma empirica, definimos as arquiteturas para possuirem
somente uma camada interna e utilizarem apenas a AF Fourier (Subsegdo 5.3.15), com
n=4n=8 n= 16, n = 32 en = 64. Conduzimos a busca pelo nimero de
neurdnios por camada, variando de um minimo de um até um maximo equivalente ao
nimero de caracteristicas da base de dados modelada. Também consideramos a inclusao
de normalizacao em lote, normalizacao de pesos e a taxa de abandono por camada.
Adicionalmente, em relacao aos parametros de treinamento, exploramos a quantidade de
épocas nas quais a ANN sera treinada, com um minimo de 256 e um maximo de 1024.
Definimos a taxa de aprendizado variando entre um minimo de 1072 e um méximo de
1072, além do tamanho do lote de treinamento, que variou entre um minimo de 1 e um

maximo de 895.

E relevante notar que entre as varidveis de busca existem nimeros inteiros e reais,
o que demanda o tratamento apropriado nos processos de recombinagao e mutagao. Os
numeros inteiros sao representados por meio da representacao binaria. Para tal, utilizamos
o operador SBX com probabilidade de troca de 0.5 e parametro n = 15, bem como a
Recombinagao de n Pontos com probabilidade de troca de 0.5 para todos os bits. Esses sao
os operadores empregados para recombinacao de valores reais e inteiros, respectivamente.
Adicionalmente, para os processos de mutacao, empregamos a Mutacao Polinomial com
probabilidade de troca de 1.0, e a Mutagao de Inversao de Bits, com probabilidade

proporcional a quantidade de bits na solucao, para valores reais e inteiros, respectivamente.

Durante a etapa de avaliacgao do individuo, conduzimos uma validagao cruzada
com K-fold, onde K = 3, com o objetivo de calcular um valor médio da métrica ROC
AUC nos dados de validacao e usar esse valor como resultado de uma das fungoes objetivo.
E relevante notar que a ANN serd treinada K vezes para obter uma avalia¢io mais
consistente de sua qualidade de predicao. A outra funcao objetivo, relativa a quantidade de
parametros, é obtida no processo de construcao da ANN, envolvendo todos os parametros

ajustaveis da mesma.

Durante o processo de treinamento da ANN, empregou-se o otimizador Adam
(KINGMA; BA, 2014), e 20% dos dados destinados ao treinamento da ANN, apds a
utilizacao do K-fold, foram alocados para um procedimento de parada de treinamento,
caso a ANN apresentasse deterioracao ao longo das tltimas 10 épocas. Além disso, os
otimizadores utilizados foram projetados para minimizar as fung¢oes objetivo. Portanto,
foi necessario multiplicar a métrica ROC AUC por um fator de —1, a fim de converter a

métrica que deve ser maximizada em uma equivalente que deve ser minimizada.
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Realizamos 10 execucgoes independentes no processo de busca e calculamos as
métricas de Hipervolume, Espacamento e Cobertura. Em algumas analises, retiramos trés
solucoes da frente de Pareto encontrada, sendo elas: a que apresentou o melhor resultado
em métrica, aquela que apresentou o menor nimero de parametros e, por fim, a solugao
intermediaria que estd mais préoxima da origem de acordo com a distancia euclidiana.
No experimento, para garantir a origem em (0, 0), realizamos a adigdo de 1 & métrica
equivalente (- ROC AUC), com o intuito de tornar zero o melhor e menor valor que pode
ser alcangado. Para esta segunda andlise, calculamos as métricas ROC AUC e Quantidade

de Parametros. Essas analises serao divididas nas seguintes subsegoes.

7.4.1 Analise da Frente de Pareto

As tabelas 45 e 46, presentes no Anexo D.1, apresentam os resultados sumarizados
do quarto experimento numérico para os otimizadores NSGA-II e NSGA-III, bem como
o tipo adaptativo da ANN. Elas exibem os valores minimo, médio, mediano e maximo,
além do desvio padrao, para as métricas Hipervolume e Espacamento. Adicionalmente,
as Figuras 108 e 109, também presentes no Anexo D.1, ilustram os Violin Plots das
métricas Hipervolume e Espacamento, respectivamente. Esses graficos proporcionam uma

visualizacao da distribuicao das solugoes encontradas.

E possivel observar que, em relacio a métrica Hipervolume, as estratégias adap-
tativas apresentam melhores valores em comparacdo com a estratégia Normal. Ja em
relagdo a métrica Espacamento, é dificil afirmar qual estratégia é melhor, visto que o trio
apresenta resultados bons e ruins em diferentes cenérios. Por outro lado, é possivel obser-
var novamente que os resultados das estratégias adaptativas por Camada e Neuronio se
igualaram em muitas comparacgoes e se intercalaram na métrica Hipervolume, dependendo
do otimizador utilizado. Mais uma vez, assim como ja foi apresentado nos experimentos
anteriores, nao foi possivel definir qual estratégia é melhor de forma geral. Ao analisarmos
os algoritmos de otimizacao, ambos apresentam resultados comparaveis. Se torna ideal
conduzir outras analises qualitativas dos resultados para indicar qual algoritmo apresenta

melhor desempenho.

Para aprofundar a andlise comparativa dos resultados, aplicamos o ANOVA com
um intervalo de confianca de 95%, visando avaliar a hipdtese nula de que nao hé diferenca
significativa entre as médias de cada conjunto (otimizador e tipo adaptativo). Os resultados
obtidos indicam que, na maioria dos casos, o teste rejeitou a hipdtese nula, revelando
a existéncia de grupos formados pelos otimizadores e tipos adaptativos que apresentam
desempenhos distintos. Entretanto, é importante ressaltar que o ANOVA nao é capaz de

identificar quais grupos apresentam diferencas médias.

Utilizamos, assim, o teste de Tukey com um intervalo de confianca de 95% para

verificar as situagoes em que a diferenca entre as médias ¢é significativa. A Figura 71 exibe
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uma contagem das situacoes em que os otimizadores e os tipos de estratégias adaptativas
apresentaram diferenca média significativa, de acordo com o teste de Tukey, para as duas

métricas analisadas.

Ao analisar a Figura 7la, que exibe a métrica Hipervolume, é possivel observar
que, ao mantermos o otimizador fixo e compararmos os tipos adaptativos, identificamos
uma diferenca significativa entre a estratégia Normal e as estratégias Camada e Neurdnio.
Agora, ao compararmos a estratégia de Camada com a de Neur6nio, observamos que nao
ha diferencga significativa. Ao examinarmos os algoritmos de otimizagao, notamos que a
estratégia Normal com o NSGA-II nao apresenta diferenca significativa quando comparada
com a estratégia Normal do NSGA-III. No entanto, existe uma diferenca significativa
entre as estratégias adaptativas do NSGA-III. Além disso, ao analisarmos a estratégia
de Neuronio do NSGA-IT em comparacao com todos os tipos adaptativos do NSGA-III,
encontramos diferenca significativa em todos os cenarios. Somando esses resultados aos
anteriores, constatamos que essa métrica demonstrou melhores resultados em relacao a

métrica Hipervolume.

Agora, ao analisarmos a Figura 71b, que exibe a métrica Espacamento, podemos
observar que somente a estratégia Camada do NSGA-IT demonstrou diferenca significativa
em comparagao com a estratégia Normal do NSGA-III. As demais estratégias ndo apresen-
taram diferenca significativa, sugerindo que sao solugoes semelhantes no que diz respeito a

métrica Espacamento.

Fizemos a agregagio das 10 execugoes independentes para formar uma tnica frente
de Pareto em relagao a cada conjunto de dados, algoritmo de otimizacao e estratégia
adaptativa. Essas frentes de Pareto estao disponiveis na Figura 110, que se encontra no
Anexo D.1. Com base nessas frentes de Pareto, podemos calcular a métrica de Cobertura,

conforme detalhado na Tabela 16.

Tabela 16 — Comparacao da métrica de Cobertura.

Conjunto B
Conjunto A NSGA-II NSGA-III
Normal Camada Neuronio Normal Camada Neurdnio

Normal  0.000 43.900 34.040 25.710 28.570 31.030
NSGA-II Camada 60.610 0.000 53.190 48.570 17.860  48.280
Neuronio 57.580 39.020 0.000 48.570 17.860  20.690
Normal 42.420 46.340 36.170 0.000 32.140 37.930
NSGA-IIT Camada 66.670 58.540 68.090 57.140 0.000 72.410
Neurbnio 60.610 31.710 36.170 54.290 14.290 0.000

Fonte: Elaborada pelo autor (2023).

Observamos que, independentemente do algoritmo de otimizagao, as estratégias
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Figura 71 — Contagem dos otimizadores e tipos adaptativos que apresentaram diferenga
média significativa de acordo com o teste de Tukey para o quarto experimento.
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Camada e Neuronio tendem a possuir, de maneira geral, um valor maior de cobertura
em comparagao com a estratégia Normal, sobretudo a estratégia Normal do NSGA-II.
Também é notavel que, ao compararmos os otimizadores, a cobertura do NSGA-III em
relagdo ao NSGA-II é maior do que a cobertura do NSGA-II em relacao ao NSGA-III,
quando consideramos tipos adaptativos equivalentes. Além disso, em todos os algoritmos
de otimizacao, a estratégia Camada mostra-se menos coberta pelas outras estratégias,

resultando em uma frente de Pareto menos dominada, especialmente a estratégia Camada
do NSGA-III.

Ao reunir todas as analises efetuadas nesta subsecao, é possivel constatar que as
estratégias adaptativas, seja por Camada ou por Neurdnio, exibem resultados superiores
em comparacao com a estratégia Normal. Essa conclusao se torna ainda mais evidente ao
observarmos a métrica Hipervolume. No caso da métrica Espagamento, os tipos adaptativos

apresentaram apenas um par com diferenca significativa entre os grupos.

Ao compararmos a estratégia por Camada em relagao a estratégia por Neurdnio,
percebemos que ambas demonstram um desempenho competitivo entre si, embora a
estratégia por Camada apresente valores superiores para a métrica Cobertura. Essa
observacao nos leva a considerar a estratégia por Camada como potencialmente mais

vantajosa em relacao as outras.

7.4.2 Analise de Solucoes da Frente de Pareto

As Tabelas 47 e 48, presentes no Anexo D.2, apresentam os resultados sumarizados
do quarto experimento numérico para os otimizadores NSGA-II e NSGA-III, solugoes
extraidas da frente de Pareto e o tipo adaptativo da ANN, exibindo os valores minimo,
médio, mediano e maximo para as métricas ROC AUC e Quantidade de Pardmetros, além
do desvio padrao para as 10 execugoes independentes. Complementando, as Figuras 111 e
112, também presentes no Anexo D.2, representam os Violin plots das métricas ROC AUC
e Quantidade de Parametros, respectivamente. Esses graficos oferecem uma visualizagao

da distribuicao das solugoes encontradas.

Novamente, apesar de esperado, é importante destacar que as solugoes extraidas
de uma execucao independente faziam parte de uma frente de Pareto, ou seja, nenhuma
dessas solugoes dominava as outras. Desta forma, nos resultados, podemos observar que as
solucoes que foram extraidas por apresentarem o melhor resultado em relacao a métrica
ROC AUC serao aquelas que também apresentarao os melhores resultados para a mesma

métrica. Isso se mantém também para a Quantidade de Parametros.

Considerando as solugoes “Melhor em Métrica” e “Proximo da Origem” para a
métrica ROC AUC, as estratégias adaptativas apresentam melhores valores em comparacao
com a estratégia Normal. Por outro lado, para a solugao “Melhor em Parametro”, a

estratégia Normal demonstra melhores resultados. No caso da métrica Quantidade de
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Parametros, é dificil observar qual estratégia é superior, pois o trio apresenta resultados
bons e ruins em diferentes cenarios. Além disso, é evidente que os resultados da estratégia
adaptativa por Neuronio, tanto para o NSGA-II quanto para o NSGA-III, revelaram os
melhores desempenhos em relacao a métrica ROC AUC. Isso sugere que essa estratégia
é geralmente mais adequada para esta andlise. Quando examinamos os algoritmos de
otimizagao, ambos demonstram resultados comparaveis, tornando desejaveis andlises

qualitativas adicionais para determinar qual algoritmo apresenta o melhor desempenho.

Complementando as analises anteriores, empregamos o ANOVA com um intervalo
de confianca de 95% para investigar a hipétese nula de que nao ha diferenca significa-
tiva entre as médias de cada grupo (otimizador, solu¢ao extraida e tipo adaptativo).
Os resultados obtidos indicaram que, em certos casos, o teste rejeitou a hipdtese nula,
revelando a existéncia de grupos compostos pelo otimizador, solugao extraida e tipos adap-
tativos que exibem desempenhos distintos. Contudo, o ANOVA nao consegue identificar

especificamente quais grupos apresentam diferencas nas médias.

Utilizamos, portanto, o teste de Tukey, com um intervalo de confianca de 95%,
para verificar onde a diferenga entre as médias é significativa. A Figura 72 apresenta uma
contagem das situagoes em que os otimizadores, solugoes extraidas e tipos de fungoes
adaptativas exibiram diferenca média significativa de acordo com o teste de Tukey para as

duas métricas estudadas.

Ao analisar a Figura 72a, que ilustra a métrica ROC AUC, podemos observar
que entre as solugoes de melhor métrica, para o otimizador NSGA-II, a tinica diferenga
significativa ocorreu entre os casos Normal e Neuronio no contexto adaptativo. Além disso,
ao comparar as solugoes extraidas que apresentam os melhores valores de ROC AUC com
aquelas que estao préximas da origem, notamos que, para o otimizador NSGA-II, a tinica
diferenca significativa ocorreu entre o caso Normal préximo a origem e o caso Neurdnio
com melhor valor de métrica. Por fim, é observavel que, em sua maioria, tanto para o
NSGA-IT quanto para o NSGA-III, as solugdes préximas a origem nao demonstraram
diferenca significativa em relacao as solugoes extraidas que apresentam melhores valores
de ROC AUC. Nesse cenario, a escolha recomendada seria utilizar as solugoes proximas a

origem, pois elas possuem um menor nimero de parametros.

Ao analisar a Figura 72b, é evidente que as solugoes extraidas pelo NSGA-II, que
apresentam o melhor valor de ROC AUC, exibiram diferenca significativa em apenas um
par composto por Normal e o tipo adaptativo Camada. Quando examinamos os grupos
de solugoes extraidas da frente de Pareto, percebemos que as solugdes com o melhor
valor de métrica mostraram diferenga significativa, em todos os casos, em comparacao
com os outros dois grupos. Por outro lado, as solugoes proximas a origem nao revelam
diferenga significativa, em todos os casos, em relagao as solugoes com o melhor nimero de

parametros. Isso fortalece a recomendagcao de utilizar as solugoes préoximas a origem, visto
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Figura 72 — Contagem dos otimizadores, solugoes extraidas e tipos adaptativos que
apresentaram diferenca média significativa de acordo com o teste de Tukey para o terceiro
experimento.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2023).

que elas possuem um menor numero de parametros.

Por fim, com o propésito de avaliar a relevancia do valor de n na AF Fourier (5.3.15),
as Figuras 73 e 74 apresentam, para os otimizadores NSGA-IT e NSGA-III, respectivamente,
a frequéncia de selegdo das AFs para os tipos adaptativos e para as solucoes extraidas da

frente de Pareto.
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E possivel observar que, independentemente do otimizador e do tipo de solucio
analisado, as AFs com n = 4 foram predominantemente mais selecionadas no processo de
busca, seguidas na maioria das vezes pelas AFs com n = 8. Isso nos conduz a concluir que,
para este experimento, as AFs com n = 4 sdo suficientes para atender a ambas as fungoes
objetivo, ou seja, nao aumentam consideravelmente a quantidade de parametros e ainda

conseguem encontrar solugoes satisfatérias.

E relevante destacar que o aumento de n para a estratégia Normal e por Camada
nao possui um impacto significativo, ao contrario do que ocorre para a estratégia Neuronio.
Para as estratégias Normal e por Camada, quando n = 4, temos precisamente 3-n + 1 =
3 -4+ 1 = 13 parametros, sejam eles ajustaveis ou nao, independentemente da quantidade
de neurénios dentro da camada. No entanto, ao analisarmos a estratégia Neuronio, esse
numero é multiplicado pela quantidade de neurtnios dentro da camada interna, podendo

chegar de 13 parametros a 1300 parametros se tivermos 100 neur6nios.

A Tabela 17 proporciona uma analise comparativa das quantidades de neurénios
para os diferentes tipos adaptativos, considerando todas as 10 frentes de Pareto. E
perceptivel que, em média, o caso Normal exibe a maior quantidade de neurdnios, com
uma média de 58.70 neurdnios por solugdo. A sequéncia é seguida pelo tipo adaptativo
Camada, com uma média de 48.78 neurdnios, e o tipo adaptativo Neurdnio, com 42.10
neurénios em média. Ademais, é evidente que os desvios padrao variam consideravelmente,
indicando a dispersao dos dados ao redor das médias. Essa tabela possibilita a observagao de
que o tipo adaptativo Neuronio apresentou um nimero menor de neurdnios, provavelmente

devido a consideracao de que a quantidade de parametros aumenta consideravelmente.

Tabela 17 — Analise comparativa das quantidades de neuronios para diferentes tipos
adaptativos usando Frentes de Pareto.

Tipo Adaptativo Quantidade Neuronios
min x X ox X  maxy
Normal 1 58.70 157.37 12.0 1024
Camada 1 48.78 88.24 11.0 511
Neuronio 1 42.10 73.13 145 485

Fonte: Elaborada pelo autor (2023).

Ao compilar as andlises efetuadas nesta subsegao, percebe-se que as estratégias
adaptativas, tanto por Camada quanto por Neurdnio, embora apresentem melhores re-
sultados em comparacao com a estratégia Normal, ndo conseguiram gerar uma diferenca
significativamente notéavel. Apesar disso, torna-se evidente que a extragdo de uma solucao
intermediaria é suficiente para assegurar um modelo com uma boa capacidade de inferéncia
e, simultaneamente, com um nimero reduzido de parametros. Além disso, constatamos

que as AFs Fourier, com valores baixos de n, ja sdo amplamente suficientes para ajustar o
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problema do modelo.

7.4.3 Pegadas de Carbono

A Tabela 49, presente no Anexo D, exibe as estimativas médias de emissao de COg,
em quilogramas, associadas ao treinamento das trés solucoes retiradas da frente de Pareto
encontrada, agregando todas as 10 execugdes independentes do quarto experimento. Estas
solugoes sao: aquela que apresentou o melhor resultado em métrica, aquela que apresentou
o menor nimero de parametros e, por fim, a solucao intermediaria que esta mais préoxima

da origem, de acordo com a distancia euclidiana.

Podemos observar que o otimizador NSGA-III obteve resultados gerais inferiores
em comparacao com o NSGA-II. Em ambos os otimizadores, o tipo Normal apresentou
consistentemente resultados mais favoraveis em relacao as métricas de emissdes de CO»
quando comparado aos tipos adaptativos Camada e Neuronio. Além disso, no contexto
do NSGA-II, o tipo adaptativo Camada resultou em emissoes de CO, mais baixas do
que o tipo adaptativo Neurdnio, enquanto no NSGA-III, o padrao foi invertido, com
Neurénio apresentando resultados ligeiramente melhores do que Camada. Em relacao
as solucoes extraidas, as solugoes que possuem menor nimero de parametros tiveram

impactos variados nas emissdes de COs.

Apesar desta anélise completa, o maior valor apresentado foi de 1.77¢~° kg, o que

equivale a menos de 2.2% do que é gasto com a carga de um telefone.



Figura 73 — Frequéncia de selecao das AFs para o NSGA-II.
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Figura 74 — Frequéncia de selecao das AFs para o NSGA-III.
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8 CONCLUSAO

Este trabalho teve como motivagao investigar os desafios presentes no processo
de criacao de redes neurais artificiais e propor solugoes que sejam capazes de melhorar a
eficiéncia desse processo, tanto em questoes de qualidade de predicao quanto em outros

aspectos, como limitacoes de hardware e impactos ambientais.

A hipétese assumida para definir nosso objetivo principal foi a de que as fungoes
de ativacao adaptativas seriam capazes de criar neurénios mais complexos na arquitetura,
reduzindo a necessidade de seguir com abordagens de aprendizado profundo, onde os
modelos se tornam mais complexos, pesados e com ntmero de parametros ajustaveis

consideravelmente maior.

Através desta motivacao e hipotese, o objetivo principal deste trabalho consistiu em
desenvolver uma estratégia evolutiva para a criacao de redes neurais artificiais que utilizam
as fungoes de ativagao adaptativas em seu processo de treinamento, com o intuito de
encontrar modelos que maximizassem o poder preditivo e minimizassem sua complexidade.
Tais modelos, que atendem a esses dois critérios de otimizagao, revelam-se mais adequados
para serem implantados em diversos tipos de hardware, incluindo aqueles com recursos
computacionais limitados, ao mesmo tempo em que mantém niveis equiparaveis de pegada

de carbono.

Foram realizados quatro conjuntos de experimentos com o objetivo de avaliar nossa
hipotese e proposta. Os dois primeiros experimentos, cada um composto por dez problemas,
analisaram a eficacia das fungoes de ativacao adaptativas em comparacao com uma funcao
de ativacao tradicional, mantendo fixa a arquitetura e os parametros de treinamento em
problemas de classificagdo e regressdo. O terceiro experimento, com cinco problemas,
concentrou-se na proposta central deste trabalho, que combina abordagens evolutivas com
fungoes de ativacao adaptativas para encontrar o melhor modelo em termos de métrica e
complexidade para problemas de Autoencoder. Por fim, o quarto e tultimo experimento
também se concentrou na proposta central deste trabalho, mas com foco em um problema

real de deteccao de tumores cerebrais em imagens de ressonancia magnética.

Ao analisar o primeiro experimento, relacionado aos problemas de classificagao,
concluimos que, para as bases estudadas, as fungoes de ativacao adaptativas apresentaram
resultados superiores em comparagao com as fungoes de ativacao tradicionais, maximizando
a métrica F1 e minimizando o Log Loss. No entanto, nao podemos afirmar, em geral, se a
estratégia por Camada ou por Neuronio é melhor. Ao utilizar outra medida de desempenho,
o Perfil de Desempenho, notamos que a vantagem das fungoes de ativacao adaptativas
se manteve. A estratégia por Neuronio é melhor, em média, na métrica F1, enquanto
a estratégia por Camada é mais eficaz no melhor valor. Quanto a métrica Log Loss, a

estratégia por Camada predominou, independentemente de se calcular a média ou o melhor
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valor. Por fim, ao conduzir alguns testes estatisticos, observamos que as fungoes Cubicas e
Quadraticas proporcionaram maior beneficio ao utilizar a versao adaptativa, ajustando-se
melhor aos problemas, enquanto as fun¢oes Sigmoides e SoftPlus apresentaram um ganho

menor, embora nao tenham se deteriorado em relagdo a versao tradicional.

Na anélise do segundo experimento, relacionado aos problemas de regressao, chega-
mos a mesma conclusao de que, para as bases estudadas, as fungoes de ativacao adaptativas
apresentaram melhores resultados em comparacao com as fungoes de ativagao tradicionais,
maximizando a métrica R? e minimizando o RMSE. No entanto, nio foi possivel determi-
nar, de forma geral, se a estratégia por Camada ou por Neuronio é superior. Ao utilizar o
Perfil de Desempenho, notamos que a vantagem das fungoes de ativacao adaptativas se
manteve. Para a métrica R?, a estratégia por Neurdnio apresentou melhores resultados
quando utilizado o melhor valor, enquanto para a média ambas tiveram resultados seme-
lhantes. Quando analisamos a métrica RMSE, a estratégia por Neuronio foi predominante,
independentemente de se calcular a média ou o melhor valor. Em conclusao, ao conduzir
alguns testes estatisticos, observamos novamente que as fungoes Cubicas e Quadraticas
proporcionaram maior beneficio ao utilizar a versao adaptativa, adaptando-se melhor
aos problemas. Um niimero maior de fungoes apresentou um ganho menor, embora nao

tenham se deteriorado em relagao a versao tradicional.

No terceiro experimento, adentramos em uma analise do objetivo do trabalho, que
consistia em utilizar a abordagem evolutiva para encontrar as melhores arquiteturas de
redes neurais artificiais e avaliar o impacto do uso das fungoes de ativacao adaptativas no
processo de busca. A conclusao obtida permanece a mesma: para as bases estudadas, as
funcgoes de ativacao adaptativas apresentaram resultados superiores em comparacao com as
funcgoes de ativagao tradicionais. No entanto, a qualidade da solucao final esté diretamente
relacionada ao otimizador utilizado no processo de busca. Ao compararmos o NSGA-II
com 0 NSGA-III em relacao a métrica Hipervolume, observamos que o NSGA-III apresenta
melhores resultados. Porém, ao utilizarmos a métrica de Espagcamento, o comportamento
é 0 oposto. E necessdrio determinar qual métrica é mais adequada para o problema em
questao para, assim, determinar qual algoritmo é superior. Quando empregamos a métrica
de Cobertura, que permite avaliar o quanto as solugoes de uma estratégia dominam as
outras, podemos concluir que a estratégia por Camada é a menos dominada, enquanto a

estratégia Normal é a mais dominada.

No quarto e ultimo experimento, exploramos o proposito do trabalho, que envolve a
aplicacao da abordagem evolutiva multiobjetivo na descoberta das estruturas mais eficazes
de redes neurais artificiais, avaliando o impacto das func¢oes de ativacao adaptativas no
processo de busca para um problema real. Os resultados obtidos indicam que, em relagao
a métrica Hipervolume, as estratégias adaptativas superam a estratégia Normal, embora a
métrica Espacamento nao revele uma clara superioridade. Observou-se que a estratégia de

Neuronio do NSGA-II tende a apresentar melhores resultados em termos de Hipervolume,
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enquanto a estratégia Camada do NSGA-II se destaca na métrica Espacamento. Além
disso, as estratégias adaptativas, especialmente a estratégia por Neuronio, se destacaram
na métrica ROC AUC, sugerindo sua preferéncia geral. Por outro lado, a estratégia
Normal teve vantagens na métrica relacionada a um menor nimero de parametros, o que
é coerente, uma vez que nao possui os parametros adicionais das funcoes de ativagao
adaptativas. No entanto, solugoes proximas a origem, que priorizam um equilibrio entre as
fungdes objetivos, geralmente apresentaram menos parametros e um bom desempenho na
métrica ROC AUC. Ademais, a fungao de ativagdo Fourier com um ntimero de parametros
reduzidos ja é capaz de gerar func¢oes suficientes para o problema, sem a necessidade de

aumentar o nimero de parametros de treinamento para performar.

Em todos os experimentos realizados, foi conduzida uma andlise da Pegada de Car-
bono, demonstrando que, independentemente das condigbes experimentais, a discrepancia
entre as estratégias adaptativas foi insignificante. Isso sugere que nao ha justificativa
para aplicar penalidades ao optar por estratégias adaptativas. Além disso, é importante
observar que nao houve uma reducao significativa na Pegada de Carbono para os modelos
analisados, possivelmente devido a simplicidade das arquiteturas utilizadas. No entanto, a
estratégia adaptativa manteve uma Pegada de Carbono semelhante, ao mesmo tempo em

que aumentou o desempenho da solugao, induzindo novamente a utilizagao da estratégia.

Concluimos, com base nos experimentos realizados, que a utilizagdo de fungoes de
ativagao adaptativas realmente proporciona beneficios para a rede neural artificial. Isso
resulta em um melhor desempenho preditivo, mantendo, no pior cenéario, o modelo com a
mesma complexidade que teria se utilizado fungoes tradicionais. Essa constatagao sugere
que o uso de fungoes de ativagao adaptativas deve ser incentivado sempre que possivel.
Embora em muitas situagoes as estratégias por Camada e por Neuronio possam competir
para determinar a melhor abordagem, a estratégia por Camada demonstrou ser mais eficaz,
especialmente na analise de Cobertura. Isso nao exclui a possibilidade de que a estratégia

por Neuronio possa obter melhores resultados em outros problemas ou contextos.

E importante destacar que mais estudos podem e devem ser realizados em problemas
diferentes e mais complexos, a fim de complementar as conclusoes obtidas ao longo deste
trabalho.

8.1 TRABALHOS FUTUROS

Como trabalhos futuros, que dao continuidade ao apresentado aqui, se destacam:

o Aplicacao em problemas de classificagao e regressao, com foco ainda em MLP, com

instancias de treinamento relativamente grandes (> 10.000);

o Aplicacao em problemas de classificagdo e regressao, com foco ainda em MLP, com

quantidade de caracteristicas relativamente grandes (> 5.000);
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Aplicagao em problemas de séries temporais, com foco ainda em MLP;

Aplicar as fungoes de ativagao adaptativas propostas em diferentes tipos de ar-
quitetura, como Rede Neural Convolucional, Rede Neural Recorrente, Modelos de

Disparos Neuronais e outras;

Aplicar a estratégia evolutiva proposta em diferentes tipos de arquitetura, como
Rede Neural Convolucional, Rede Neural Recorrente, Modelos de Disparos Neuronais

e outras;

Entender e evoluir a estratégia para aumentar a interpretabilidade dos modelos

propostos, especialmente em cenarios onde a explicabilidade do modelo é crucial;

Realizar andlises de sensibilidade para avaliar a robustez dos modelos em relacao a

perturbagoes nos dados de entrada e nos parametros do modelo;

Testar e adaptar os modelos propostos para aplicacoes em dominios especificos, como

finangas, satide, manufatura, etc.;

Investigar como técnicas avangadas de pré-processamento, como reducao de dimen-
sionalidade nao linear ou técnicas de normalizagao especificas para determinados

tipos de dados, podem impactar o desempenho dos modelos.
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APENDICE A - COMPLEMENTO DO EXPERIMENTO I

Todas as tabelas e figuras apresentadas aqui utilizam um mapa de cores com brilho
linearmente decrescente (ou crescente). Isso implica que as informagoes serdo mantidas
caso sejam impressas em preto e branco ou visualizadas por pessoas com deficiéncia de

daltonismo.

A.1 Analise das Métricas de Desempenho e Visualizagao de Distribui¢ao

As Tabelas 18, 19, 20, 21, 22, 23, 24, 25, 26 e 27 apresentam os resultados
sumarizados do primeiro experimento numérico. Para cada fun¢ao de ativacao e tipo
adaptativo da ANN, exibimos os valores minimo, médio, mediano e maximo das métricas
F1 e Log Loss, juntamente com o desvio padrao para as 30 execugoes independentes.
Os valores marcados com a cor “Azul Escuro” representam os melhores resultados
encontrados, enquanto os valores destacados em “Azul Claro” representam os piores

resultados encontrados.

As Figuras 75, 76, 77, 78, 79, 80, 81, 82, 83, 84, 85, 86, 87 e 88 representam os
Violin plots das métricas F'1 e Log Loss para os problemas do Experimento 1, considerando
diferentes tipos adaptativos das fungoes de ativacdo em 30 execugoes independentes. A
escolha dos Violin plots se deve a sua capacidade de combinar as informagoes contidas em

um bozxplot com a representagao de densidade.



Tabela 18 — Resultados do Experimento 1 para a Base de Dados 1 (analcatdata_lawsuit).

Funcgao

Tipo F1 Log Loss

.de 5 Adaptativo i X X max min X o X max
Ativagao minx ox X X X X
Normal 0.048 0.763 0.231 0.844 0.956 0.328 0.581 0.106 0.573 0.796
BLU Camada  0.048 0.762 0.232 0.844 0.956 0.315 0.579 0.109 0.575 0.797
Neurénio 0.596 0.854 0.072 0.879 0.966 0.301 0.517 0.085 0.512 0.677
Normal 0.011 0.598 0.423 0.888 0.931 0.472 0.643 0.103 0.607 0.856
Cubico Camada  0.008 0.800 0.252 0.888 0.962 0.450 0.595 0.096 0.579 0.846
Neurdnio 0.194 0.867 0.128 0.888 0.956 0.407 0.533 0.072 0.511 0.706
Normal 0.048 0.772 0.208 0.836 0.982 0.358 0.580 0.106 0.581 0.814
Linear Camada  0.011 0.794 0.199 0.854 0.982 0.322 0.554 0.117 0.552 0.813
Neur6nio 0.760 0.879 0.049 0.879 0.982 0.309 0.499 0.085 0.502 0.658
Normal 0.011 0.730 0.268 0.850 0.927 0.427 0.611 0.098 0.619 0.835
Mish Camada  0.011 0.729 0.271 0.854 0.927 0.408 0.608 0.101 0.619 0.832
Neurénio 0.469 0.845 0.109 0.888 0.936 0.382 0.540 0.076 0.546 0.709
Normal 0.083 0.758 0.236 0.844 0.956 0.375 0.594 0.101 0.602 0.823
PELU Camada  0.048 0.756 0.247 0.844 0.956 0.338 0.589 0.107 0.599 0.821
Neurdnio 0.541 0.852 0.085 0.888 0.966 0.334 0.526 0.081 0.525 0.696
Normal 0.011 0.727 0.284 0.879 0.888 0.403 0.595 0.109 0.586 0.835
PReLU Camada  0.011 0.729 0.283 0.879 0.888 0.392 0.591 0.109 0.584 0.821
Neur6nio 0.469 0.847 0.113 0.888 0.946 0.367 0.528 0.084 0.522 0.703
Normal 0.011 0.632 0.380 0.888 0.913 0.476 0.643 0.105 0.616 0.857
Quadratica Camada  0.011 0.806 0.229 0.888 0.910 0.466 0.602 0.095 0.599 0.849

Continua na préxima pagina
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Tabela 18 — Resultados do Experimento 1 para a Base de Dados 1 (analcatdata_lawsuit).

Funcgao

Tipo F1 Log Loss
Atigsgéo Adaptativo min y X Ox X maxy miny X Ox X maxy
Neurénio 0.048 0.862 0.154 0.888 0.927 0.420 0.540 0.074 0.524 0.704
Normal 0.151 0.789 0.168 0.850 0.982 0.343 0.569 0.109 0.570 0.804
SELU Camada  0.083 0.788 0.179 0.850 0.982 0.318 0.564 0.116 0.572 0.804
Neur6nio 0.697 0.866 0.067 0.879 0.982 0.311 0.506 0.090 0.508 0.685
Normal 0.011 0.810 0.243 0.888 0.888 0.336 0.508 0.119 0.472 0.878
Sigmoéide Camada  0.011 0.805 0.255 0.888 0.888 0.320 0.501 0.129 0.455 0.889
Neur6nio 0.118 0.861 0.141 0.888 0.888 0.319 0.457 0.093 0.429 0.741
Normal 0.151 0.764 0.227 0.849 0.980 0.332 0.577 0.107 0.558 0.795
Soft Exponential Camada  0.151 0.791 0.208 0.863 0.982 0.302 0.545 0.118 0.552 0.789
Neurénio 0.760 0.876 0.041 0.888 0.966 0.288 0.493 0.085 0.497 0.654
Normal 0.350 0.863 0.107 0.888 0.927 0.285 0.428 0.106 0.399 0.759
SoftPlus Camada  0.011 0.846 0.176 0.888 0.927 0.269 0.423 0.122 0.388 0.814
Neur6nio 0.827 0.885 0.012 0.888 0.888 0.272 0.394 0.087 0.370 0.660
Normal 0.011 0.742 0.236 0.823 0.927 0.436 0.613 0.094 0.612 0.848
SoftSign Camada  0.011 0.739 0.244 0.823 0.927 0.427 0.610 0.097 0.612 0.842
Neur6énio 0.377 0.850 0.110 0.888 0.982 0.396 0.541 0.073 0.540 0.719
Normal 0.011 0.725 0.281 0.860 0.927 0.441 0.617 0.097 0.616 0.844
Swish Camada  0.011 0.725 0.281 0.860 0.927 0.432 0.615 0.099 0.614 0.839
Neur6nio 0.377 0.842 0.129 0.888 0.936 0.400 0.545 0.075 0.545 0.716
Normal 0.011 0.761 0.222 0.823 0.980 0.407 0.595 0.099 0.600 0.832

Tangente Hiperbolica
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Tabela 18 — Resultados do Experimento 1 para a Base de Dados 1 (analcatdata_ lawsuit).

Fuélgéo Tipo F1 Log Loss
e : — - _ .
Ativacao Adaptativo iy X X ox X maxy miny X ox X max y

Camada ~ 0.011 0.759 0.227 0.831 0.980
Neurdnio 0.552 0.854 0.080 0.884 0.982

0.383 0.591 0.104 0.602 0.829
0.366 0.527 0.079 0.532 0.707

Fonte: Elaborada pelo autor (2023).
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Tabela 19 — Resultados do Experimento 1 para a Base de Dados 2 (australian).

Funcgao

Tipo F1 Log Loss

.de 5 Adaptativo i X X max min X o X max
Ativagao minx ox X X X X
Normal 0.734 0.831 0.038 0.840 0.899 0.386 0.491 0.044 0.492 0.606
BLU Camada  0.734 0.832 0.038 0.840 0.899 0.373 0.485 0.046 0.486 0.605
Neur6énio  0.725 0.829 0.037 0.835 0.906 0.379 0.486 0.045 0.486 0.604
Normal 0.268 0.402 0.076 0.416 0.587 0.679 0.692 0.006 0.691 0.705
Cubico Camada 0.299 0.558 0.150 0.539 0.891 0.567 0.690 0.058 0.678 0.861
Neuronio  0.416 0.547 0.101 0.528 0.796 0.623 0.682 0.045 0.668 0.798
Normal 0.740 0.836 0.037 0.832 0.899 0.387 0.488 0.043 0.486 0.604
Linear Camada 0.740 0.839 0.036 0.839 0.897 0.360 0.474 0.048 0.469 0.602
Neuronio 0.745 0.834 0.036 0.839 0.897 0377 0481 0.045 0476 0.601
Normal 0.565 0.784 0.070 0.804 0.877 0.493 0.585 0.036 0.584 0.665
Mish Camada  0.559 0.786 0.071 0.805 0.877 0.469 0.579 0.041 0.578 0.670
Neuronio  0.559 0.780 0.073 0.800 0.877 0.485 0.580 0.037 0.578 0.664
Normal 0.680 0.821 0.046 0.826 0.891 0.423 0.523 0.040 0.522 0.612
PELU Camada 0.705 0.822 0.043 0.826 0.891 0.381 0.507 0.049 0.505 0.609
Neuronio  0.692 0.822 0.045 0.827 0.906 0.411 0.516 0.042 0.513 0.609
Normal 0.477 0.759 0.077 0.767 0.861 0.518 0.605 0.034 0.607 0.675
PReLU Camada  0.477 0.760 0.077 0.774 0.854 0.498 0.599 0.038 0.601 0.678
Neur6nio  0.490 0.756 0.075 0.771 0.860 0.511 0.600 0.035 0.602 0.674
Normal 0.268 0.446 0.088 0.443 0.651 0.673 0.692 0.011 0.690 0.716
Quadratica Camada  0.268 0.490 0.125 0.465 0.797 0.659 0.686 0.011 0.684 0.704
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Tabela 19 — Resultados do Experimento 1 para a Base de Dados 2 (australian).

Funcgao

Tipo F1 Log Loss
Atigsgéo Adaptativo min y X Ox X maxy miny X Ox X maxy
Neur6énio  0.400 0.452 0.061 0.439 0.716 0.664 0.683 0.010 0.681 0.703
Normal 0.762 0.838 0.034 0.833 0.899 0.369 0.466 0.041 0.466 0.561
SELU Camada  0.762 0.840 0.034 0.833 0.899 0.343 0.451 0.047 0.450 0.557
Neuronio  0.768 0.839 0.032 0.832 0.898 0.360 0.459 0.043 0.459 0.558
Normal 0.396 0.459 0.065 0.441 0.651 0.621 0.661 0.017 0.661 0.695
Sigmoéide Camada 0.396 0.462 0.067 0.435 0.661 0.616 0.660 0.019 0.660 0.695
Neur6énio 0.396 0.459 0.066 0.431 0.651 0.619 0.660 0.017 0.660 0.694
Normal 0.755 0.838 0.035 0.833 0.891 0.385 0.489 0.043 0.489 0.602
SoftExponential Camada  0.755 0.838 0.034 0.833 0.898 0.371 0.483 0.046 0.482 0.601
Neuronio 0.753 0.835 0.035 0.839 0.898 0.378 0.484 0.045 0.477 0.601
Normal 0.486 0.707 0.073 0.717 0.852 0.520 0.604 0.032 0.605 0.662
SoftPlus Camada  0.457 0.716 0.081 0.730 0.868 0.492 0.598 0.039 0.599 0.671
Neuronio  0.472 0.711 0.077 0.726 0.867 0.513 0.601 0.034 0.602 0.663
Normal 0.629 0.779 0.068 0.796 0.891 0.517 0.593 0.032 0.591 0.653
SoftSign Camada  0.629 0.779 0.068 0.796 0.891 0.491 0.585 0.037 0.583 0.657
Neur6énio  0.624 0.776 0.071 0.788 0.899 0.508 0.588 0.033 0.587 0.650
Normal 0.508 0.763 0.081 0.775 0.877 0.522 0.606 0.033 0.605 0.684
Swish Camada  0.503 0.763 0.082 0.775 0.877 0.502 0.601 0.037 0.601 0.687
Neur6nio 0.513 0.760 0.083 0.769 0.891 0.514 0.601 0.034 0.600 0.682
Normal 0.741 0.816 0.045 0.817 0.891 0.440 0.532 0.037 0.534 0.602

Tangente Hiperbolica
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Tabela 19 — Resultados do Experimento 1 para a Base de Dados 2 (australian).

Fuélgéo Tipo F1
e : ' _ -
Ativacao Adaptativo iy X Ox X maxy

min x

X

Log Loss

0Xx

X maxx

Camada  0.748 0.819 0.045 0.820 0.899
Neurénio  0.733 0.818 0.044 0.818 0.906

0.408 0.519 0.044 0.520 0.600

0.429

0.525

0.039

0.529 0.600

Fonte: Elaborada pelo autor (2023).
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Tabela 20 — Resultados do Experimento 1 para a Base de Dados 3 (breast_ w).

Funcgao

Tipo F1 Log Loss

.de 5 Adaptativo i X X max min X o X max
Ativagao minx ox X X X X
Normal 0.858 0.942 0.022 0.946 0.971 0.218 0.318 0.059 0.311 0.447
BLU Camada  0.858 0.943 0.023 0.946 0.971 0.200 0.296 0.062 0.286 0.428
Neurénio  0.865 0.938 0.023 0.943 0.971 0.210 0.299 0.057 0.294 0.429
Normal 0.140 0.497 0.093 0.521 0.537 0.646 0.668 0.015 0.665 0.712
Cubico Camada  0.537 0.775 0.105 0.783 0.942 0.343 0.551 0.092 0.576 0.660
Neuronio  0.537 0.701 0.104 0.698 0.871 0.396 0.572 0.061 0.591 0.644
Normal 0.875 0.943 0.020 0.950 0.972 0.213 0.316 0.057 0.306 0.434
Linear Camada 0.874 0.941 0.019 0.943 0.971 0.172 0.272 0.061 0.257 0.391
Neurénio  0.873 0.937 0.020 0.942 0.971 0.192 0.291 0.055 0.282 0.407
Normal 0.828 0.919 0.035 0.924 0.964 0.344 0.461 0.058 0.464 0.557
Mish Camada  0.845 0.922 0.032 0.930 0.964 0.289 0.432 0.073 0.433 0.548
Neuronio  0.791 0.894 0.045 0.900 0.964 0.312 0.440 0.059 0.442 0.542
Normal 0.858 0.937 0.024 0943 0.972 0.252 0.361 0.059 0.354 0.477
PELU Camada  0.858 0.940 0.023 0.946 0.965 0.188 0.302 0.073 0.287 0.437
Neuronio  0.857 0.934 0.024 0.935 0.964 0.224 0.334 0.059 0.328 0.456
Normal 0.742 0.889 0.062 0.901 0.964 0.364 0.495 0.057 0.513 0.597
PReLU Camada  0.752 0.898 0.056 0.901 0.972 0.319 0.468 0.073 0.481 0.609
Neuronio  0.675 0.869 0.070 0.882 0.964 0.335 0474 0.058 0.494 0.572
Normal 0.124 0.513 0.103 0.521 0.650 0.635 0.670 0.017 0.673 0.721
Quadratica Camada  0.521 0.617 0.129 0.537 0.919 0.493 0.626 0.047 0.645 0.682
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Tabela 20 — Resultados do Experimento 1 para a Base de Dados 3 (breast_ w).

Funcgao

Tipo F1 Log Loss
Atigsgao Adaptativo min y X Ox X maxy miny X Ox X maxy
Neur6énio  0.521 0.556 0.069 0.521 0.791 0.578 0.630 0.020 0.637 0.657
Normal 0.891 0.944 0.017 0.950 0.965 0.188 0.282 0.050 0.270 0.405
SELU Camada 0.899 0.946 0.016 0.950 0.965 0.155 0.241 0.051 0.225 0.366
Neur6onio  0.874 0.943 0.020 0.950 0.972 0.173 0.261 0.048 0.250 0.381
Normal 0.521 0.535 0.048 0.521 0.752 0.538 0.597 0.033 0.592 0.676
Sigmoéide Camada  0.521 0.541 0.065 0.521 0.810 0.518 0.592 0.039 0.587 0.678
Neurénio  0.521 0.533 0.045 0.521 0.742 0.528 0.594 0.034 0.590 0.671
Normal 0.873 0.941 0.019 0.943 0.971 0.213 0.315 0.058 0.307 0.421
SoftExponential Camada 0.873 0.940 0.020 0.942 0.971 0.193 0.290 0.060 0.280 0.396
Neuronio 0.873 0.936 0.020 0.942 0.971 0.203 0.296 0.056 0.289 0.402
Normal 0.521 0.754 0.086 0.757 0.919 0.384 0.489 0.051 0.491 0.579
SoftPlus Camada  0.521 0.780 0.091 0.787 0.935 0.312 0.461 0.072 0.455 0.599
Neuronio  0.521 0.762 0.085 0.757 0.912 0.357 0477 0.056 0478 0.576
Normal 0.854 0.915 0.034 0.911 0.965 0.345 0.472 0.057 0.470 0.565
SoftSign Camada 0.850 0.920 0.032 0.919 0.972 0.275 0.439 0.077 0.433 0.577
Neur6nio  0.775 0.894 0.049 0.887 0971 0.317 0452 0.061 0.452 0.556
Normal 0.772 0.899 0.047 0901 0.964 0.378 0.499 0.055 0.503 0.578
Swish Camada 0.810 0.906 0.044 0.913 0.964 0.328 0.476 0.070 0.480 0.584
Neuronio  0.720 0.870 0.059 0.880 0.957 0.347 0479 0.0567 0.481 0.564
Normal 0.874 0.936 0.023 0.939 0.971 0.255 0.374 0.058 0.365 0.471

Tangente Hiperbolica
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Tabela 20 — Resultados do Experimento 1 para a Base de Dados 3 (breast_ w).

Fuélgéo Tipo F1 Log Loss
e : — - _ .
Ativacao Adaptativo iy X X ox X maxy miny X ox X max y

Camada  0.882 0.940 0.021 0.942 0.971
Neurdnio 0.865 0.930 0.025 0.934 0.964

0.198 0.329 0.072 0.315 0.445

0.230

0.351

0.060

0.343

0.451

Fonte: Elaborada pelo autor (2023).
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Tabela 21 — Resultados do Experimento 1 para a Base de Dados 4 (buggyCrx).

Fu(rilgé,o Tipo F1 Log Loss
AtiV;iQéo Adaptativo min y X Ox X maxy miny X Ox X maxy
Normal 0.616 0.731 0.0563 0.736 0.826 0.487 0.573 0.040 0.572 0.651
BLU Camada  0.616 0.732 0.055 0.736 0.826 0.478 0.570 0.043 0.568 0.654
Neurénio 0.619 0.735 0.050 0.736 0.826 0.481 0.569 0.041 0.567 0.649
Normal 0.268 0.388 0.071 0.416 0.535 0.681 0.691 0.006 0.689 0.705
Ctbico Camada  0.249 0487 0.127 0.508 0.762 0.641 0.689 0.034 0.682 0.799
Neuronio  0.400 0.511 0.076 0.504 0.712 0.646 0.682 0.030 0.677 0.796
Normal 0.613 0.739 0.055 0.754 0.827 0.490 0.571 0.040 0.566 0.653
Linear Camada  0.603 0.739 0.054 0.750 0.827 0.472 0.564 0.046 0.556 0.661
Neuronio  0.621 0.738 0.052 0.750 0.819 0482 0.565 0.042 0.559 0.652
Normal 0.476 0.670 0.075 0.678 0.807 0.562 0.636 0.032 0.637 0.701
Mish Camada  0.460 0.671 0.082 0.683 0.815 0.551 0.633 0.035 0.635 0.702
Neuronio 0.498 0.681 0.074 0.694 0.807 0.558 0.632 0.032 0.633 0.693
Normal 0.585 0.717 0.064 0.729 0.826 0.512 0.596 0.038 0.595 0.673
PELU Camada 0.576 0.717 0.065 0.732 0.819 0.489 0.589 0.045 0.591 0.678
Neuronio  0.598 0.721 0.064 0.732 0.826 0.505 0.591 0.039 0.590 0.670
Normal 0.451 0.637 0.076 0.639 0.789 0.579 0.649 0.029 0.647 0.711
PReLU Camada  0.437 0.642 0.077 0.637 0.789 0.570 0.647 0.031 0.646 0.712
Neurénio 0.519 0.647 0.068 0.644 0.789 0.577 0.646 0.029 0.642 0.704
Normal 0.262 0.418 0.078 0.416 0.647 0.677 0.694 0.011 0.692 0.713
Quadratica Camada  0.262 0431 0.093 0.416 0.685 0.672 0.689 0.011 0.689 0.711
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Tabela 21 — Resultados do Experimento 1 para a Base de Dados 4 (buggyCrx).

Funcgao

Tipo F1 Log Loss
Atigsgéo Adaptativo min y X Ox X maxy miny X Ox X maxy
Neur6nio 0.398 0.448 0.063 0.416 0.644 0.670 0.688 0.010 0.687 0.706
Normal 0.618 0.739 0.046 0.744 0.812 0.472 0.556 0.039 0.557 0.638
SELU Camada 0.611 0.739 0.048 0.748 0.812 0.455 0.550 0.045 0.551 0.648
Neur6onio  0.600 0.740 0.051 0.744 0.812 0.464 0.551 0.041 0.554 0.637
Normal 0.400 0.449 0.056 0.438 0.576 0.646 0.676 0.015 0.677 0.703
Sigmoéide Camada  0.400 0.452 0.060 0.438 0.608 0.647 0.676 0.015 0.677 0.703
Neur6nio  0.400 0.445 0.054 0.428 0.563 0.646 0.676 0.015 0.677 0.703
Normal 0.611 0.736 0.053 0.742 0.827 0.485 0.571 0.042 0.575 0.654
Soft Exponential Camada  0.603 0.736 0.055 0.743 0.827 0.477 0.568 0.045 0.570 0.658
Neur6nio 0.614 0.739 0.053 0.747 0.819 0480 0.567 0.043 0.569 0.653
Normal 0.416 0.608 0.094 0.608 0.806 0.576 0.645 0.030 0.648 0.701
SoftPlus Camada 0.416 0.613 0.098 0.613 0.806 0.567 0.643 0.033 0.646 0.702
Neurénio 0.431 0.613 0.095 0.616 0.806 0.574 0.644 0.030 0.647 0.699
Normal 0.460 0.659 0.092 0.671 0.824 0.576 0.641 0.030 0.639 0.701
SoftSign Camada  0.448 0.659 0.096 0.669 0.831 0.565 0.638 0.033 0.636 0.702
Neur6énio  0.455 0.665 0.090 0.698 0.823 0.572 0.637 0.031 0.635 0.699
Normal 0.444 0.649 0.083 0.648 0.782 0.583 0.648 0.029 0.650 0.707
Swish Camada  0.425 0.648 0.086 0.651 0.790 0.574 0.646 0.032 0.648 0.708
Neur6nio 0.494 0.659 0.079 0.663 0.790 0.579 0.644 0.029 0.646 0.700
Normal 0.529 0.708 0.070 0.718 0.826 0.524 0.602 0.037 0.599 0.682

Tangente Hiperbolica
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Tabela 21 — Resultados do Experimento 1 para a Base de Dados 4 (buggyCrx).

Fuélgéo Tipo F1 Log Loss
e : — - _ .
Ativacao Adaptativo iy X X ox X maxy miny X ox X max y

Camada  0.520 0.707 0.072 0.718 0.812
Neurénio 0.563 0.715 0.070 0.735 0.826

0.507 0.597 0.042 0.596 0.686

0.517

0.598

0.038 0.594 0.681

Fonte: Elaborada pelo autor (2023).
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Tabela 22 — Resultados do Experimento 1 para a Base de Dados 5 (dna).

Funcgao

Tipo F1 Log Loss

.de 5 Adaptativo i X X max min X o X max
Ativagao minx ox X X X X
Normal 0.883 0.902 0.009 0.903 0.920 0.338 0.366 0.014 0.362 0.395
BLU Camada  0.893 0.914 0.009 0.913 0.937 0.251 0.274 0.014 0.272 0.302
Neurénio  0.883 0.907 0.010 0.906 0.928 0.291 0.317 0.014 0.316 0.345
Normal 0.354 0.354 0.000 0.354 0.354 1.032 1.033 0.001 1.032 1.035
Cubico Camada 0.354 0.817 0.136 0.869 0.892 0.314 0.465 0.177 0.395 1.001
Neuronio  0.354 0.354 0.000 0.354 0.354 0972 0.987 0.006 0.987 0.998
Normal 0.883 0.906 0.010 0.907 0.928 0.349 0.379 0.013 0.380 0.398
Linear Camada 0.914 0.927 0.006 0.926 0.945 0.193 0.221 0.011 0.221 0.239
Neuronio  0.890 0.911 0.010 0913 0.933 0.289 0.317 0.012 0.318 0.338
Normal 0.802 0.844 0.019 0.844 0.880 0.516 0.553 0.017 0.550 0.584
Mish Camada 0.865 0.896 0.012 0.897 0.916 0.287 0.319 0.018 0.317 0.359
Neurénio  0.819 0.861 0.017 0.863 0.892 0.449 0.491 0.018 0487 0.523
Normal 0.867 0.894 0.011 0.896 0.915 0.393 0.424 0.015 0.420 0.452
PELU Camada 0.914 0.924 0.007 0.924 0.937 0.177 0.200 0.014 0.202 0.227
Neuronio  0.879 0.900 0.011 0.902 0.919 0.333 0.363 0.015 0.360 0.392
Normal 0.762 0.790 0.017 0.786 0.825 0.577 0.617 0.017 0.615 0.647
PReLU Camada  0.861 0.891 0.013 0.893 0.912 0.335 0.371 0.020 0.369 0.416
Neurénio  0.786 0.820 0.016 0.817 0.845 0.516 0.562 0.019 0.561 0.597
Normal 0.354 0.354 0.000 0.354 0.354 1.020 1.023 0.001 1.023 1.025
Quadratica Camada  0.354 0.437 0.141 0.354 0.770 0.655 0.913 0.121 0.968 1.026
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Tabela 22 — Resultados do Experimento 1 para a Base de Dados 5 (dna).

Funcgao

Tipo F1 Log Loss
Atigsgao Adaptativo min y X Ox X maxy miny X Ox X maxy
Neurénio 0.354 0.354 0.000 0.354 0.354 1.015 1.019 0.001 1.019 1.021
Normal 0.889 0.910 0.010 0.909 0.933 0.316 0.346 0.012 0.346 0.363
SELU Camada 0.914 0.929 0.007 0.928 0.944 0.189 0.208 0.010 0.209 0.226
Neuronio  0.895 0.915 0.010 0914 0.940 0.270 0.297 0.011 0.296 0.313
Normal 0.354 0.358 0.006 0.354 0.378 0.868 0.890 0.010 0.890 0.906
Sigmoéide Camada  0.442 0.605 0.072 0.607 0.715 0.702 0.758 0.035 0.768 0.817
Neurénio  0.354 0.363 0.010 0.360 0.392 0.852 0.878 0.012 0.879 0.896
Normal 0.885 0.903 0.011 0.904 0.922 0.337 0.364 0.014 0.363 0.389
SoftExponential Camada  0.902 0.916 0.008 0.917 0.937 0.243 0.268 0.012 0.266 0.292
Neurénio  0.894 0.910 0.010 0.911 0.929 0.288 0.314 0.013 0.314 0.340
Normal 0.774 0.800 0.017 0.795 0.841 0.578 0.619 0.016 0.619 0.648
SoftPlus Camada  0.870 0.900 0.011 0.902 0.918 0.258 0.293 0.017 0.291 0.333
Neuronio  0.788 0.833 0.017 0.835 0.868 0.513 0.561 0.019 0.561 0.593
Normal 0.816 0.8656 0.018 0.870 0.886 0.556 0.594 0.016 0.593 0.626
SoftSign Camada 0.876 0.903 0.012 0.902 0.936 0.288 0.318 0.016 0.317 0.350
Neur6énio 0.816 0.862 0.017 0.866 0.890 0.482 0.524 0.018 0.523 0.559
Normal 0.768 0.808 0.018 0.807 0.840 0.581 0.619 0.017 0.616 0.648
Swish Camada  0.851 0.884 0.013 0.885 0.907 0.324 0.364 0.020 0.363 0.408
Neuronio  0.784 0.832 0.018 0.833 0.863 0.515 0.559 0.019 0.557 0.592
Normal 0.864 0.894 0.013 0.896 0.920 0.418 0.452 0.014 0.454 0.479

Tangente Hiperbolica
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Tabela 22 — Resultados do Experimento 1 para a Base de Dados 5 (dna).

Fuélgéo Tipo F1
e : ' _ -
Ativacao Adaptativo iy X Ox X maxy

min x

Log Loss

y ox X

maxx

Camada  0.896 0.917 0.009 0.917 0.939
Neurénio  0.870 0.898 0.014 0.902 0.923

0.237 0.260 0.012 0.259 0.285

0.352

0.383 0.015 0.384

0.410

Fonte: Elaborada pelo autor (2023).
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Tabela 23 — Resultados do Experimento 1 para a Base de Dados 6 (hypothyroid).

Funcgao

Tipo F1 Log Loss

.de 5 Adaptativo i X X max min X o X max
Ativagao minx ox X X X X
Normal 0.929 0.929 0.000 0.929 0.929 0.193 0.210 0.008 0.212 0.223
BLU Camada  0.929 0.929 0.000 0.929 0.929 0.167 0.182 0.008 0.182 0.203
Neur6énio  0.929 0.929 0.000 0.929 0.929 0.176 0.188 0.006 0.188 0.201
Normal 0.929 0.929 0.000 0.929 0.929 0.264 0.273 0.005 0.273 0.281
Cubico Camada  0.929 0.929 0.000 0.929 0.929 0.184 0.188 0.001 0.188 0.190
Neuronio  0.929 0.929 0.000 0.929 0.929 0.196 0.200 0.002 0.200 0.202
Normal 0.929 0.929 0.000 0.929 0.929 0.216 0.229 0.009 0.228 0.251
Linear Camada  0.929 0.929 0.000 0.929 0.929 0.172 0.181 0.006 0.180 0.193
Neurénio  0.929 0.929 0.000 0.929 0.929 0.181 0.191 0.006 0.191 0.206
Normal 0.929 0.929 0.000 0.929 0.929 0.213 0.226 0.007 0.227 0.246
Mish Camada  0.929 0.929 0.000 0.929 0.929 0.176 0.192 0.007 0.192 0.207
Neurénio  0.929 0.929 0.000 0.929 0.929 0.186 0.196 0.005 0.196 0.205
Normal 0.929 0.929 0.000 0.929 0.929 0.211 0.225 0.007 0.225 0.239
PELU Camada  0.929 0.930 0.001 0.929 0.935 0.162 0.182 0.010 0.183 0.205
Neuronio  0.929 0.929 0.000 0.929 0.929 0.184 0.194 0.005 0.194 0.205
Normal 0.929 0.929 0.000 0.929 0.929 0.188 0.201 0.008 0.203 0.221
PReLU Camada  0.929 0.929 0.000 0.929 0.929 0.178 0.190 0.007 0.190 0.204
Neur6énio 0.929 0.929 0.000 0.929 0.929 0.179 0.190 0.006 0.191 0.199
Normal 0.929 0.929 0.000 0.929 0.929 0.255 0.264 0.005 0.264 0.273
Quadratica Camada  0.929 0.929 0.000 0.929 0.929 0.183 0.189 0.002 0.189 0.193
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Tabela 23 — Resultados do Experimento 1 para a Base de Dados 6 (hypothyroid).

Funcgao

Tipo F1 Log Loss
Atigsgéo Adaptativo min y X Ox X maxy miny X Ox X maxy
Neurénio  0.929 0.929 0.000 0.929 0.929 0.196 0.200 0.002 0.200 0.205
Normal 0.929 0.929 0.000 0.929 0.929 0.206 0.223 0.010 0.220 0.250
SELU Camada  0.929 0.929 0.001 0.929 0.932 0.168 0.188 0.012 0.187 0.222
Neur6onio  0.929 0.929 0.000 0.929 0.929 0.181 0.193 0.007 0.193 0.215
Normal 0.929 0.929 0.000 0.929 0.929 0.188 0.192 0.002 0.192 0.196
Sigmoéide Camada  0.929 0.929 0.000 0.929 0.929 0.188 0.192 0.002 0.192 0.196
Neur6nio 0.929 0.929 0.000 0.929 0.929 0.188 0.192 0.002 0.192 0.196
Normal 0.928 0.930 0.001 0.929 0.932 0.195 0.209 0.008 0.210 0.227
SoftExponential Camada  0.929 0.929 0.000 0.929 0.929 0.168 0.178 0.007 0.178 0.200
Neuronio  0.929 0.929 0.000 0.929 0.929 0.175 0.185 0.006 0.185 0.196
Normal 0.929 0.929 0.000 0.929 0.929 0.182 0.188 0.003 0.188 0.194
SoftPlus Camada  0.929 0.929 0.000 0.929 0.929 0.181 0.187 0.003 0.188 0.193
Neur6nio 0.929 0.929 0.000 0.929 0.929 0.182 0.187 0.003 0.188 0.193
Normal 0.929 0.929 0.000 0.929 0.929 0.243 0.254 0.006 0.254 0.270
SoftSign Camada  0.929 0.929 0.000 0.929 0.929 0.201 0.209 0.006 0.209 0.227
Neur6énio 0.929 0.929 0.000 0.929 0.929 0.202 0.207 0.003 0.207 0.217
Normal 0.929 0.929 0.000 0.929 0.929 0.223 0.235 0.006 0.235 0.252
Swish Camada  0.929 0.929 0.000 0.929 0.929 0.182 0.196 0.007 0.197 0.209
Neur6nio 0.929 0.929 0.000 0.929 0.929 0.191 0.199 0.004 0.199 0.207
Normal 0.929 0.929 0.000 0.929 0.929 0.230 0.241 0.008 0.238 0.264

Tangente Hiperbolica
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Tabela 23 — Resultados do Experimento 1 para a Base de Dados 6 (hypothyroid).

Fuélgéo Tipo F1 Log Loss
e : — - _ .
Ativacao Adaptativo iy X X ox X maxy miny X ox X max y

Camada  0.929 0.929 0.000 0.929 0.929
Neurdnio 0.929 0.929 0.000 0.929 0.929

0.186 0.200 0.009 0.200 0.227

0.194

0.202 0.005 0.201

0.217

Fonte: Elaborada pelo autor (2023).
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Tabela 24 — Resultados do Experimento 1 para a Base de Dados 7 (monk1).

Funcgao

Tipo F1 Log Loss

.de 5 Adaptativo i X X max min X o X max
Ativagao minx ox X X X X
Normal 0.333 0.487 0.071 0.499 0.586 0.674 0.708 0.022 0.703 0.774
BLU Camada  0.333 0.488 0.072 0.500 0.594 0.674 0.707 0.021 0.702 0.770
Neur6énio 0.329 0.496 0.069 0.510 0.607 0.674 0.705 0.021 0.700 0.772
Normal 0.325 0.343 0.036 0.333 0.489 0.693 0.697 0.005 0.695 0.712
Ctbico Camada  0.301 0.391 0.079 0.353 0.571 0.685 0.696 0.006 0.695 0.707
Neuronio  0.333 0.406 0.076 0.372 0.560 0.686 0.694 0.006 0.694 0.705
Normal 0.333 0.490 0.072 0.506 0.644 0.680 0.708 0.020 0.703 0.766
Linear Camada  0.333 0.490 0.071 0.510 0.644 0.679 0.706 0.019 0.702 0.760
Neur6énio 0.329 0.499 0.065 0.516 0.603 0.679 0.705 0.019 0.699 0.764
Normal 0.333 0.468 0.084 0477 0.609 0.673 0.702 0.016 0.701 0.740
Mish Camada  0.333 0469 0.083 0.473 0.609 0.673 0.701 0.016 0.700 0.738
Neurénio 0.329 0.483 0.076 0.500 0.607 0.672 0.700 0.015 0.699 0.739
Normal 0.333 0.481 0.077 0.482 0.617 0.674 0.706 0.019 0.703 0.756
PELU Camada  0.333 0.481 0.076 0.482 0.617 0.674 0.705 0.018 0.702 0.751
Neurdnio 0.333 0.494 0.070 0.513 0.598 0.673 0.703 0.018 0.700 0.754
Normal 0.321 0.470 0.078 0.489 0.597 0.667 0.701 0.017 0.701 0.747
PReLU Camada  0.321 0471 0.077 0.489 0.597 0.667 0.700 0.017 0.700 0.744
Neur6nio 0.331 0.477 0.072 0.481 0.594 0.665 0.699 0.016 0.699 0.739
Normal 0.326 0.365 0.054 0.333 0.501 0.689 0.697 0.006 0.695 0.716
Quadratica Camada  0.333 0.367 0.060 0.333 0.522 0.688 0.696 0.005 0.695 0.707
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Tabela 24 — Resultados do Experimento 1 para a Base de Dados 7 (monk1).

Funcgao

Tipo F1 Log Loss
Atigsgéo Adaptativo min y X Ox X maxy miny X Ox X maxy
Neurénio  0.329 0.381 0.068 0.343 0.581 0.688 0.695 0.004 0.694 0.702
Normal 0.333 0.495 0.072 0.515 0.636 0.676 0.710 0.021 0.704 0.773
SELU Camada  0.333 0.495 0.074 0.514 0.636 0.675 0.708 0.020 0.703 0.765
Neur6nio 0.325 0.499 0.068 0.524 0.621 0.675 0.707 0.020 0.700 0.770
Normal 0.317 0.428 0.087 0.420 0.568 0.684 0.696 0.007 0.695 0.719
Sigmoéide Camada  0.317 0.425 0.087 0.420 0.568 0.684 0.696 0.007 0.695 0.720
Neur6nio 0.324 0.444 0.088 0.458 0.581 0.683 0.695 0.006 0.694 0.710
Normal 0.333 0.487 0.074 0.494 0.636 0.679 0.708 0.020 0.703 0.767
Soft Exponential Camada  0.333 0.493 0.073 0.501 0.644 0.678 0.707 0.020 0.702 0.764
Neurénio 0.333 0.500 0.066 0.517 0.593 0.678 0.705 0.020 0.700 0.766
Normal 0.343 0.498 0.070 0.518 0.604 0.673 0.697 0.012 0.695 0.731
SoftPlus Camada  0.365 0.497 0.069 0.515 0.603 0.674 0.696 0.012 0.695 0.729
Neur6énio 0.327 0.501 0.069 0.522 0.614 0.673 0.696 0.012 0.694 0.730
Normal 0.333 0.469 0.082 0.487 0.606 0.677 0.701 0.013 0.700 0.728
SoftSign Camada  0.333 0470 0.083 0488 0.606 0.677 0.701 0.013 0.699 0.727
Neur6énio 0.333 0.486 0.074 0.496 0.597 0.676 0.699 0.012 0.697 0.726
Normal 0.329 0.464 0.090 0.485 0.617 0.674 0.701 0.014 0.699 0.733
Swish Camada  0.329 0.463 0.091 0.487 0.617 0.674 0.700 0.014 0.699 0.731
Neur6nio 0.329 0.483 0.079 0.505 0.607 0.672 0.699 0.013 0.698 0.731
Normal 0.333 0.489 0.076 0.502 0.613 0.676 0.705 0.017 0.703 0.746

Tangente Hiperbolica
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Tabela 24 — Resultados do Experimento 1 para a Base de Dados 7 (monk1).

Fuélgéo Tipo F1
e : ' _ -
Ativacao Adaptativo iy X Ox X maxy

Log Loss

min X ox X maxx

Camada 0.333 0.490 0.077 0.514 0.613
Neuronio 0.333 0.501 0.067 0.521 0.605

0.676 0.704 0.016 0.702 0.743
0.675 0.703 0.016 0.700 0.745

Fonte: Elaborada pelo autor (2023).
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Tabela 25 — Resultados do Experimento 1 para a Base de Dados 8 (penguins).

Funcgao

Tipo F1 Log Loss

.de 5 Adaptativo i X X max min X o X max
Ativagao minx ox X X X X
Normal 0.257 0.620 0.116 0.627 0.842 0.754 0.898 0.081 0.905 1.074
BLU Camada  0.257 0.616 0.120 0.627 0.842 0.734 0.895 0.089 0.900 1.075
Neur6énio 0.257 0.629 0.107 0.645 0.805 0.735 0.887 0.085 0.894 1.072
Normal 0.059 0.221 0.068 0.262 0.369 1.064 1.090 0.018 1.084 1.132
Cubico Camada 0.155 0.350 0.172 0.262 0.707 0.914 1.054 0.046 1.069 1.118
Neuronio  0.189 0.377 0.158 0.310 0.707 0.955 1.050 0.031 1.060 1.100
Normal 0.213 0.618 0.125 0.614 0.849 0.757 0.900 0.082 0.900 1.086
Linear Camada  0.168 0.618 0.138 0.617 0.849 0.714 0.890 0.098 0.889 1.091
Neurénio  0.188 0.631 0.134 0.619 0.896 0.725 0.884 0.088 0.880 1.084
Normal 0.074 0.467 0.183 0.473 0.720 0.870 1.012 0.067 1.019 1.170
Mish Camada  0.074 0.469 0.189 0.489 0.750 0.855 1.009 0.072 1.018 1.172
Neuronio 0.070 0.493 0.173 0.521 0.707 0.853 1.001 0.067 1.001 1.146
Normal 0.163 0.568 0.150 0.580 0.811 0.801 0.950 0.076 0.952 1.097
PELU Camada  0.098 0.559 0.161 0.581 0.811 0.768 0.943 0.092 0.941 1.106
Neuronio 0.216 0.589 0.135 0.604 0.799 0.782 0.934 0.080 0.932 1.092
Normal 0.128 0.442 0.174 0.394 0.707 0.901 1.026 0.065 1.033 1.203
PReLU Camada 0.115 0.444 0.177 0.394 0.707 0.891 1.024 0.068 1.033 1.199
Neuronio 0.097 0.470 0.179 0.472 0.707 0.883 1.016 0.064 1.026 1.178
Normal 0.072 0.239 0.082 0.253 0.460 1.047 1.090 0.024 1.084 1.159
Quadratica Camada  0.072 0.283 0.116 0.262 0.639 0.982 1.077 0.026 1.075 1.117
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Tabela 25 — Resultados do Experimento 1 para a Base de Dados 8 (penguins).

Funcgao

Tipo F1 Log Loss
Atigsgao Adaptativo min y X Ox X maxy miny X Ox X maxy
Neuronio  0.152 0.294 0.110 0.262 0.577 1.021 1.069 0.018 1.067 1.105
Normal 0.262 0.646 0.108 0.637 0.857 0.726 0.871 0.083 0.877 1.072
SELU Camada 0.246 0.642 0.114 0.636 0.868 0.697 0.862 0.099 0.863 1.079
Neurénio  0.257 0.657 0.112 0.640 0.896 0.709 0.856 0.089 0.862 1.070
Normal 0.102 0.307 0.143 0.262 0.707 1.008 1.070 0.034 1.069 1.148
Sigmoaide Camada  0.090 0.306 0.145 0.262 0.707 1.006 1.070 0.034 1.069 1.149
Neuronio 0.116 0.314 0.138 0.262 0.694 1.005 1.063 0.032 1.062 1.132
Normal 0.223 0.616 0.120 0.621 0.826 0.743 0.899 0.081 0.894 1.083
SoftExponential Camada  0.223 0.616 0.127 0.625 0.821 0.715 0.893 0.088 0.885 1.085
Neurénio 0.197 0.628 0.120 0.621 0.865 0.723 0.886 0.084 0.882 1.081
Normal 0.142 0.448 0.184 0476 0.725 0.911 1.014 0.055 1.013 1.117
SoftPlus Camada  0.144 0.447 0.189 0.478 0.725 0.896 1.013 0.061 1.012 1.127
Neurénio 0.151 0.460 0.180 0.469 0.755 0.897 1.006 0.057 1.005 1.112
Normal 0.000 0.458 0.201 0.480 0.792 0.901 1.028 0.059 1.025 1.152
SoftSign Camada  0.000 0460 0.203 0487 0.777 0.884 1.024 0.063 1.024 1.152
Neuronio 0.068 0.473 0.183 0.503 0.706 0.888 1.017 0.060 1.016 1.143
Normal 0.014 0.434 0.189 0.425 0.707 0.900 1.032 0.061 1.038 1.182
Swish Camada 0.014 0.432 0.194 0.425 0.707 0.887 1.029 0.065 1.037 1.180
Neurénio 0.014 0.452 0.181 0.468 0.707 0.884 1.021 0.061 1.021 1.159
Normal 0.104 0.551 0.166 0.566 0.783 0.824 0.967 0.073 0.962 1.119

Tangente Hiperbolica
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Tabela 25 — Resultados do Experimento 1 para a Base de Dados 8 (penguins).

Fuélgéo Tipo F1 Log Loss

e : — - _ .

Ativacao Adaptativo iy X X ox X maxy miny X ox X max y
Camada  0.071 0.545 0.174 0.553 0.753

Neurénio  0.088 0.568 0.170 0.603 0.827

0.799 0.961 0.083 0.959 1.128
0.808 0.954 0.076 0.952 1.112

Fonte: Elaborada pelo autor (2023).
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Tabela 26 — Resultados do Experimento 1 para a Base de Dados 9 (sonar).

Funcgao

Tipo F1 Log Loss

.de 5 Adaptativo i X X max min X o X max
Ativacao minx ox X X X X
Normal 0.441 0.575 0.081 0.569 0.733 0.606 0.672 0.040 0.672 0.752
BLU Camada  0.462 0.576 0.080 0.569 0.733 0.605 0.672 0.041 0.673 0.753
Neur6nio 0.441 0.577 0.077 0.578 0.713 0.605 0.672 0.041 0.672 0.752
Normal 0.307 0.351 0.044 0.354 0.490 0.691 0.694 0.002 0.694 0.700
Ctbico Camada  0.307 0.453 0.077 0.456 0.657 0.674 0.689 0.009 0.688 0.706
Neuronio 0.297 0.471 0.080 0.470 0.657 0.672 0.690 0.009 0.688 0.706
Normal 0.429 0.578 0.080 0.583 0.706 0.615 0.671 0.040 0.663 0.753
Linear Camada  0.429 0.577 0.081 0.583 0.706 0.613 0.671 0.041 0.664 0.755
Neurdnio 0.429 0.577 0.084 0.579 0.733 0.614 0.671 0.040 0.663 0.753
Normal 0.370 0.545 0.094 0.545 0.710 0.632 0.682 0.027 0.679 0.732
Mish Camada 0.370 0.545 0.094 0.545 0.710 0.630 0.682 0.027 0.679 0.733
Neur6énio 0.370 0.544 0.095 0.553 0.710 0.631 0.681 0.027 0.679 0.732
Normal 0.451 0.568 0.088 0.570 0.710 0.615 0.675 0.036 0.670 0.749
PELU Camada 0.451 0.566 0.089 0.569 0.710 0.612 0.675 0.037 0.670 0.751
Neurdnio 0.451 0.566 0.089 0.569 0.710 0.614 0.675 0.036 0.670 0.749
Normal 0.393 0.545 0.089 0.553 0.691 0.631 0.683 0.025 0.684 0.722
PReLU Camada  0.393 0.547 0.087 0.554 0.691 0.630 0.683 0.025 0.684 0.722
Neur6énio 0.393 0.550 0.085 0.564 0.690 0.631 0.682 0.025 0.684 0.722
Normal 0.286 0.416 0.095 0.400 0.651 0.684 0.694 0.005 0.693 0.705
Quadratica Camada  0.286 0.412 0.093 0.385 0.636 0.684 0.693 0.005 0.693 0.704
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Tabela 26 — Resultados do Experimento 1 para a Base de Dados 9 (sonar).

Funcgao

Tipo F1 Log Loss
Atigsgéo Adaptativo min y X Ox X maxy miny X Ox X maxy
Neur6énio 0.251 0.427 0.097 0.433 0.630 0.684 0.693 0.005 0.693 0.704
Normal 0.429 0.582 0.079 0.589 0.710 0.608 0.669 0.043 0.661 0.769
SELU Camada  0.429 0.583 0.081 0.589 0.733 0.607 0.669 0.043 0.661 0.771
Neur6nio 0.429 0.583 0.080 0.592 0.736 0.607 0.668 0.043 0.661 0.769
Normal 0.279 0.488 0.094 0.496 0.714 0.676 0.692 0.011 0.690 0.711
Sigmoéide Camada  0.279 0.489 0.094 0.496 0.714 0.676 0.692 0.011 0.690 0.711
Neur6nio  0.279 0.486 0.092 0.496 0.690 0.676 0.692 0.011 0.690 0.711
Normal 0.453 0.574 0.083 0.570 0.713 0.610 0.672 0.040 0.666 0.750
SoftExponential Camada  0.453 0.573 0.082 0.570 0.713 0.609 0.672 0.041 0.666 0.751
Neuronio 0.453 0.574 0.077 0.569 0.710 0.609 0.672 0.040 0.666 0.751
Normal 0.352 0.539 0.092 0.535 0.714 0.643 0.683 0.023 0.680 0.725
SoftPlus Camada 0.352 0.537 0.090 0.534 0.714 0.641 0.683 0.023 0.680 0.726
Neur6nio 0.352 0.540 0.091 0.545 0.714 0.642 0.683 0.023 0.680 0.725
Normal 0.378 0.533 0.090 0.553 0.684 0.646 0.683 0.026 0.674 0.737
SoftSign Camada 0.378 0.533 0.090 0.553 0.684 0.645 0.683 0.026 0.674 0.738
Neur6énio 0.378 0.534 0.090 0.532 0.684 0.646 0.683 0.026 0.674 0.737
Normal 0.393 0.530 0.086 0.521 0.706 0.640 0.684 0.023 0.682 0.726
Swish Camada 0.393 0.530 0.086 0.521 0.706 0.639 0.684 0.024 0.681 0.726
Neurénio 0.383 0.536 0.089 0.541 0.706 0.640 0.684 0.023 0.681 0.726
Normal 0.404 0.557 0.087 0.579 0.688 0.624 0.675 0.035 0.665 0.751

Tangente Hiperbolica
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Tabela 26 — Resultados do Experimento 1 para a Base de Dados 9 (sonar).

Fuélgéo Tipo F1 Log Loss
e : — - _ .
Ativacao Adaptativo iy X X ox X maxy miny X ox X max y

Camada 0.404 0.557 0.088 0.579 0.688
Neuronio 0.404 0.558 0.083 0.579 0.688

0.622 0.675 0.036 0.664 0.753
0.623 0.675 0.035 0.664 0.751

Fonte: Elaborada pelo autor (2023).

Gee



Tabela 27 — Resultados do Experimento 1 para a Base de Dados 10 (threeOf9).

Funcgao

Tipo F1 Log Loss

.de 5 Adaptativo i X X max min X o X max
Ativagao minx ox X X X X
Normal 0.474 0.621 0.061 0.632 0.727 0.564 0.644 0.036 0.640 0.722
BLU Camada  0.474 0.621 0.060 0.635 0.727 0.560 0.644 0.037 0.640 0.721
Neurénio 0.485 0.627 0.060 0.640 0.732 0.562 0.643 0.036 0.640 0.721
Normal 0.296 0.355 0.049 0.372 0.539 0.689 0.694 0.005 0.692 0.712
Ctbico Camada  0.296 0450 0.107 0414 0.689 0.660 0.688 0.011 0.691 0.703
Neuronio  0.317 0.461 0.081 0.469 0.625 0.661 0.687 0.008 0.688 0.700
Normal 0.483 0.628 0.057 0.636 0.708 0.563 0.642 0.037 0.635 0.719
Linear Camada 0.485 0.628 0.059 0.638 0.719 0.556 0.641 0.039 0.637 0.718
Neur6énio  0.495 0.633 0.058 0.650 0.719 0.560 0.639 0.038 0.634 0.716
Normal 0.443 0.573 0.070 0.577 0.707 0.611 0.673 0.025 0.672 0.723
Mish Camada  0.443 0.572 0.071 0.581 0.707 0.606 0.672 0.026 0.672 0.722
Neur6énio 0.464 0.579 0.071 0.595 0.707 0.608 0.671 0.025 0.671 0.721
Normal 0.464 0.606 0.063 0.611 0.737 0.578 0.656 0.032 0.651 0.724
PELU Camada  0.464 0.605 0.065 0.611 0.728 0.569 0.655 0.034 0.651 0.722
Neuronio 0.474 0.612 0.064 0.619 0.737 0.574 0.653 0.033 0.650 0.721
Normal 0.377 0.541 0.069 0.546 0.661 0.624 0.679 0.022 0.677 0.720
PReLU Camada  0.377 0.543 0.070 0.546 0.669 0.619 0.678 0.023 0.677 0.719
Neurénio 0.388 0.548 0.072 0.543 0.698 0.621 0.677 0.022 0.676 0.719
Normal 0.296 0.378 0.050 0.372 0.528 0.687 0.694 0.005 0.694 0.712
Quadratica Camada  0.296 0.396 0.060 0.372 0.543 0.680 0.692 0.005 0.692 0.704
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Tabela 27 — Resultados do Experimento 1 para a Base de Dados 10 (threeOf9).

Funcgao

Tipo F1 Log Loss
Atigsgéo Adaptativo min y X Ox X maxy miny X Ox X maxy
Neur6énio 0.296 0.415 0.083 0.372 0.612 0.685 0.691 0.003 0.691 0.699
Normal 0.477 0.637 0.055 0.645 0.699 0.551 0.635 0.037 0.629 0.714
SELU Camada  0.477 0.634 0.054 0.642 0.695 0.545 0.635 0.039 0.630 0.715
Neur6nio 0.492 0.640 0.055 0.654 0.706 0.548 0.632 0.038 0.628 0.711
Normal 0.332 0.449 0.088 0.420 0.680 0.664 0.686 0.011 0.687 0.708
Sigmoéide Camada  0.324 0.448 0.088 0.420 0.680 0.665 0.686 0.011 0.687 0.708
Neurénio 0.350 0.454 0.088 0.442 0.660 0.663 0.685 0.011 0.687 0.707
Normal 0.491 0.627 0.060 0.643 0.738 0.565 0.642 0.037 0.634 0.718
Soft Exponential Camada  0.491 0.629 0.062 0.644 0.748 0.561 0.641 0.038 0.634 0.717
Neur6nio 0.481 0.633 0.065 0.648 0.728 0.562 0.640 0.037 0.634 0.717
Normal 0.373 0.544 0.072 0.556 0.679 0.632 0.674 0.020 0.674 0.715
SoftPlus Camada  0.365 0.542 0.074 0.561 0.679 0.627 0.674 0.020 0.675 0.713
Neur6nio 0.391 0.548 0.068 0.551 0.686 0.629 0.673 0.020 0.674 0.713
Normal 0.428 0.558 0.083 0.559 0.697 0.612 0.673 0.025 0.673 0.721
SoftSign Camada  0.428 0.558 0.083 0.554 0.697 0.606 0.673 0.026 0.674 0.720
Neur6énio 0.436 0.574 0.074 0.573 0.696 0.609 0.671 0.025 0.672 0.718
Normal 0.388 0.557 0.080 0.575 0.707 0.622 0.677 0.022 0.677 0.720
Swish Camada  0.388 0.557 0.080 0.575 0.707 0.618 0.677 0.023 0.676 0.720
Neur6nio 0.403 0.562 0.076 0.572 0.707 0.620 0.676 0.022 0.676 0.719
Normal 0.451 0.601 0.064 0.606 0.718 0.581 0.658 0.032 0.655 0.723

Tangente Hiperbolica
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Tabela 27 — Resultados do Experimento 1 para a Base de Dados 10 (threeOf9).

Fuélgéo Tipo F1 Log Loss
e : — - _ .
Ativacao Adaptativo iy X X ox X maxy miny X ox X max y

Camada  0.440 0.598 0.066 0.600 0.718
Neurdnio 0.473 0.607 0.056 0.611 0.698

0.574 0.657 0.034 0.655 0.722
0.578 0.656 0.033 0.654 0.720

Fonte: Elaborada pelo autor (2023).
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Figura 75 — Violin Plots do Experimento 1 para fun¢ao de ativacao BLU.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2023).
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Figura 76 — Violin Plots do Experimento 1 para fun¢ao de ativagao Cubico.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2023).
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Figura 77 — Violin Plots do Experimento 1 para funcao de ativagdo Linear.
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Figura 78 — Violin Plots do Experimento 1 para funcao de ativagao Mish.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2023).
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Figura 79 — Violin Plots do Experimento 1 para fun¢do de ativacao PELU.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2023).
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Figura 80 — Violin Plots do Experimento 1 para fun¢do de ativacao PReL.U.
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Figura 81 — Violin Plots do Experimento 1 para funcao de ativagdo Quadratica.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2023).
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Figura 82 — Violin Plots do Experimento 1 para fungdo de ativacao SELU.
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Figura 83 — Violin Plots do Experimento 1 para fungao de ativagao Sigmoéide.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2023).
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Figura 84 — Violin Plots do Experimento 1 para fun¢ao de ativacao SoftExponential.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2023).
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Figura 85 — Violin Plots do Experimento 1 para fungao de ativagao SoftPlus.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2023).
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Figura 86 — Violin Plots do Experimento 1 para fungao de ativagao SoftSign.
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Figura 87 — Violin Plots do Experimento 1 para funcao de ativagao Swish.
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Figura 88 — Violin Plots do Experimento 1 para fungdo de ativacao Tangente Hiperbdlica.
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A.2 Pegada de Carbono

A Tabela 28 apresenta as estimativas médias de emissao de CO,, em quilograma,
associadas ao treinamento de cada modelo no primeiro experimento numérico. Essa média
é obtida a partir de cinco execugoes focadas na estimativa da emissao de CO5. Os valores
destacados com a cor “Azul Escuro” representam os melhores resultados encontrados,
enquanto os valores marcados com a cor “Azul Claro” representam os resultados menos

favoréveis.

Tabela 28 — Estimativas de Emissoes de COs, em quilograma, do Experimento 1.

Base de Dados  Funcao de Ativacao Normal  Camada  Neuro6nio

BLU 2.96e-06 3.54e-06 3.66e-06

Ctbico 2.90e-06 3.60e-06  3.59e-06

Linear 2.82e-06 3.24e-06  3.19e-06

Mish 2.95e-06 2.79e-06 3.52e-06

PELU 3.07e-06 3.78e-06 3.73e-06
PReLU 2.91e-06 3.34e-06 3.35e-06

1 Quadratica 2.80e-06 3.38e-06 3.40e-06
SELU 2.98e-06 3.56e-06 3.59e-06
Sigmoide 2.90e-06 3.44e-06 3.46e-06
SoftExponential 2.88e-06 3.43e-06 4.53e-06
SoftPlus 2.90e-06 2.75e-06 3.41e-06
SoftSign 2.97e-06 3.42e-06 3.42e-06

Swish 2.97e-06 3.52e-06 3.51e-06
Tangente Hiperbodlica 2.96e-06 3.72e-06 3.76e-06
BLU 6.89e-06 8.54e-06 8.71e-06

Cubico 6.81e-06 8.70e-06 8.76e-06

Linear 6.61e-06 7.69e-06 7.71e-06

Mish 6.96e-06 8.43e-06 8.42e-06

PELU 7.33e-06 9.15e-06 9.28e-06
PReLU 7.01e-06 8.07e-06  8.06e-06

2 Quadratica 5.37e-06 8.15e-06 8.20e-06
SELU 7.29e-06 8.63e-06 8.73e-06
Sigmoaide 6.92e-06 8.32e-06 8.36e-06

Soft Exponential 6.85e-06 8.34e-06 1.12e-05
SoftPlus 6.88e-06 8.18e-06 8.15e-06
SoftSign 6.85e-06 8.30e-06 8.34e-06

Swish 6.91e-06 8.43e-06 8.52e-06
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Base de Dados  Fungao de Ativagao Normal  Camada  Neur6nio
Tangente Hiperbdlica 7.05e-06  9.15e-06  9.22e-06

BLU 6.91e-06 8.54e-06 6.93e-06

Ctbico 6.82e-06 8.68e-06 8.70e-06

Linear 6.69e-06 7.78e-06 7.77e-06

Mish 7.02e-06 8.39e-06 6.78e-06

PELU 7.27e-06 9.14e-06 7.51e-06

PReLLU 7.07e-06 8.08e-06 &.19e-06

3 Quadratica 6.74e-06 8.19e-06 8.20e-06
SELU 7.16e-06 8.61le-06 8.64e-06

Sigméide 6.90e-06 8.36e-06 8.47e-06
SoftExponential 6.93e-06 8.48e-06 8.95e-06

SoftPlus 6.95e-06 8.19e-06 6.63e-06

SoftSign 6.87e-06 8.28e-06 4.98e-06

Swish 6.95e-06 8.41e-06 8.49e-06

Tangente Hiperbdlica 7.16e-06 9.14e-06 9.14e-06

BLU 5.52e-06 8.51e-06 8.65e-06

Ctbico 6.83e-06 8.65e-06 8.72e-06

Linear 6.66e-06 7.78e-06 7.71e-06

Mish 6.92e-06 8.52e-06 8.42e-06

PELU 7.34e-06 9.19e-06 9.21e-06

PReLU 7.07e-06 8.03e-06 8.05e-06

4 Quadratica 6.75e-06 8.15e-06 8.21e-06
SELU 7.21e-06 8.62e-06 8.61e-06

Sigmoide 6.91e-06 8.30e-06 8.38e-06

Soft Exponential 6.87e-06 8.39e-06 1.13e-05

SoftPlus 6.90e-06 8.24e-06 8.22e-06

SoftSign 6.90e-06 8.24e-06 8.28e-06

Swish 5.53e-06 8.47e-06 8.50e-06

Tangente Hiperbdlica 7.07e-06  9.09e-06  9.13e-06

BLU 3.66e-05 4.36e-05 4.43e-05

Cubico 3.49e-05 4.52e-05 3.64e-05

Linear 3.28e-05 3.79e-05 3.86e-05

Mish 4.02e-05 4.92e-05 4.97e-05

PELU 3.90e-05 5.02e-05 5.08e-05

PReLU 3.68e-05 4.21e-05 4.23e-05

5 Quadratica 3.39e-05 4.12e-05 4.16e-05
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Base de Dados  Fungao de Ativagao Normal  Camada  Neur6nio
SELU 3.81e-05 4.62e-05 4.67e-05
Sigmoide 3.47e-05 4.28e-05 4.32e-05
SoftExponential 3.46e-05 4.31e-05 6.42e-05
SoftPlus 3.54e-05 4.24e-05 4.27e-05
SoftSign 3.46e-05 4.21e-05 4.24e-05

Swish 3.52e-05 4.36e-05 4.39e-05
Tangente Hiperbdlica 3.66e-05 4.85e-05 4.86e-05
BLU 3.00e-05 3.70e-05 3.73e-05

Ctbico 2.95e-05 3.79e-05 3.79e-05

Linear 2.84e-05 3.31e-05 3.33e-05

Mish 3.01e-05 3.68e-05 3.69e-05

PELU 3.16e-05 4.02e-05 4.03e-05
PReLU 3.03e-05 3.49e-05 3.50e-05

6 Quadratica 2.90e-05 3.54e-05 3.57e-05
SELU 3.11e-05 3.77e-05 3.77e-05
Sigméide 2.98e-05 3.61e-05 3.64e-05
SoftExponential 2.96e-05 3.62e-05 4.92e-05
SoftPlus 2.96e-05 3.56e-05 3.58e-05
SoftSign 2.98e-05 3.56e-05 3.55e-05

Swish 2.97e-05 3.67e-05 3.70e-05
Tangente Hiperbodlica 3.05e-05  3.96e-05  4.00e-05
BLU 5.49e-06 6.71e-06 6.74e-06

Cubico 5.45e-06 6.74e-06 6.83e-06

Linear 5.21e-06 6.08e-06 6.19e-06

Mish 5.48e-06 6.72e-06 6.62e-06

PELU 5.74e-06 7.15e-06  7.14e-06
PReLU 5.59e-06 6.38e-06 6.30e-06

7 Quadratica 5.42e-06 6.35e-06 6.44e-06
SELU 5.79e-06 6.75e-06 6.75e-06
Sigmoide 5.46e-06 6.50e-06 6.55e-06

Soft Exponential 5.47e-06 5.30e-06 6.91e-06
SoftPlus 5.49e-06 6.41e-06 6.49e-06
SoftSign 5.44e-06 6.42e-06 6.45e-06

Swish 5.54e-06 6.60e-06 6.67e-06
Tangente Hiperbdlica 5.52e-06  7.03e-06 7.14e-06
BLU 3.61e-06 4.42¢-06 4.51e-06
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Base de Dados  Fungao de Ativagao Normal  Camada  Neur6nio
Cubico 3.56e-06 4.50e-06 4.47e-06

Linear 3.43e-06 4.02e-06 4.07e-06

Mish 3.66e-06 4.37e-06 4.38e-06

PELU 3.76e-06 4.72e-06 4.71e-06

PReLLU 3.66e-06 4.16e-06 4.13e-06

8 Quadratica 3.56e-06 4.25e-06 4.40e-06
SELU 3.79e-06 4.41e-06 4.44e-06

Sigméide 3.58e-06 4.32e-06 4.36e-06
SoftExponential 3.60e-06 4.27e-06 5.74e-06

SoftPlus 3.59e-06 4.29e-06 4.31e-06

SoftSign 3.56e-06 4.26e-06 4.34e-06

Swish 3.58e-06 4.32e-06 4.37e-06

Tangente Hiperbdlica 3.71e-06 1.91e-06 4.64e-06

BLU 2.55e-06 3.14e-06 3.17e-06

Ctbico 2.54e-06 1.93e-06 3.23e-06

Linear 2.46e-06 2.81e-06 2.84e-06

Mish 2.65e-06 3.19e-06 3.14e-06

PELU 2.75e-06 3.49e-06  3.45e-06

PReLU 2.67e-06 2.97e-06 3.05e-06

9 Quadratica 2.49e-06 2.38e-06 3.03e-06
SELU 2.74e-06 3.21e-06 3.21e-06

Sigmoide 2.58e-06 3.07e-06 3.13e-06
SoftExponential 2.60e-06 3.09e-06 4.21e-06

SoftPlus 2.57e-06 3.07e-06  3.02e-06

SoftSign 2.56e-06 3.04e-06 3.03e-06

Swish 2.58e-06 3.10e-06 3.13e-06

Tangente Hiperbdlica 2.62e-06 3.40e-06  3.44e-06

BLU 5.13e-06 6.27e-06 6.45e-06

Ctbico 5.03e-06 6.39e-06 6.47e-06

Linear 4.89e-06 5.71e-06 5.73e-06

Mish 5.07e-06 6.11e-06 6.23e-06

PELU 5.38e-06 6.73e-06 6.73e-06

PReLLU 5.23e-06 5.89e-06 5.91e-06

10 Quadratica 4.00e-06 6.03e-06 6.08e-06
SELU 5.37e-06 6.33e-06 6.39e-06

Sigméide 5.20e-06 6.11e-06 3.75e-06
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Base de Dados  Funcéao de Ativacao Normal  Camada  Neuro6nio
SoftExponential 5.13e-06 6.19e-06 8.11e-06

SoftPlus 5.04e-06 6.06e-06  6.05e-06

SoftSign 5.10e-06 6.00e-06 6.08e-06

Swish 5.08e-06 6.15e-06 6.22e-06

Tangente Hiperbdlica 5.23e-06 6.64e-06  6.62e-06

Fonte: Elaborada pelo autor (2023).
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APENDICE B - COMPLEMENTO DO EXPERIMENTO II

Todas as tabelas e figuras apresentadas aqui utilizam um mapa de cores com brilho
linearmente decrescente (ou crescente). Isso implica que as informagoes serdo mantidas
caso sejam impressas em preto e branco ou visualizadas por pessoas com deficiéncia de

daltonismo.

B.1 Analise das Métricas de Desempenho e Visualizacao de Distribuicao

As Tabelas 29, 30, 31, 32, 33, 34, 35, 36, 37 e 38 apresentam os resultados
sumarizados do segundo experimento numérico. Para cada funcao de ativagao e tipo
adaptativo da ANN, exibimos os valores minimo, médio, mediano e maximo das métricas >
e RMSE, juntamente com o desvio padrao para as 30 execugoes independentes. Os valores
marcados com a cor “Azul Escuro” representam os melhores resultados encontrados,
enquanto os valores destacados em “Azul Claro” representam os piores resultados

encontrados.

As Figuras 89, 90, 91, 92, 93, 94, 95, 96, 97, 98, 99, 100, 101 e 102 representam os
Violin plots das métricas R* e RMSE para os problemas do Experimento 2, considerando
diferentes tipos adaptativos das fungoes de ativacdo em 30 execugoes independentes. A
escolha dos Violin plots se deve a sua capacidade de combinar as informagoes contidas em

um bozxplot com a representagao de densidade.



Tabela 29 — Resultados do Experimento 2 para a Base de Dados 1 (1027 _ESL).

Fuggao Tipo R RMSE
e : — - _ .
Ativacao Adaptativo X X ox X maxy miny X ox X max y

Normal -0.688 0.049 0.319 0.098 0.734 0.646 1.205 0.211 1.191 1.629
BLU Camada -0.334 0.177 0.275 0.141 0.785 0.581 1.119 0.208 1.162 1.448
Neurbnio -0.334 0.177 0.275 0.141 0.785 0.581 1.119 0.208 1.162 1.448

Normal -0.428 -0.061 0.111 -0.005 0.046 1.225 1.290 0.065 1.257 1.498
Cubico Camada  -0.014 0.309 0.238 0.276 0.728 0.654 1.025 0.189 1.066 1.262
Neurénio -0.014 0.309 0.238 0.276 0.728 0.654 1.025 0.189 1.066 1.262

Normal -0.554 0.064 0.315 0.119 0.772 0.599 1.195 0.214 1.177 1.563
Linear Camada  -0.198 0.209 0.285 0.177 0.798 0.563 1.093 0.226 1.137 1.372
Neurbnio -0.198 0.209 0.285 0.177 0.798 0.563 1.093 0.226 1.137 1.372

Normal -0.423 0.046 0.246 0.052 0.647 0.745 1.214 0.166 1.221 1.496
Mish Camada  -0.140 0.175 0.235 0.098 0.707 0.678 1.125 0.180 1.191 1.339
Neuronio -0.140 0.175 0.235 0.098 0.707 0.678 1.125 0.180 1.191 1.339

Normal -0.515 0.059 0.289 0.103 0.742 0.637 1.201 0.197 1.187 1.543
PELU Camada  -0.148 0.196 0.254 0.146 0.750 0.627 1.107 0.196 1.159 1.344
Neurénio -0.148 0.196 0.254 0.146 0.750 0.627 1.107 0.196 1.159 1.344

Normal -0.434 0.031 0.232 0.014 0.607 0.786 1.225 0.154 1.245 1.501
PReLU Camada -0.213 0.159 0.230 0.084 0.740 0.639 1.137 0.174 1.200 1.381
Neurbnio -0.213 0.159 0.230 0.084 0.740 0.639 1.137 0.174 1.200 1.381

Normal -0.439 -0.047 0.118 -0.002 0.091 1.195 1.281 0.070 1.255 1.504
Quadratica Camada 0.008 0.313 0.246 0.270 0.794 0.568 1.020 0.200 1.071 1.249
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Tabela 29 — Resultados do Experimento 2 para a Base de Dados 1 (1027 _ESL).

Funcgao

Tipo R? RMSE
Atigsgao Adaptativo min x X Ox X maxy miny X Ox X maxy
Neur6nio  0.008 0.313 0.246 0.270 0.794 0.568 1.020 0.200 1.071 1.249
Normal -0.655 0.060 0.330 0.123 0.744 0.634 1.196 0.219 1.174 1.613
SELU Camada -0.218 0.196 0.274 0.169 0.775 0.595 1.104 0.213 1.143 1.384
Neur6nio -0.218 0.196 0.274 0.169 0.775 0.595 1.104 0.213 1.143 1.384
Normal -0.370 -0.003 0.161 0.007 0.474 0.909 1.251 0.104 1.249 1.468
Sigmoéide Camada -0.041 0.099 0.188 0.029 0.762 0.612 1.181 0.147 1.235 1.279
Neurénio -0.041 0.099 0.188 0.029 0.762 0.612 1.181 0.147 1.235 1.279
Normal -0.580 0.059 0.312 0.113 0.782 0.585 1.198 0.213 1.181 1.576
Soft Exponential Camada  -0.304 0.187 0.287 0.166 0.796 0.566 1.110 0.220 1.145 1.431
Neur6nio -0.304 0.187 0.287 0.166 0.796 0.566 1.110 0.220 1.145 1.431
Normal -0.505 0.014 0.253 0.019 0.715 0.669 1.233 0.173 1.242 1.538
SoftPlus Camada -0.101 0.136 0.214 0.083 0.720 0.664 1.154 0.164 1.201 1.316
Neurénio -0.101 0.136 0.214 0.083 0.720 0.664 1.154 0.164 1.201 1.316
Normal -0.495 0.046 0.223 0.072 0.669 0.721 1.215 0.152 1.208 1.533
SoftSign Camada -0.083 0.184 0.240 0.118 0.754 0.621 1.117 0.187 1.177 1.305
Neur6nio -0.083 0.184 0.240 0.118 0.754 0.621 1.117 0.187 1.177 1.305
Normal -0.408 0.043 0.229 0.048 0.635 0.757 1.217 0.155 1.224 1.488
Swish Camada -0.116 0.170 0.228 0.089 0.703 0.684 1.129 0.175 1.197 1.325
Neur6nio -0.116 0.170 0.228 0.089 0.703 0.684 1.129 0.175 1.197 1.325
Normal -0.533 0.060 0.267 0.102 0.695 0.692 1.202 0.181 1.188 1.552

Tangente Hiperbolica
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Tabela 29 — Resultados do Experimento 2 para a Base de Dados 1 (1027 _ESL).

Funcgao
de
Ativagao

Tipo R? RMSE

Adaptativo min y X ox X maxy Ininy X ox X maxy

Camada  -0.129 0.187 0.245 0.150 0.743 0.636 1.115 0.188 1.156 1.332
Neur6nio -0.129 0.187 0.245 0.150 0.743 0.636 1.115 0.188 1.156 1.332

Fonte: Elaborada pelo autor (2023).
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Tabela 30 — Resultados do Experimento 2 para a Base de Dados 2 (1028_SWD).

Funcao

Tipo R? RMSE

'de 5 Adaptativo i X X max min X o X max
Ativacao minx ox X X X X
Normal -0.057 0.119 0.083 0.115 0.286 0.682 0.756 0.036 0.759 0.829
BLU Camada  -0.063 0.123 0.086 0.118 0.289 0.680 0.755 0.037 0.758 0.832
Neurénio -0.063 0.123 0.086 0.116 0.291 0.679 0.755 0.037 0.759 0.832
Normal -0.007 0.002 0.008 -0.000 0.039 0.791 0.806 0.003 0.807 0.809
Ctbico Camada -0.019 0.115 0.086 0.104 0.266 0.691 0.758 0.037 0.764 0.815
Neuronio -0.044 0.125 0.086 0.116 0.300 0.675 0.754 0.037 0.759 0.824
Normal -0.046 0.125 0.086 0.124 0.289 0.680 0.754 0.037 0.755 0.825
Linear Camada -0.049 0.125 0.087 0.117 0.283 0.683 0.754 0.038 0.758 0.826
Neurbnio -0.056 0.125 0.087 0.116 0.285 0.682 0.754 0.037 0.759 0.829
Normal -0.053 0.103 0.073 0.098 0.257 0.695 0.763 0.031 0.766 0.828
Mish Camada  -0.055 0.115 0.081 0.109 0.285 0.682 0.758 0.035 0.762 0.829
Neur6nio -0.055 0.114 0.078 0.105 0.279 0.685 0.759 0.034 0.763 0.829
Normal -0.054 0.119 0.082 0.117 0.282 0.684 0.756 0.036 0.758 0.828
PELU Camada -0.060 0.119 0.085 0.114 0.297 0.676 0.756 0.037 0.760 0.831
Neur6nio -0.061 0.118 0.082 0.110 0.296 0.677 0.757 0.035 0.761 0.831
Normal -0.063 0.080 0.067 0.060 0.242 0.703 0.773 0.029 0.782 0.832
PReLU Camada  -0.063 0.101 0.085 0.071 0.285 0.682 0.764 0.037 0.778 0.832
Neurénio -0.058 0.103 0.085 0.071 0.283 0.683 0.763 0.037 0.778 0.830
Normal -0.011 0.005 0.011 0.003 0.033 0.794 0.805 0.005 0.806 0.811
Quadratica Camada -0.015  0.117 0.089 0.110 0.270 0.689 0.757 0.038 0.761 0.813
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Tabela 30 — Resultados do Experimento 2 para a Base de Dados 2 (1028_SWD).

Funcao

Tipo R? RMSE
Atigsgglo Adaptativo min y X Ox X maxy Iminy X Ox X maxy
Neuronio -0.051 0.129 0.089 0.126 0.297 0.677 0.752 0.039 0.754 0.827
Normal -0.045 0.124 0.084 0.126 0.289 0.680 0.754 0.037 0.754 0.825
SELU Camada  -0.059 0.122 0.086 0.118 0.285 0.682 0.755 0.037 0.758 0.830
Neur6nio -0.059 0.122 0.085 0.120 0.285 0.682 0.755 0.037 0.757 0.830
Normal -0.055 0.026 0.044 0.030 0.165 0.737 0.796 0.018 0.795 0.829
Sigmoéide Camada -0.043 0.049 0.077 0.009 0.253 0.697 0.786 0.033 0.803 0.824
Neurénio -0.042 0.062 0.078 0.038 0.254 0.697 0.781 0.033 0.791 0.824
Normal -0.056 0.124 0.087 0.118 0.289 0.680 0.754 0.038 0.758 0.829
SoftExponential Camada -0.059 0.124 0.088 0.116 0.284 0.683 0.754 0.038 0.758 0.830
Neuronio -0.061 0.125 0.088 0.118 0.284 0.683 0.754 0.038 0.758 0.831
Normal -0.066 0.056 0.073 0.063 0.248 0.700 0.783 0.031 0.78 0.833
SoftPlus Camada  -0.052 0.064 0.084 0.038 0.270 0.690 0.780 0.036 0.791 0.828
Neuronio  -0.055 0.075 0.081 0.060 0.267 0.691 0.775 0.035 0.782 0.829
Normal -0.046 0.107 0.073 0.107 0.262 0.693 0.762 0.031 0.762 0.825
SoftSign Camada  -0.059 0.118 0.085 0.115 0.277 0.686 0.757 0.037 0.759 0.830
Neur6nio -0.059 0.118 0.082 0.109 0.271 0.689 0.757 0.036 0.761 0.830
Normal -0.049 0.100 0.071 0.095 0.254 0.697 0.765 0.031 0.768 0.826
Swish Camada -0.052 0.113 0.080 0.108 0.279 0.685 0.759 0.035 0.762 0.828
Neuronio -0.053 0.112 0.077 0.104 0.273 0.688 0.760 0.033 0.764 0.828
Normal -0.049 0.118 0.079 0.119 0.266 0.691 0.757 0.034 0.757 0.826

Tangente Hiperbolica

Continua na préxima pagina

€9¢



Tabela 30 — Resultados do Experimento 2 para a Base de Dados 2 (1028 _SWD).

Funcao
de
Ativacao

Tipo R? RMSE

Adaptativo min y X ox X maxy miny X ox X maxy

Camada -0.069 0.118 0.083 0.118 0.266 0.691 0.757 0.036 0.758 0.830
Neurbnio -0.060 0.118 0.081 0.114 0.265 0.692 0.757 0.035 0.759 0.831

Fonte: Elaborada pelo autor (2023).
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Tabela 31 — Resultados do Experimento 2 para a Base de Dados 3 (1029_LEV).

Fuggao Tipo R RMSE
e : — - _ .
Ativacao Adaptativo X X ox X maxy miny X ox X max y

Normal -0.085 0.028 0.107 -0.015 0.370 0.734 0.909 0.053 0.931 0.962
BLU Camada  -0.052 0.035 0.122 -0.014 0.385 0.725 0.905 0.062 0.930 0.948
Neurénio -0.052 0.035 0.122 -0.014 0.385 0.725 0.905 0.062 0.930 0.948

Normal -0.092 -0.032 0.019 -0.032 0.001 0.924 0.938 0.009 0.939 0.966
Cubico Camada  -0.037 0.056 0.130 -0.003 0.390 0.722 0.895 0.066 0.925 0.941
Neurénio -0.037 0.056 0.130 -0.003 0.390 0.722 0.895 0.066 0.925 0.941

Normal -0.078 0.032 0.109 -0.009 0.386 0.724 0.908 0.054 0.928 0.959
Linear Camada  -0.043 0.034 0.121 -0.018 0.387 0.724 0.906 0.061 0.932 0.944
Neurbnio -0.043 0.034 0.121 -0.018 0.387 0.724 0.906 0.061 0.932 0.944

Normal -0.090 0.020 0.098 -0.022 0.336 0.753 0.914 0.048 0.934 0.964
Mish Camada  -0.047 0.032 0.120 -0.024 0.386 0.724 0.907 0.060 0.935 0.946
Neuronio -0.047 0.032 0.120 -0.024 0.386 0.724 0.907 0.060 0.935 0.946

Normal -0.084 0.027 0.106 -0.014 0.369 0.734 0.910 0.052 0.930 0.962
PELU Camada  -0.042 0.031 0.118 -0.021 0.375 0.730 0.908 0.059 0.933 0.943
Neurdnio -0.042 0.031 0.118 -0.021 0.375 0.730 0.908 0.059 0.933 0.943

Normal -0.097 0.006 0.086 -0.030 0.308 0.769 0.920 0.042 0.938 0.968
PReLU Camada  -0.061 0.029 0.118 -0.024 0.379 0.728 0.908 0.059 0.935 0.952
Neurbnio -0.061 0.029 0.118 -0.024 0.379 0.728 0.908 0.059 0.935 0.952

Normal -0.084 -0.029 0.019 -0.031 0.018 0.915 0.937 0.008 0.938 0.962
Quadratica Camada  -0.039 0.054 0.133 -0.009 0.395 0.719 0.896 0.067 0.928 0.942
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Tabela 31 — Resultados do Experimento 2 para a Base de Dados 3 (1029_LEV).

Fungao Tipo R? RMSE
Atigsgao Adaptativo min x X Ox X maxy miny X Ox X maxy
Neur6énio -0.039 0.054 0.133 -0.009 0.395 0.719 0.896 0.067 0.928 0.942
Normal -0.073 0.031 0.109 -0.008 0.376 0.730 0.908 0.054 0.927 0.957
SELU Camada -0.045 0.034 0.118 -0.015 0.373 0.731 0.906 0.059 0.931 0.944
Neur6nio -0.045 0.034 0.118 -0.015 0.373 0.731 0.906 0.059 0.931 0.944
Normal -0.099 -0.024 0.054 -0.032 0.235 0.808 0.935 0.026 0.938 0.969
Sigmoéide Camada  -0.040 0.000 0.085 -0.032 0.371 0.733 0.923 0.043 0.939 0.942
Neur6nio -0.040 0.000 0.085 -0.032 0.371 0.733 0.923 0.043 0.939 0.942
Normal -0.086 0.029 0.106 -0.012 0.384 0.725 0.909 0.053 0.929 0.963
SoftExponential Camada -0.051 0.035 0.119 -0.017 0.384 0.725 0.906 0.060 0.932 0.947
Neuronio -0.051 0.035 0.119 -0.017 0.384 0.725 0.906 0.060 0.932 0.947
Normal -0.121 -0.015 0.080 -0.031 0.353 0.743 0.930 0.039 0.938 0.978
SoftPlus Camada -0.043 0.015 0.097 -0.031 0.365 0.736 0.916 0.048 0.938 0.944
Neur6énio -0.043 0.015 0.097 -0.031 0.365 0.736 0.916 0.048 0.938 0.944
Normal -0.089 0.021 0.101 -0.021 0.372 0.732 0.913 0.050 0.934 0.964
SoftSign Camada -0.040 0.031 0.117 -0.022 0.371 0.733 0.908 0.059 0.934 0.942
Neuronio -0.040 0.031 0.117 -0.022 0.371 0.733 0.908 0.059 0.934 0.942
Normal -0.091 0.018 0.095 -0.021 0.336 0.753 0.914 0.047 0.933 0.965
Swish Camada -0.046 0.032 0.120 -0.024 0.386 0.724 0.907 0.060 0.935 0.945
Neur6nio -0.046 0.032 0.120 -0.024 0.386 0.724 0.907 0.060 0.935 0.945
Normal -0.079 0.027 0.104 -0.013 0.366 0.736 0.910 0.052 0.930 0.960

Tangente Hiperbolica
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Tabela 31 — Resultados do Experimento 2 para a Base de Dados 3 (1029_LEV).

Funcgao
de
Ativacgao

Tipo R? RMSE

Adaptativo minx X ox X

maxy miny X ox X maxx

Camada  -0.041 0.031 0.114 -0.019 0.365 0.736 0.908 0.057 0.933 0.942
Neurénio -0.041 0.031 0.114 -0.019 0.365 0.736 0.908 0.057 0.933 0.942

Fonte: Elaborada pelo autor (2023).
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Tabela 32 — Resultados do Experimento 2 para a Base de Dados 4 (1030__ERA).

Fuggao Tipo R RMSE
e : — - _ .
Ativacao Adaptativo X X ox X maxy miny X ox X max y

Normal -0.099 0.038 0.077 0.008 0.275 1.733 1.994 0.082 2.026 2.133
BLU Camada -0.026 0.048 0.085 0.010 0.303 1.699 1.983 0.093 2.025 2.061
Neurbnio -0.026 0.048 0.085 0.010 0.303 1.699 1.983 0.093 2.025 2.061

Normal -0.028 -0.002 0.011 -0.002 0.038 1.996 2.036 0.011 2.036 2.063
Cubico Camada  -0.004 0.083 0.101 0.043 0.338 1.656 1.946 0.112 1.991 2.039
Neurénio -0.004 0.083 0.101 0.043 0.338 1.656 1.946 0.112 1.991 2.039

Normal -0.071 0.041 0.082 0.009 0.332 1.663 1.991 0.089 2.026 2.106
Linear Camada -0.016 0.050 0.092 0.015 0.333 1.662 1.981 0.101 2.020 2.051
Neurbnio -0.016 0.050 0.092 0.015 0.333 1.662 1.981 0.101 2.020 2.051

Normal -0.067 0.030 0.062 0.004 0.193 1.828 2.003 0.066 2.031 2.102
Mish Camada  -0.016 0.044 0.079 0.006 0.252 1.759 1.988 0.085 2.029 2.051
Neuronio -0.016 0.044 0.079 0.006 0.252 1.759 1.988 0.085 2.029 2.051

Normal -0.071 0.036 0.072 0.008 0.264 1.745 1.996 0.077 2.027 2.106
PELU Camada  -0.015 0.045 0.082 0.006 0.265 1.744 1.986 0.089 2.028 2.050
Neurbnio -0.015 0.045 0.082 0.006 0.265 1.744 1.986 0.089 2.028 2.050

Normal -0.075 0.019 0.051 0.003 0.151 1.875 2.014 0.053 2.032 2.110
PReLU Camada -0.026 0.041 0.079 0.008 0.274 1.734 1.991 0.086 2.026 2.061
Neurbnio -0.026 0.041 0.079 0.008 0.274 1.734 1.991 0.086 2.026 2.061

Normal -0.057 -0.005 0.018 -0.002 0.026 2.008 2.039 0.018 2.036 2.092
Quadratica Camada  -0.005 0.076 0.099 0.027 0.338 1.656 1.953 0.110 2.007 2.039
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Tabela 32 — Resultados do Experimento 2 para a Base de Dados 4 (1030__ERA).

Fungao Tipo R? RMSE
Atigsgao Adaptativo min x X Ox X maxy miny X Ox X maxy
Neurénio -0.005 0.076 0.099 0.027 0.338 1.656 1.953 0.110 2.007 2.039
Normal  -0.072 0.038 0.078 0.008 0.290 1.714 1.994 0.084 2.027 2.107
SELU Camada -0.017 0.045 0.084 0.008 0.287 1.718 1.986 0.091 2.026 2.052
Neurénio -0.017 0.045 0.084 0.008 0.287 1.718 1.986 0.091 2.026 2.052
Normal  -0.059 0.004 0.040 0.000 0.194 1.827 2.030 0.042 2.034 2.093
Sigmoide Camada  -0.008 0.019 0.059 -0.002 0.293 1.711 2.014 0.064 2.036 2.043
Neurénio -0.008 0.019 0.059 -0.002 0.293 1.711 2.014 0.064 2.036 2.043
Normal  -0.094 0.038 0.079 0.012 0.323 1.675 1.994 0.086 2.022 2.128
SoftExponential Camada -0.024 0.048 0.086 0.011 0.314 1.685 1.983 0.094 2.024 2.059
Neurénio -0.024 0.048 0.086 0.011 0.314 1.685 1.983 0.094 2.024 2.059
Normal  -0.128 0.006 0.056 -0.001 0.246 1.766 2.028 0.060 2.035 2.161
SoftPlus Camada -0.013 0.027 0.063 0.001 0.261 1.749 2.006 0.067 2.034 2.048
Neurénio -0.013 0.027 0.063 0.001 0.261 1.749 2.006 0.067 2.034 2.048
Normal  -0.040 0.030 0.065 0.006 0.277 1.731 2.003 0.070 2.029 2.075
SoftSign Camada -0.008 0.042 0.079 0.005 0.292 1.712 1.990 0.085 2.030 2.043
Neurénio -0.008 0.042 0.079 0.005 0.292 1.712 1.990 0.085 2.030 2.043
Normal  -0.062 0.029 0.061 0.005 0.196 1.825 2.004 0.064 2.030 2.096
Swish Camada -0.014 0.043 0.078 0.005 0.250 1.762 1.988 0.085 2.029 2.049
Neurénio -0.014 0.043 0.078 0.005 0.250 1.762 1.988 0.085 2.029 2.049
Normal  -0.046 0.034 0.070 0.008 0.280 1.727 1.998 0.075 2.026 2.081

Tangente Hiperbolica
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Tabela 32 — Resultados do Experimento 2 para a Base de Dados 4 (1030__ERA).

Funcgao
de
Ativagao

Tipo R? RMSE

Adaptativo min y X ox X maxy Ininy X ox X maxy

Camada  -0.011 0.042 0.077 0.008 0.283 1.723 1.990 0.084 2.027 2.046
Neurbnio -0.011 0.042 0.077 0.008 0.283 1.723 1.990 0.084 2.027 2.046

Fonte: Elaborada pelo autor (2023).
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Tabela 33 — Resultados do Experimento 2 para a Base de Dados 5 (1089__USCrime).

Funcgao

Tipo R? RMSE

.de 5 Adaptativo i X X max min X o X max
Ativacao minx ox X X X X
Normal -1.635 -0.263 0.485 -0.204 0.490 24.857 38.440 7.322 38.187 56.490
BLU Camada  -1.489 -0.227 0.454 -0.143 0.487 24.929 37.924 7.011 37.201 54.903
Neuronio -1.474 -0.227 0.454 -0.138 0.489 24883 37.931 7.037 37.124 54.744
Normal  -0.402 -0.118 0.127 -0.053 0.016 34.515 36.739 2.037 35.718 41.205
Ctbico Camada  -0.292 -0.048 0.150 -0.047 0.327 28.551 35.542 2.615 35.612 39.556
Neurénio -0.285 -0.024 0.154 -0.010 0.341 28.257 35.119 2.695 34.970 39.458
Normal  -1.411 -0.218 0.433 -0.130 0.469 25.360 37.835 6.738 36.990 54.035
Linear Camada  -1.260 -0.171 0.402 -0.117 0.527 23.927 37.126 6.476 36.780 52.324
Neuronio -1.245 -0.164 0.410 -0.114 0.541 23.585 36.974 6.643 36.736 52.142
Normal -1.104 -0.166 0.325 -0.133 0.324 28.622 37.244 5.057 37.048 50.475
Mish Camada  -0.979 -0.134 0.298 -0.125 0.343 28.211 36.759 4.763 36.912 48.961
Neur6nio -0.979 -0.130 0.302 -0.123 0.345 28.168 36.684 4.830 36.885 48.954
Normal -1.323 -0.191 0.396 -0.149 0.444 25.958 37.496 6.160 37.300 53.042
PELU Camada  -1.143 -0.142 0.356 -0.130 0.489 24.874 36.748 5.773 36.987 50.946
Neuronio  -1.144 -0.132 0.364 -0.121 0.489 24.873 36.564 5.924 36.846 50.961
Normal -1.097 -0.195 0.317 -0.146 0.223 30.675 37.748 4.831 37.260 50.396
PReLU Camada  -0.989 -0.165 0.295 -0.150 0.256 30.026 37.290 4.602 37.320 49.081
Neuronio -0.980 -0.158 0.297 -0.149 0.298 29.166 37.163 4.661 37.299 48.972
Normal -0.435 -0.125 0.137 -0.068 0.050 33.912 36.850 2.205 35.958 41.694
Quadratica Camada -0.367 -0.089 0.114 -0.072 0.143 32.214 36.270 1.881 36.035 40.691
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Tabela 33 — Resultados do Experimento 2 para a Base de Dados 5 (1089__USCrime).

Fungao Tipo R? RMSE
Ati?f:(;éo Adaptativo min x X Ox X maxy IMiny X Ox X maxy
Neurénio -0.356 -0.078 0.121 -0.037 0.161 31.879 36.073 2.003 35.443 40.522
Normal  -1.528 -0.236 0.464 -0.138 0.485 24.986 38.043 7.167 37.119 55.337
SELU Camada  -1.360 -0.185 0.424 -0.141 0.569 22.850 37.290 6.805 37.177 53.462
Neurénio -1.350 -0.175 0428 -0.132 0.571 22.788 37.105 6.908 37.023 53.345
Normal -0.700 -0.194 0.201 -0.150 0.072 33.533 37.909 3.094 37.313 45.370
Sigmoide Camada  -0.591 -0.167 0.171 -0.156 0.095 33.101 37.509 2.685 37.413 43.901
Neurénio -0.580 -0.164 0.169 -0.145 0.093 33.135 37.452 2.667 37.235 43.751
Normal -1.502 -0.234 0.462 -0.150 0.490 24.850 38.025 7.090 37.321 55.043
Soft Exponential Camada -1.367  -0.200 0.440 -0.119 0.503 24.530 37.507 6.939 36.808 53.545
Neuronio -1.351 -0.199 0445 -0.124 0.512 24.300 37.471 7.056 36.890 53.364
Normal -1.160 -0.300 0.334 -0.223 0.168 31.747 39.386 4.927 38.482 51.152
SoftPlus Camada  -0.944 -0.234 0.288 -0.189 0.247 30.208 38.408 4.424 37.948 48.522
Neuronio -0.930 -0.228 0.290 -0.196 0.259 29.958 38.317 4.480 38.062 48.343
Normal -0.854 -0.119 0.255 -0.089 0.296 29.196 36.591 4.100 36.315 47.390
SoftSign Camada  -0.768 -0.089 0.244 -0.086 0.352 28.012 36.105 4.026 36.274 46.271
Neuronio -0.767 -0.083 0.246 -0.088 0.351 28.027 35.993 4.068 36.306 46.261
Normal -0.980 -0.149 0.291 -0.117 0.296 29.199 37.032 4.564 36.785 48.966
Swish Camada  -0.870 -0.121 0.268 -0.114 0.315 28.803 36.597 4.321 36.726 47.596
Neurénio  -0.871 -0.118 0.271 -0.112 0.316 28.773 36.546 4.360 36.704 47.599
Normal  -1.127 -0.149 0.338 -0.136 0.387 27.243 36.934 5.361 37.087 50.752

Tangente Hiperbolica

Continua na préxima pagina

CLC



Tabela 33 — Resultados do Experimento 2 para a Base de Dados 5 (1089 USCrime).

Funcgao Tipo
de . )
Ativacio Adaptativo minx

R2

X ox X maxx

min x

RMSE
y ox

X maxx

Camada -1.008
Neurdnio -1.005

-0.113 0.316 -0.106 0.439 26.066 36.361

-0.105 0.320 -0.111 0.438

26.092

36.223 5.258

5.188 36.607 49.315

36.685 49.284

Fonte: Elaborada pelo autor (2023).
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Tabela 34 — Resultados do Experimento 2 para a Base de Dados 6 (1096 FacultySalaries).

Fuél@éo Tipo R? RMSE
Aﬁvsgao Adaptativo miny X Ox X maxy Iiny X Ox X maxx
Normal -1.741 -0.371 0.553 -0.210 0.499 3.037 4.935 0.970 4.722 7.107
BLU Camada  -1.343 -0.257 0.466 -0.126 0.535 2.927 4.738 0.864 4.556 6.570
Neur6nio -1.343 -0.257 0.466 -0.126 0.535 2.927 4.738 0.864 4.556 6.570
Normal -1.051 -0.262 0.300 -0.136 -0.000 4.293 4.794 0.544 4.576 6.148
Ctbico Camada  -0.571 -0.104 0.187 -0.029 0.133 3.998 4.496 0.370 4.355 5.380
Neuronio -0.571 -0.104 0.187 -0.029 0.133 3.998 4.496 0.370 4.355 5.380
Normal -1.455 -0.333 0.483 -0.229 0.519 2.978 4.880 0.881 4.759 6.726
Linear Camada -1.032 -0.189 0.388 -0.094 0.579 2.784 4.618 0.769 4.490 6.120
Neur6nio -1.032 -0.189 0.388 -0.094 0.579 2.784 4.618 0.769 4.490 6.120
Normal -1.377 -0.308 0.411 -0.175 0.313 3.559 4.855 0.739 4.653 6.618
Mish Camada  -1.020 -0.200 0.325 -0.112 0.361 3.431 4.663 0.620 4.527 6.101
Neur6nio -1.020 -0.200 0.325 -0.112 0.361 3.431 4.663 0.620 4.527 6.101
Normal -1.460 -0.318 0.460 -0.198 0.448 3.190 4.859 0.834 4.699 6.733
PELU Camada  -1.055 -0.191 0.368 -0.130 0.535 2.927 4.631 0.721 4.563 6.154
Neur6nio -1.055 -0.191 0.368 -0.130 0.535 2.927 4.631 0.721 4.563 6.154
Normal -1.498 -0.318 0.417 -0.192 0.256 3.703 4.876 0.735 4.687 6.785
PReLU Camada -1.165 -0.219 0.340 -0.118 0.304 3.582 4.699 0.629 4.539 6.316
Neur6nio -1.165 -0.219 0.340 -0.118 0.304 3.582 4.699 0.629 4.539 6.316
Normal -1.077 -0.272 0.309 -0.130 0.002 4.288 4.809 0.560 4.563 6.187
Quadratica Camada  -0.639 -0.127 0.189 -0.040 0.083 4.110 4.543 0.367 4.377 5.495
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Tabela 34 — Resultados do Experimento 2 para a Base de Dados 6 (1096 FacultySalaries).

Fuél@éo Tipo R? RMSE
Aﬁvsgao Adaptativo miny X Ox X maxy Iiny X Ox X maxx
Neurdnio -0.639 -0.127 0.189 -0.040 0.083 4.110 4.543 0.367 4.377 5.495
Normal  -1.485 -0.348 0.528 -0.186 0.576 2.795 4.893 0.958 4.674 6.767
SELU Camada  -1.120 -0.217 0.436 -0.102 0.649 2.543 4.661 0.856 4.506 6.251
Neurdnio -1.120 -0.217 0.436 -0.102 0.649 2.543 4.661 0.856 4.506 6.251
Normal  -1.489 -0.272 0.423 -0.142 0.215 3.803 4.787 0.736 4.588 6.773
Sigmoide Camada  -1.065 -0.170 0.311 -0.073 0.260 3.693 4.609 0.575 4.446 6.169
Neurdnio -1.065 -0.170 0.311 -0.073 0.260 3.693 4.609 0.575 4.446 6.169
Normal -1.630 -0.338 0.510 -0.223 0.517 2.985 4.883 0.920 4.748 6.962
Soft Exponential Camada -1.186 -0.210 0.419 -0.102 0.549 2.883 4.654 0.810 4.506 6.347
Neurdnio -1.186 -0.210 0.419 -0.102 0.549 2.883 4.654 0.810 4.506 6.347
Normal -2.115 -0.374 0.615 -0.113 0.311 3.564 4.932 1.016 4.529 7.577
SoftPlus Camada  -1.521 -0.233 0.454 -0.081 0.335 3.500 4.699 0.811 4.463 6.816
Neurdnio -1.521 -0.233 0.454 -0.081 0.335 3.500 4.699 0.811 4.463 6.816
Normal -1.090 -0.252 0.345 -0.161 0.330 3.513 4.761 0.644 4.626 6.207
SoftSign Camada  -0.752 -0.148 0.270 -0.103 0.392 3.347 4.569 0.538 4.508 5.682
Neurdnio -0.752 -0.148 0.270 -0.103 0.392 3.347 4.569 0.538 4.508 5.682
Normal -1.280 -0.295 0.383 -0.157 0.269 3.671 4.838 0.694 4.618 6.482
Swish Camada  -0.941 -0.191 0.298 -0.104 0.311 3.563 4.651 0.571 4.510 5.981
Neurdnio -0.941 -0.191 0.298 -0.104 0.311 3.563 4.651 0.571 4.510 5.981
Normal  -1.211 -0.280 0.408 -0.196 0.458 3.160 4.799 0.761 4.694 6.383

Tangente Hiperbolica
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Tabela 34 — Resultados do Experimento 2 para a Base de Dados 6 (1096 FacultySalaries).

Fual@ﬁo Tipo R? RMSE

e . _ - _ -

Ativacio Adaptativo min x X ox X maxy miny X ox X maxx
Camada  -0.886 -0.168 0.331 -0.124 0.529 2.947 4.592 0.665 4.551 5.895
Neur6nio -0.886 -0.168 0.331 -0.124 0.529 2.947 4.592 0.665 4.551 5.895

Fonte: Elaborada pelo autor (2023).
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Tabela 35 — Resultados do Experimento 2 para a Base de Dados 7 (294_ satellite_image).

Fuggéo Tipo R? RMSE
Ativ§§éo Adaptativo min y X Ox X maxy miny X Ox X maxy
Normal 0.581 0.700 0.042 0.697 0.779 1.036 1.206 0.084 1.215 1.428
BLU Camada 0.664 0.724 0.031 0.726 0.781 1.031 1.156 0.066 1.155 1.277
Neur6énio 0.735 0.763 0.017 0.768 0.797 0.994 1.072 0.039 1.063 1.136
Normal 0.071 0.142 0.044 0.146 0.247 1.913 2.042 0.052 2.038 2.125
Ctbico Camada 0.706  0.739 0.017 0.738 0.779 1.037 1.126 0.037 1.129 1.197
Neur6nio 0.749 0.781 0.015 0.780 0.810 0.961 1.031 0.034 1.033 1.104
Normal 0.647 0.678 0.014 0.682 0.699 1.211 1.251 0.027 1.244 1.310
Linear Camada 0.649 0.679 0.014 0.682 0.700 1.209 1.249 0.027 1.243 1.306
Neur6nio 0.650 0.679 0.014 0.682 0.699 1.209 1.249 0.027 1.243 1.305
Normal 0.597 0.704 0.042 0.712 0.776 1.043 1.197 0.084 1.183 1.401
Mish Camada 0.604 0.719 0.035 0.718 0.781 1.032 1.168 0.070 1.172 1.387
Neuronio 0.704 0.754 0.019 0.754 0.791 1.008 1.093 0.043 1.093 1.200
Normal 0.639 0.709 0.032 0.710 0.783 1.028 1.187 0.067 1.188 1.326
PELU Camada 0.646 0.723 0.034 0.723 0.787 1.018 1.158 0.071 1.160 1.313
Neur6nio 0.665 0.737 0.028 0.745 0.789 1.013 1.130 0.059 1.113 1.277
Normal 0.470 0.678 0.067 0.704 0.753 1.096 1.246 0.123 1.200 1.606
PReLU Camada 0.654 0.719 0.031 0.720 0.779 1.036 1.167 0.065 1.167 1.297
Neur6énio 0.725 0.758 0.019 0.761 0.792 1.006 1.083 0.042 1.078 1.157
Normal 0.137 0.278 0.071 0.273 0.449 1.637 1.872 0.093 1.880 2.048
Quadratica Camada 0.689 0.717 0.019 0.714 0.752 1.098 1.172 0.039 1.179 1.230
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Tabela 35 — Resultados do Experimento 2 para a Base de Dados 7 (294_ satellite_image).

Fungao Tipo R? RMSE
Atigsgao Adaptativo min y X Ox X maxy miny X Ox X maxy
Neurénio 0.725 0.755 0.016 0.755 0.785 1.022 1.092 0.035 1.093 1.157
Normal 0.657 0.705 0.019 0.705 0.756 1.089 1.196 0.038 1.198 1.292
SELU Camada 0.699 0.735 0.023 0.731 0.785 1.021 1.134 0.050 1.144 1.210
Neurénio 0.719 0.762 0.018 0.763 0.797 0.994 1.076 0.040 1.075 1.168
Normal 0.570 0.646 0.030 0.655 0.703 1.203 1.310 0.055 1.295 1.447
Sigmoéide Camada  0.696 0.727 0.019 0.730 0.761 1.078 1.151 0.040 1.146 1.217
Neuronio  0.694 0.729 0.017 0.728 0.759 1.082 1.148 0.037 1.149 1.219
Normal 0.625 0.680 0.019 0.684 0.722 1.162 1.247 0.037 1.240 1.351
Soft Exponential Camada 0.672 0.706 0.026 0.698 0.773 1.051 1.194 0.054 1.211 1.263
Neurénio 0.702 0.732 0.021 0.726 0.780 1.033 1.141 0.045 1.154 1.203
Normal 0.561 0.673 0.043 0.677 0.767 1.065 1.258 0.082 1.253 1.462
SoftPlus Camada 0.586 0.700 0.042 0.697 0.777 1.040 1.204 0.084 1.215 1.419
Neurénio 0.609 0.708 0.037 0.712 0.780 1.035 1.189 0.075 1.184 1.379
Normal 0.678 0.722 0.017 0.724 0.746 1.111 1.162 0.035 1.158 1.252
SoftSign Camada 0.703 0.734 0.019 0.735 0.768 1.063 1.138 0.041 1.135 1.202
Neuronio 0.710 0.743 0.017 0.744 0.770 1.059 1.118 0.036 1.115 1.188
Normal 0.585 0.700 0.043 0.707 0.776 1.045 1.205 0.085 1.194 1.420
Swish Camada 0.668 0.718 0.029 0.715 0.780 1.034 1.170 0.060 1.177 1.271
Neurénio 0.700 0.752 0.019 0.752 0.790 1.012 1.098 0.042 1.098 1.208
Normal 0.691 0.715 0.013 0.715 0.743 1.117 1.176 0.027 1.178 1.226

Tangente Hiperbolica
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Tabela 35 — Resultados do Experimento 2 para a Base de Dados 7 (294 satellite image).

Fuél@ao Tipo R? RMSE

Ativ§§éo Adaptativo min y X Ox X maxy miny X Ox X maxy
Camada 0.702 0.735 0.019 0.734 0.764 1.071 1.135 0.040 1.137 1.203
Neurénio 0.704 0.740 0.017 0.740 0.769 1.060 1.123 0.038 1.124 1.199

Fonte: Elaborada pelo autor (2023).
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Tabela 36 — Resultados do Experimento 2 para a Base de Dados 8 (4544 GeographicalOriginalofMusic).

Fugfs‘éo Tipo R? RMSE
Ativ§§éo Adaptativo min y X Ox X maxy Iminy X Ox X maxx
Normal 0.474 0.575 0.038 0.584 0.624 0.560 0.595 0.026 0.589 0.662
BLU Camada 0.492 0.596 0.041 0.605 0.654 0.537 0.580 0.029 0.574 0.651
Neurénio  0.493 0.594 0.039 0.607 0.646 0.543 0.581 0.027 0.573 0.650
Normal -0.006 0.022 0.014 0.022 0.063 0.884 0.903 0.006 0.903 0.916
Ctbico Camada 0.416 0.535 0.049 0.535 0.626 0.559 0.622 0.033 0.622 0.698
Neuronio 0.215 0.524 0.079 0.538 0.647 0.542 0.628 0.049 0.621 0.809
Normal 0.479 0.589 0.043 0.597 0.648 0.542 0.585 0.030 0.580 0.659
Linear Camada 0.486 0.604 0.045 0.620 0.669 0.525 0.574 0.032 0.563 0.655
Neuronio  0.495 0.603 0.043 0.617 0.668 0.526 0.574 0.031 0.565 0.649
Normal 0.458 0.538 0.038 0.550 0.585 0.588 0.620 0.025 0.612 0.672
Mish Camada 0.470 0.576 0.042 0.586 0.634 0.553 0.594 0.029 0.588 0.665
Neurénio  0.484 0.564 0.039 0.573 0.630 0.555 0.602 0.027 0.597 0.656
Normal 0.484 0.574 0.038 0.582 0.624 0.560 0.595 0.026 0.591 0.656
PELU Camada 0.492 0.588 0.041 0.600 0.651 0.540 0.585 0.029 0.578 0.651
Neurdnio  0.495 0.588 0.040 0.598 0.650 0.540 0.585 0.028 0.579 0.649
Normal 0.412 0.497 0.042 0.509 0.567 0.601 0.647 0.026 0.640 0.700
PReLU Camada 0.476 0.578 0.041 0.585 0.631 0.554 0.593 0.028 0.588 0.661
Neuronio  0.479 0.555 0.034 0.560 0.608 0.572 0.608 0.023 0.606 0.659
Normal 0.042 0.116 0.031 0.119 0.173 0.830 0.858 0.015 0.857 0.894
Quadratica Camada 0.375  0.557 0.053 0.564 0.638 0.549 0.607 0.035 0.603 0.722
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Tabela 36 — Resultados do Experimento 2 para a Base de Dados 8 (4544 GeographicalOriginalofMusic).

Funcao

Tipo R? RMSE
Atigsgao Adaptativo min y X Ox X maxy Iminy X Ox X maxx
Neurdnio  0.494 0.576 0.039 0.588 0.632 0.554 0.594 0.027 0.586 0.649
Normal 0.485 0.591 0.041 0.593 0.645 0.544 0.584 0.029 0.583 0.655
SELU Camada 0.493 0.602 0.042 0.605 0.659 0.533 0.575 0.030 0.574 0.650
Neuronio  0.499 0.603 0.040 0.605 0.658 0.534 0.575 0.029 0.574 0.646
Normal 0.290 0.404 0.050 0.393 0.488 0.653 0.704 0.030 0.712 0.770
Sigmoide Camada 0.428 0.518 0.040 0.518 0.600 0.578 0.633 0.026 0.634 0.691
Neurdnio 0.417  0.505 0.039 0.501 0.586 0.587 0.642 0.025 0.645 0.697
Normal 0.487 0.588 0.042 0.591 0.650 0.540 0.585 0.029 0.584 0.654
Soft Exponential Camada 0.490  0.599 0.042 0.608 0.663 0.530 0.578 0.030 0.572 0.652
Neuronio 0.501 0.606 0.043 0.618 0.675 0.520 0.573 0.031 0.564 0.645
Normal 0.408 0.499 0.038 0.502 0.558 0.607 0.646 0.024 0.645 0.703
SoftPlus Camada 0.461 0.539 0.039 0.552 0.598 0.579 0.619 0.026 0.611 0.671
Neuronio 0.460 0.533 0.037 0.547 0.586 0.587 0.623 0.024 0.615 0.671
Normal 0.437 0.545 0.042 0.557 0.602 0.576 0.615 0.028 0.608 0.685
SoftSign Camada 0.461 0.588 0.045 0.601 0.645 0.544 0.586 0.031 0.577 0.670
Neurdnio  0.479 0.580 0.041 0.590 0.636 0.551 0.591 0.029 0.585 0.659
Normal 0.448 0.529 0.038 0.543 0.580 0.592 0.626 0.025 0.617 0.678
Swish Camada 0.465 0.567 0.042 0.577 0.623 0.560 0.600 0.029 0.594 0.668
Neuronio  0.476 0.559 0.040 0.570 0.624 0.560 0.606 0.027 0.599 0.661
Normal 0.457 0.570 0.043 0.580 0.630 0.555 0.598 0.030 0.592 0.673

Tangente Hiperbolica

Continua na préxima pagina

18¢



Tabela 36 — Resultados do Experimento 2 para a Base de Dados 8 (4544 GeographicalOriginalofMusic).

Funcao
de
Ativagao

Tipo R? RMSE

Adaptativo miny X ox X maxy Iiny X Ox X maxxy

Camada 0.463 0.586 0.045 0.597 0.649 0.541 0.587 0.031 0.580 0.669
Neuronio  0.467 0.585 0.044 0.595 0.646 0.543 0.588 0.031 0.581 0.667

Fonte: Elaborada pelo autor (2023).
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Tabela 37 — Resultados do Experimento 2 para a Base de Dados 9 (503 wind).

Funcgao

Tipo R? RMSE

.de 5 Adaptativo i X X max min X o X max
Ativagao minx ox X X X X
Normal 0.226 0.531 0.116 0.572 0.679 3.791 4.547 0.544 4.376 5.885
BLU Camada 0.243 0.556 0.118 0.591 0.696 3.687 4.420 0.569 4.277 5.820
Neur6nio 0.244 0.558 0.118 0.592 0.698 3.673 4.409 0.569 4.270 5.816
Normal 0.013 0.134 0.080 0.140 0.283 5.664 6.215 0.290 6.201 6.644
Ctbico Camada 0.245 0.557 0.117 0.592 0.696 3.686 4.414 0.566 4.271 5.813
Neurdnio 0.250 0.561 0.117 0.598 0.699 3.671 4.396 0.566 4.240 5.790
Normal 0.240 0.555 0.118 0.591 0.696 3.688 4.426 0.571 4.276 5.829
Linear Camada  0.242 0.555 0.119 0.591 0.696 3.688 4.423 0.572 4.277 5.822
Neur6nio 0.242 0.555 0.118 0.591 0.696 3.688 4.424 0.572 4.277 5.822
Normal 0.213 0.499 0.110 0.527 0.649 3.964 4.709 0.501 4.598 5.933
Mish Camada 0.242 0.556 0.118 0.591 0.696 3.687 4.420 0.570 4.279 5.823
Neurénio 0.243 0.558 0.118 0.591 0.697 3.681 4.413 0.568 4.278 5.819
Normal 0.234 0.536 0.112 0.575 0.685 3.751 4.527 0.529 4.361 5.855
PELU Camada  0.237 0.544 0.115 0.582 0.688 3.738 4.486 0.549 4.325 5.841
Neuronio  0.236  0.543 0.116 0.581 0.689 3.732 4.488 0.549 4.329 5.845
Normal 0.142 0.446 0.125 0.478 0.617 4.140 4.947 0.545 4.832 6.196
PReLU Camada  0.245 0.556 0.118 0.590 0.696 3.686 4.421 0.569 4.282 5.811
Neurénio  0.242 0.556 0.117 0.590 0.698 3.677 4.419 0.567 4.284 5.822
Normal 0.003 0.133 0.078 0.117 0.302 5.587 6.221 0.285 6.284 6.679
Quadratica Camada 0.241 0.556 0.118 0.591 0.696 3.687 4.419 0.572 4.277 5.827
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Tabela 37 — Resultados do Experimento 2 para a Base de Dados 9 (503 wind).

Funcgao

Tipo R? RMSE
Atigsgéo Adaptativo min y X Ox X maxy miny X Ox X maxy
Neur6nio 0.245 0.559 0.118 0.595 0.699 3.671 4.404 0.571 4.255 5.811
Normal 0.246 0.548 0.113 0.586 0.691 3.715 4.467 0.538 4.305 5.809
SELU Camada  0.248 0.549 0.113 0.586 0.692 3.714 4.459 0.540 4.304 5.800
Neur6nio 0.248 0.551 0.113 0.587 0.695 3.692 4.448 0.540 4.296 5.799
Normal 0.127 0.480 0.149 0.548 0.628 4.078 4.778 0.660 4.496 6.249
Sigmoéide Camada  0.233 0.541 0.114 0.584 0.673 3.822 4.499 0.541 4.312 5.857
Neurénio  0.221 0.545 0.116 0.585 0.688 3.737 4.478 0.553 4.310 5.904
Normal 0.240 0.553 0.118 0.589 0.695 3.696 4.436 0.570 4.289 5.832
Soft Exponential Camada  0.242 0.556 0.118 0.591 0.696 3.688 4.421 0.572 4.277 5.822
Neuronio 0.242 0.557 0.118 0.592 0.697 3.682 4.416 0.571 4.273 5.821
Normal 0.158 0.507 0.127 0.556 0.643 3.997 4.664 0.578 4.456 6.138
SoftPlus Camada 0.221 0.528 0.116 0.565 0.664 3.878 4.562 0.541 4.412 5.904
Neur6nio 0.225 0.531 0.115 0.569 0.680 3.780 4.551 0.541 4.388 5.886
Normal 0.237 0.532 0.109 0.570 0.659 3.903 4.547 0.511 4.387 5.841
SoftSign Camada 0.244 0.556 0.118 0.592 0.696 3.688 4.419 0.570 4.273 5.815
Neur6énio  0.246 0.556 0.117 0.591 0.697 3.680 4.420 0.568 4.277 5.809
Normal 0.214 0.498 0.110 0.529 0.643 3.997 4.711 0.500 4.590 5.930
Swish Camada 0.241 0.556 0.118 0.591 0.696 3.687 4.420 0.570 4.279 5.825
Neur6nio 0.243 0.557 0.118 0.591 0.697 3.679 4.414 0.568 4.277 5.820
Normal 0.242 0.537 0.108 0.575 0.663 3.880 4.522 0.512 4.358 5.821

Tangente Hiperbolica
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Tabela 37 — Resultados do Experimento 2 para a Base de Dados 9 (503 wind).

Funcao Tipo R2
de : ) — -
Ativacao Adaptativo iy X Ox X maxy

min X

RMSE

0Xx

X maxx

Camada 0.244 0.552 0.116 0.588 0.690
Neurdnio 0.245 0.552 0.116 0.588 0.691

3.721 4.440 0.561 4.292 5.814

3.718 4.444

0.559

4294 5.813

Fonte: Elaborada pelo autor (2023).
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Tabela 38 — Resultados do Experimento 2 para a Base de Dados 10 (573__cpu_ act).

Fug?*?w Tipo R? RMSE
Ativ§géo Adaptativo min y X Ox X maxy Iiny X Ox X maxx
Normal 0.143 0.418 0.100 0.424 0.630 10.531 13.155 1.129 13.143 16.029
BLU Camada 0.204  0.463 0.095 0.469 0.631 10.519 12.638 1.105 12.616 15.449
Neur6nio  0.267 0.508 0.095 0.514 0.681 9.775 12.086 1.165 12.069 14.823
Normal -0.109 0.038 0.041 0.040 0.109 16.337 16.976 0.354 16.961 18.229
Ctbico Camada 0.187 0.458 0.108 0.489 0.651 10.230 12.683 1.240 12.379 15.609
Neuronio 0.167 0.484 0.118 0.501 0.654 10.185 12.365 1.383 12.229 15.796
Normal 0.185 0.445 0.094 0.451 0.627 10.572 12.849 1.083 12.831 15.628
Linear Camada 0.185 0.446 0.094 0.454 0.621 10.651 12.843 1.086 12.795 15.631
Neuronio  0.185 0.446 0.094 0.454 0.621 10.652 12.844 1.086 12.795 15.631
Normal 0.093 0.391 0.110 0.398 0.628 10.554 13.454 1.215 13.430 16.486
Mish Camada 0.120  0.450 0.103 0.463 0.632 10.498 12,781 1.177 12.689 16.243
Neuronio  0.259 0.495 0.088 0.492 0.662 10.058 12.257 1.067 12.338 14.905
Normal 0.165 0.432 0.096 0.450 0.638 10.415 13.007 1.088 12.842 15.822
PELU Camada 0.202 0.442 0.091 0456 0.637 10.423 12.889 1.053 12.771 15.460
Neur6nio  0.219 0.456 0.092 0.472 0.653 10.203 12.726 1.077 12.584 15.294
Normal 0.114 0.364 0.114 0.375 0.622 10.645 13.752 1.262 13.686 16.297
PReLU Camada 0.221 0.449 0.096 0.458 0.627 10.570 12.803 1.115 12.748 15.278
Neuronio 0.220 0.484 0.094 0476 0.672 9.908 12.387 1.133 12.536 15.293
Normal 0.055 0.109 0.041 0.097 0.208 15.404 16.337 0.378 16.447 16.827
Quadratica Camada 0.131  0.455 0.101 0.456 0.628 10.556 12.729 1.160 12.764 16.136
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Tabela 38 — Resultados do Experimento 2 para a Base de Dados 10 (573__cpu_ act).

Funcao

Tipo R? RMSE
Atigsggo Adaptativo min y X Ox X maxy Iiny X Ox X maxx
Neur6nio  0.176 0.491 0.097 0.502 0.661 10.079 12.299 1.146 12.222 15.716
Normal 0.237 0.450 0.083 0.455 0.625 10.601 12.797 0.967 12.776 15.123
SELU Camada 0.284  0.467 0.079 0483 0.628 10.562 12.610 0.927 12.447 14.644
Neuronio  0.288 0.505 0.085 0.512 0.698 9.521 12.139 1.042 12.097 14.605
Normal 0.144 0.399 0.091 0.383 0.536 11.790 13.383 1.012 13.602 16.018
Sigmoide Camada 0.228 0.475 0.088 0.506 0.648 10.272 12497 1.028 12.172 15.205
Neurénio  0.235 0.480 0.086 0.505 0.650 10.247 12.439 1.021 12.176 15.139
Normal 0.195 0.432 0.091 0.434 0.610 10.804 13.006 1.040 13.024 15.527
SoftExponential Camada 0.179 0.448 0.098 0455 0.625 10.604 12.812 1.128 12.782 15.686
Neurénio  0.230 0.468 0.088 0.467 0.664 10.032 12.583 1.056 12.639 15.187
Normal 0.124 0.395 0.099 0.389 0.602 10.919 13.420 1.102 13.529 16.206
SoftPlus Camada 0.147  0.409 0.101 0.409 0.611 10.797 13.265 1.133 13.313 15.990
Neur6nio  0.159 0.418 0.100 0.418 0.619 10.680 13.160 1.136 13.201 15.872
Normal 0.216 0.449 0.080 0.452 0.601 10.940 12.819 0.921 12.816 15.327
SoftSign Camada 0.230  0.481 0.089 0.503 0.642 10.352 12433 1.057 12.208 15.191
Neurénio  0.256 0.491 0.086 0.517 0.647 10.285 12.311 1.027 12.031 14.935
Normal 0.089 0.379 0.107 0.381 0.610 10.811 13.589 1.177 13.614 16.519
Swish Camada 0.117  0.445 0.105 0.444 0.626 10.590 12.847 1.193 12903 16.270
Neuronio  0.251 0.491 0.090 0.498 0.660 10.090 12.300 1.091 12.268 14.984
Normal 0.238 0.461 0.082 0.467 0.628 10.554 12.678 0.955 12.635 15.107

Tangente Hiperbolica
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Tabela 38 — Resultados do Experimento 2 para a Base de Dados 10 (573__cpu_ act).

Funcao
de
Ativagao

Tipo R? RMSE

Adaptativo i < X Ox X maxy miny X ox

X maxx

Camada 0.242 0.481 0.088 0.504 0.650 10.234 12.432 1.037
Neurénio  0.267 0.489 0.085 0.512 0.651 10.230 12.337 1.014

12.191  15.067
12.098 14.821

Fonte: Elaborada pelo autor (2023).
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Figura 89 — Violin Plots do Experimento 2 para fun¢ao de ativacao BLU.
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Figura 90 — Violin Plots do Experimento 2 para fungao de ativagao Cubico.
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Figura 91 — Violin Plots do Experimento 2 para funcao de ativagdo Linear.
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Figura 92 — Violin Plots do Experimento 2 para funcao de ativagdo Mish.
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Figura 93 — Violin Plots do Experimento 2 para fun¢ao de ativacao PELU.

Problema: 1027_ESL

+éi

Camada
Tipo Adaptativo

Neurénio

Problema: 1028_SWD

s

Camada
Tipo Adaptativo

Neurénio

Problema: 1029_LEV

44

Camada
Tipo Adaptativo

Neurénio

Problema: 1030_ERA

$4

Camada
Tipo Adaptativo

Neurdnio

Problema: 503_wind

A

Normal Camada Neurdnio

Tipo Adaptativo

PELU

0.8

RMSE

0.7

RMSE

1.8

o

RMSE

IS

Problema: 1027_ESL

¢ e

Camada Neur6nio

Tipo Adaptativo
Problema: 1028_SWD

Camada Neurbnio

Tipo Adaptativo
Problema: 1029 _LEV

T

Camada
Tipo Adaptativo

Neurbnio

Problema: 1030_ERA

\ AR

Camada
Tipo Adaptativo

Neurénio

Problema: 503_wind

44

Normal Camada Neurénio

Tipo Adaptativo

0
0
~

24
0

0

x0
0

Problema: 1089_USCrime

Camada
Tipo Adaptativo

Neur6nio

Problema: 1096_FacultySalaries

Normal

Camada
Tipo Adaptativo

Neur6nio

Problema: 294 _satellite_image

Normal

Problema: 4544_GeographicalOriginalofMusic

Camada
Tipo Adaptativo

Neurbnio

Problema: 1089_USCrime

50
I
2 40
o

30

20

Camada
Tipo Adaptativo

Neurénio

Problema: 1096_FacultySalaries

440

Normal Camada Neurénio

Tipo Adaptativo

Problema: 294 _satellite_image
1.4

13
h1.2
s
‘11

1.0

Normal Camada Neurénio

Tipo Adaptativo
Problema: 4544 _GeographicalOriginalofMusic

L 2 AR Y X

Normal

Camada
Tipo Adaptativo

Neurénio

Problema: 573_cpu_act

*o0

Normal

Camada
Tipo Adaptativo

Fonte: Elaborada pelo autor (2023).

Neurénio

Camada Neurdénio

Tipo Adaptativo

Normal

Problema: 573_cpu_act

16
w14
(%]
=
12

10

Normal Camada Neurdnio

Tipo Adaptativo

€62



1.0

0.5

0.0

-0.5

0.2

RZ

0.0

0.4

0.2

R2

0.0

0.2

RZ

0.0

Figura 94 — Violin Plots do Experimento 2 para fun¢do de ativacao PReL.U.
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Figura 95 — Violin Plots do Experimento 2 para funcao de ativagdo Quadratica.
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Figura 96 — Violin Plots do Experimento 2 para fun¢ao de ativacao SELU.
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Figura 97 — Violin Plots do Experimento 2 para funcao de ativagao Sigmoéide.
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Figura 98 — Violin Plots do Experimento 2 para fun¢ao de ativacao SoftExponential.
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Figura 99 — Violin Plots do Experimento 2 para fungao de ativagao SoftPlus.
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Figura 101 — Violin Plots do Experimento 2 para funcao de ativacao Swish.
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B.2 Pegada de Carbono

A Tabela 39 apresenta as estimativas médias de emissao de CO,, em quilograma,
associadas ao treinamento de cada modelo no segundo experimento numérico. Essa média
é obtida a partir de cinco execugoes focadas na estimativa da emissao de CO5. Os valores
destacados com a cor “Azul Escuro” representam os melhores resultados encontrados,
enquanto os valores marcados com a cor “Azul Claro” representam os resultados menos

favoréveis.

Tabela 39 — Estimativas de Emissoes de COs, em quilograma, do Experimento 2.

Base de Dados  Funcao de Ativacao Normal  Camada  Neuro6nio

BLU 5.04e-06 6.60e-06 6.55e-06

Ctbico 4.95e-06 7.09e-06 7.07e-06
Linear 4.92e-06 6.09e-06 6.12e-06

Mish 4.94e-06 6.56e-06 6.48e-06
PELU 5.25e-06 6.88e-06 6.94e-06
PReLU 5.06e-06  6.06e-06 6.13e-06

1 Quadratica 4.95e-06 6.59e-06 6.53e-06
SELU 5.14e-06 6.63e-06  6.61e-06
Sigmoide 4.90e-06 6.56e-06 6.42e-06
SoftExponential 4.96e-06 6.46e-06 7.90e-06
SoftPlus 4.98e-06 6.29¢-06 6.42e-06
SoftSign 4.91e-06 6.36e-06 6.43e-06

Swish 4.96e-06 6.56e-06 6.45e-06
Tangente Hiperbodlica 5.02e-06  6.92e-06 6.95e-06
BLU 9.50e-06 1.28e-05 1.28e-05

Cubico 9.52e-06 1.35e-05 1.34e-05

Linear 9.07e-06 1.17e-05 1.16e-05

Mish 9.59e-06 1.26e-05 1.24e-05

PELU 9.86e-06 1.32e-05 1.34e-05
PReLU 9.54e-06 1.17e-05 1.18e-05

2 Quadratica 9.15e-06 1.25e-05 1.26e-05
SELU 9.70e-06 1.27e-05 1.28e-05
Sigmoaide 9.49e-06 1.25e-05 1.25e-05

Soft Exponential 9.61e-06 1.27e-05 1.52e-05
SoftPlus 9.58e-06 1.22e-05 1.24e-05
SoftSign 9.53e-06 1.23e-05 1.24e-05

Swish 9.60e-06 1.23e-05 1.26e-05

Continua na préxima pagina




Base de Dados  Fungao de Ativagao Normal  Camada  Neur6nio
Tangente Hiperbdlica 9.62e-06 1.33e-05 1.33e-05

BLU 9.41e-06 1.26e-05 1.25e-05

Ctbico 9.32e-06 1.35e-05 1.33e-05

Linear 9.14e-06 1.17e-05 1.17e-05

Mish 9.61e-06 1.22e-05 1.26e-05

PELU 9.93e-06 1.32e-05 1.31e-05

PReLLU 9.41e-06 1.16e-05 1.15e-05

3 Quadratica 9.27e-06 1.25e-05 1.24e-05
SELU 9.56e-06 1.28e-05 1.24e-05

Sigmoide 9.50e-06 1.24e-05 1.24e-05
SoftExponential 9.32e-06 1.23e-05 1.50e-05

SoftPlus 9.44e-06 1.19e-05 1.23e-05

SoftSign 9.25e-06 1.23e-05 1.21e-05

Swish 9.53e-06 1.24e-05 1.25e-05

Tangente Hiperbdlica 9.83e-06 1.31e-05 1.31e-05

BLU 9.56e-06 1.25e-05 1.27e-05

Ctbico 9.35e-06 1.34e-05 1.34e-05

Linear 9.15e-06 1.15e-05 1.18e-05

Mish 9.46e-06 1.25e-05 1.23e-05

PELU 9.87e-06 1.33e-05 1.32e-05

PReLU 9.59e-06 1.18e-05 1.16e-05

4 Quadratica 9.31e-06 1.24e-05 1.25e-05
SELU 9.78e-06 1.26e-05 1.28e-05

Sigmoéide 9.51e-06 1.21e-05 1.24e-05

Soft Exponential 9.51e-06 1.23e-05 1.48e-05

SoftPlus 9.50e-06 1.22e-05 1.22e-05

SoftSign 9.49e-06 1.22e-05 1.20e-05

Swish 9.51e-06 1.23e-05 1.24e-05

Tangente Hiperbdlica 9.61e-06 1.30e-05 1.31e-05

BLU 1.02e-06 1.27e-06 1.28e-06

Ctbico 1.01e-06 1.34e-06 1.34e-06

Linear 9.86e-07 1.22e-06 1.20e-06

Mish 9.89e-07 1.28¢-06 1.28e-06

PELU 1.10e-06 1.34e-06 1.33e-06

PReLLU 1.04e-06 1.20e-06  1.18e-06

5 Quadratica 9.94e-07 1.30e-06 1.27e-06

Continua na préxima pagina
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Base de Dados  Fungao de Ativagao Normal  Camada  Neur6nio
SELU 1.07e-06 1.26e-06 1.29e-06
Sigmoide 9.98e-07 1.25e-06 1.24e-06
SoftExponential 1.04e-06 1.24e-06 1.46e-06
SoftPlus 9.92e-07 1.24e-06 1.22e-06
SoftSign 1.01e-06 1.25e-06 1.24e-06

Swish 1.01e-06 1.28e-06 1.29e-06
Tangente Hiperbdlica 1.05e-06 1.31e-06 1.34e-06
BLU 1.07e-06 1.28e-06 1.28e-06

Ctbico 1.05e-06 1.32e-06 1.34e-06

Linear 1.01e-06 1.25e-06 1.22e-06

Mish 1.00e-06 1.26e-06 1.25e-06

PELU 1.06e-06 1.31e-06 1.33e-06
PReLU 1.08e-06 1.20e-06 1.21e-06

6 Quadratica 1.02e-06 1.26e-06 1.27e-06
SELU 1.09e-06 1.28e-06 1.30e-06
Sigméide 1.01e-06 1.26e-06 1.25e-06
SoftExponential 1.01e-06 1.22e-06 1.46e-06
SoftPlus 1.05e-06 1.23e-06 1.23e-06
SoftSign 9.98e-07 1.25e-06 1.24e-06

Swish 1.01e-06 1.26e-06 1.27e-06
Tangente Hiperbolica 1.08e-06 1.30e-06 1.33e-06
BLU 5.98e-05 8.05e-05 8.00e-05

Cubico 5.82e-05 8.48e-05 8.49e-05

Linear 5.78e-05 7.33e-05 7.39e-05

Mish 5.97e-05 7.81e-05 7.92e-05

PELU 6.18e-05 8.48e-05 8.39e-05
PReLU 6.07e-05 7.39e-05 7.37e-05

7 Quadratica 5.82e-05 7.96e-05 7.87e-05
SELU 6.12e-05 8.06e-05 7.99e-05
Sigmoide 5.96e-05 7.83e-05 6.28e-05
SoftExponential 6.01e-05 7.85e-05 9.66e-05
SoftPlus 5.96e-05 7.67e-05 7.83e-05
SoftSign 5.96e-05 7.59e-05 7.74e-05

Swish 5.97e-05 7.82e-05 7.91e-05
Tangente Hiperbdlica 5.99e-05 &8.33e-05  8.32e-05
BLU 1.17e-05 1.55e-05 1.57e-05
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Base de Dados  Fungao de Ativagao Normal  Camada  Neur6nio
Ctbico 1.16e-05 1.65e-05 1.68e-05

Linear 1.11e-05 1.43e-05 1.43e-05

Mish 1.17e-05 1.54e-05 1.56e-05

PELU 1.22e-05 1.65e-05 1.66e-05

PReLLU 1.18e-05 1.43e-05 1.44e-05

8 Quadratica 1.15e-05 1.53e-05 1.54e-05
SELU 1.20e-05 1.55e-05 1.58e-05

Sigméide 1.17e-05 1.52e-05 1.22e-05
SoftExponential 1.15e-05 1.50e-05 1.90e-05

SoftPlus 1.16e-05 1.49e-05 1.51e-05

SoftSign 1.16e-05 1.49e-05 1.51e-05

Swish 1.16e-05 1.53e-05 1.53e-05

Tangente Hiperbdlica 1.17e-05 1.62e-05 1.64e-05

BLU 6.00e-05 8.12¢-05 8.18e-05

Ctbico 4.80e-05 8.65e-05 9.28e-05

Linear 5.90e-05 7.49e-05 7.50e-05

Mish 6.12e-05 8.04e-05 8.00e-05

PELU 6.34e-05 8.67e-05 8.68e-05

PReLU 6.18e-05 7.65e-05 7.59e-05

9 Quadratica 5.86e-05 7.96e-05 8.30e-05
SELU 6.23e-05 8.16e-05 8.16e-05

Sigmoide 6.08e-05 8.02e-05 8.21e-05
SoftExponential 5.96e-05 8.09e-05 9.98e-05

SoftPlus 6.08e-05 7.94e-05 7.89e-05

SoftSign 6.01e-05 7.86e-05 7.85e-05

Swish 6.03e-05 8.10e-05 8.11e-05

Tangente Hiperbdlica 6.18e-05 8.61e-05 9.06e-05

BLU 7.56e-05 1.02e-04 1.02e-04

Ctbico 7.51e-05 1.07e-04 1.07e-04

Linear 7.41e-05 9.36e-05 9.41e-05

Mish 7.59e-05 1.01e-04 1.00e-04

PELU 7.87e-05 1.07e-04 1.08e-04

PReLLU 7.65e-05 9.41e-05 9.45e-05

10 Quadratica 7.39e-05 1.00e-04 1.01e-04
SELU 7.82e-05 1.02e-04 1.02e-04

Sigméide 7.53e-05 9.98e-05 9.98e-05
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Base de Dados  Funcéao de Ativacao Normal  Camada  Neuro6nio
SoftExponential 7.58e-05 1.06e-04 1.24e-04

SoftPlus 7.47e-05 9.74e-05 9.76e-05

SoftSign 7.52e-05 9.79e-05 9.78e-05

Swish 7.51e-05 1.01e-04 9.97e-05

Tangente Hiperbdlica 7.70e-05 1.07e-04 1.07e-04

Fonte: Elaborada pelo autor (2023).
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APENDICE C - COMPLEMENTO DO EXPERIMENTO III

Todas as tabelas e figuras apresentadas aqui utilizam um mapa de cores com brilho
linearmente decrescente (ou crescente). Isso implica que as informagoes serdo mantidas
caso sejam impressas em preto e branco ou visualizadas por pessoas com deficiéncia de

daltonismo.

As informagoes estao separadas em duas se¢oes: uma referente aos resultados das

frentes de Pareto e a outra as solugoes extraidas das frentes de Pareto.

C.1 Anélise da Frente de Pareto

As Tabelas 40 e 41 apresentam os resultados sumarizados do terceiro experimento
numérico para a andalise da frente de Pareto. Para cada base de dados, algoritmo de
otimizacao e tipo adaptativo da ANN, exibimos, para as métricas Hipervolume e Espa-
¢amento, o valor minimo, médio, mediano e maximo, além do desvio padrao para as 30
execucoes independentes. Os valores apresentados com a cor “Azul Escuro” representam
os melhores valores encontrados, enquanto os valores apresentados com a cor “Azul

Claro” representam os piores valores encontrados.

As Figuras 103 e 104 representam os Violin plots das métricas Hipervolume e
Espacamento, respectivamente, para os problemas do Experimento 3 para as 30 execugoes
independentes. Optamos por utilizar os Violin plots devido a sua capacidade de combinar

as informacgoes presentes em um boxplot com um grafico de densidade.

Por fim, a Figura 105 apresenta as frentes de Pareto encontradas, sumarizando as
solugoes obtidas em 30 execugoes independentes para diferentes bases de dados, tipos de

estratégias (adaptativas ou nao) e algoritmos de otimizagao.



Tabela 40 — Resultados do Experimento 3, para o otimizador NSGA-II, para as frentes de Pareto encontradas.

Base

Jo Tipo ‘ Hipervolume Espacamento
Dados Adaptativo i x X ox X maxy miny X Ox X max x
Normal 0.481 0.620 0.058 0.626 0.706 6.096 11.925 4.647 10.100 25.336
1 Camada 0.572 0.681 0.051 0.682 0.753  5.166 11.443 5.345 9.376 26.032
Neuronio 0.590 0.685 0.045 0.691 0.754 4.808 10.433 3.790 9.857 21.975
Normal 0.155 0.453 0.097 0.454 0.633 1.869 15.575 10.872 11.064 44.551
2 Camada 0.383 0.566 0.107 0.574 0.768 3.898 16.687 10.496 13.485 46.281
Neurdénio 0.316 0.556 0.123 0.553 0.767 2.320 13.938 8.482 12972 43.823
Normal 0.551 0.632 0.039 0.636 0.701 5.723 18.735 7.817 18.213 43.446
3 Camada 0.591 0.686 0.041 0.695 0.740 6.248 13.432 5.506 13.039 31.405
Neuronio  0.493 0.682 0.045 0.687 0.734  5.850 15.524 7.012 14.020  37.479
Normal 0.503 0.582 0.034 0.584 0.645 8.768 13.880 3.8%4 13.197  23.856
4 Camada 0.535 0.623 0.047 0.627 0.702 8748 13.686 3.362 13.218 21.919
Neurénio 0.552 0.640 0.039 0.647 0.691 6.727 13.875 4.802 12.806 29.182
Normal 0.584 0.677 0.043 0.670 0.743 5.814 27.662 13.853 24.901 63.125
5) Camada  0.645 0.710 0.037 0.709 0.764 13.041 24.082 8.462 21.804 44.077
Neuronio  0.555 0.736 0.050 0.752 0.794 9.285 25.721  12.293 20.820 57.609

Fonte: Elaborada pelo autor (2023).
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Tabela 41 — Resultados do Experimento 3, para o otimizador NSGA-III, para as frentes de Pareto encontradas.

Base

Jo Tipo ‘ Hipervolume Espacamento
Dados Adaptativo i x X ox X maxy miny X Ox X max x
Normal 0.542 0.620 0.045 0.620 0.695 6.685 15.296 7.047 12,922  29.289
1 Camada 0.558 0.680 0.058 0.705 0.751 7.198 13.406 5.358 12.311 25.956
Neuronio  0.549 0.668 0.052 0.683 0.750  7.168 15.247  5.743  14.687 33.353
Normal 0.303 0.483 0.090 0.498 0.639 5.132  14.988 8.853  13.277 35.545
2 Camada 0.420 0.596 0.081 0.575 0.719 3.577 15.237 9.615 12.750 39.629
Neurénio 0.298 0.552 0.119 0.559 0.804 3.819 11.625 4.997 10.515 24.038
Normal 0.575 0.675 0.040 0.673 0.761 7.455 22.549 9.299 20.240 38.605
3 Camada 0.638 0.726 0.037 0.734 0.782 9.343  22.359 9.062 22.838 37.684
Neur6énio  0.622 0.714 0.034 0.723 0.764 9.137 20.443 7.789 18.514 35.874
Normal 0.465 0.577 0.039 0.586 0.636 9.633 19.469 6.696 16.997 32.434
4 Camada 0.530 0.625 0.042 0.630 0.677 10.200 21.636 6.264 20.314 37.769
Neuroénio 0.518 0.637 0.041 0.644 0.699 9.854 18.859 4.707 18.834 26.739
Normal 0.631 0.708 0.030 0.711 0.750 11.889 39.294 16.958 38.062 65.187
5) Camada 0.618 0.736 0.035 0.740 0.783 12.922 39.805 12.449 41.776 60.493
Neuronio 0.702 0.758 0.025 0.761 0.799 16.285 40.214 15.214 36.954 73.154

Fonte: Elaborada pelo autor (2023).
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Figura 103 — Violin Plots do Experimento 3 para a métrica Hipervolume.
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Figura 104 — Violin Plots do Experimento 3 para a métrica Espagamento.

Base de Dados: 1 - Otimizador: NSGA-II Base de Dados: 1 - Otimizador: NSGA-III
Base de Dados: 2 - Otimizador: NSGA-II Base de Dados: 2 - Otimizador: NSGA-III
W NS W
Base de Dados: 3 - Otimizador: NSGA-II Base de Dados: 3 - Otimizador: NSGA-III
Base de Dados: 4 - Otimizador: NSGA-II Base de Dados: 4 - Otimizador: NSGA-III
b > ‘ ‘ 1
Base de Dados: 5 - Otimizador: NSGA-II Base de Dados: 5 - Otimizador: NSGA-III
¢+ QOO0
Normal Camada Neurénio Normal Camada Neurénio
Tipo Adaptativo Tipo Adaptativo

Fonte: Elaborada pelo autor (2023).
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Figura 105 — Frentes de Pareto do Experimento 3.
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C.2 Analise de Solucoes da Frente de Pareto

As Tabelas 42 e 43 apresentam os resultados sumarizados do terceiro experimento
numérico para a analise de solugoes extraidas da frente de Pareto. Para cada base de
dados, algoritmo de otimizacao, tipo de solucao extraida e tipo adaptativo da ANN,
exibimos os valores minimos, médios, medianos e maximos, além do desvio padrao para
as 30 execucgoes independentes das métricas RMSE e Quantidade de Parametros. Os
valores apresentados com a cor “Azul Escuro” representam os melhores resultados
encontrados, enquanto os valores apresentados com a cor “Azul Claro” representam os

piores resultados encontrados.

As Figuras 106 e 107 apresentam os Violin plots das métricas RMSE e Quantidade
de Parametros, respectivamente, para os problemas do Experimento 3 para as 30 execucoes
independentes. Optamos por utilizar os Violin plots devido a sua capacidade de combinar

as informacgoes presentes em um bozplot com um grafico de densidade.



Tabela 42 — Resultados do Experimento 3, para o otimizador NSGA-II, para diferentes solucoes da frente de Pareto.

Base

Tipo RMSE Qtd Parametros
de Pareto  Adaptativo - ¥ % : ¥ %

Dados p min x X ox X maxy miny X Ox X max x
Melhor Normal 0.265 0.431 0.131 0.398 0.709 11493 17970 5156 15130 27377
Mgtmrica Camada 0.068 0.261 0.125 0.226 0.509 9600 17609 5977 15193 27850

Neuronio 0.075 0.240 0.100 0.217 0.498 12062 17737 4917 15345 28075
Melhor Normal 1.207 1.305 0.044 1.293 1.425 352 388 82 353 587
1 Pargrr;lletro Camada 1.187 1.274 0.045 1.275 1.450 354 403 91 356 594
Neuroénio 1.145 1.283 0.053 1.281 1.378 470 561 127 474 945
Préximo Normal 0.342 0.747 0.158 0.796 0.954 2937 5254 1678 4856 9321
da Camada 0.352 0.693 0.146  0.729 0.920 3201 5394 1446 5156 9049
Origem Neuronio 0.340 0.666 0.137 0.691 0.854 3683 5595 1286 5518 8443
Melhor Normal 0.092 0.143 0.034 0.141 0.238 2624 12567 6899 12934 28738
Méetr?ica Camada 0.045 0.106  0.035 0.103 0.190 3389 13900 9463 10376 31127
Neuroénio 0.041 0.108 0.044 0.091 0.240 3635 10980 6875 8560 30232
Melhor Normal 0.211 0.332 0.072 0.304 0.570 373 424 127 373 871
2 Paréegetro Camada 0.196 0.329 0.095 0.284 0.593 375 418 112 376 886
Neuronio 0.272 0.304 0.048 0.285 0.473 498 594 112 622 998
Priximo  Normal 0107 0.196 0.056 0.190 0.313 623 2508 1257 2194 4408
Or(ilgaem Camada 0.063 0.165 0.089 0.165 0.535 875 3215 1844 3252 8220
Neurodnio 0.069 0.157 0.056 0.148 0.286 750 3022 1592 2821 7651
Melhor Normal 11.649 20.215 3.619 20.597 27.150 17234 32694 8832 34101 45423
Méeglr“lica Camada 9.204 16.006 4.208 15.785 25.025 10680 25831 8621 23408 43307

Continua na préxima pagina
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Tabela 42 — Resultados do Experimento 3, para o otimizador NSGA-II, para diferentes solucoes da frente de Pareto.

Base

Pareto d Tipo‘ B RMSE N B Qtd Palrahrnetros~

Dados aptativo i o X ox X maxy miny X Ox X max x
Neuronio 10.153 15.916 3.721 15.204 30.090 16484 30083 9366 31824 43893

Melhor Normal 50.450 64.283 3.943 64.635 73.728 505 635 261 507 1688

Parggetro Camada 64.240 65.866 2.944 64.768 76.437 507 525 51 508 677

Neuronio 53.390 64.622 3.184 64.823 68.528 674 810 162 842 1353

Préximo  Normal  19.057  28.656 4168 20.074 35.507 4898 0492 2658 9008 14194
da Camada 22.579 28.409 3.705 27.856 37.534 3222 7649 2387 7090 12640
Origem Neurdonio 18.448 26.020 4.303 25.658 38.652 4924 8801 2296 8979 14362
Melhor Normal 0.051 0.103 0.035 0.091 0.185 40653 50615 8670 45948 65520
Mgtmrica Camada 0.019 0.071 0.036 0.071 0.142 41203 48563 6045 45976 63896
Neuroénio 0.027 0.056 0.026 0.048 0.114 43245 50260 8308 46222 66780

Melhor Normal 0.420 0.425 0.002 0.425 0.430 541 621 176 543 1266

Paréerrrrlletro Camada 0.417 0.424 0.003 0.425 0.430 544 678 242 546 1449

Neuronio 0.416 0.425 0.003 0.425 0.430 722 1084 281 906 1806

Préximo  Normal  0.132  0.229  0.055 0.249 0.310 18327 26312 4921 24984 35557
Orcilgem Camada 0.122 0.189 0.055 0.167  0.288 20402 27384 3260 28278 32764
Neuronio 0.086 0.161 0.047 0.158 0.292 20868 29130 3149 29022 36572
Melhor Normal 0.309  0.620 0.1563 0.642 0.889 25110 80990 27013 85344 115917
Mgtrlr“lica Camada 0.219 0.517 0.171  0.521 0.802 45939 83143 24016 90431 114722
Neuronio 0.283 0.459 0.128 0.444 0.839 31208 72562 24917 61580 116872

Melhor Normal 1.926 2.204 0.071 2.212  2.385 721 850 235 723 1686

Paréerlille tro Continua na préxima pagina
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Tabela 42 — Resultados do Experimento 3, para o otimizador NSGA-II, para diferentes solucoes da frente de Pareto.

Bgse Tipo RMSE Qtd Parametros
Pareto Adaptativo - ' % - b'd %
Dados min x X ox X maxy  Iiny X ox X maxy
Camada 1.932  2.207 0.083  2.206 2.362 723 853 274 726 1692
Neurdnio 1.885 2.155 0.086 2.167 2.282 962 1372 402 1203 2660
Préximo Normal 0.773  0.941  0.111 0.923  1.242 7485 18478 5062 17162 26562
0 da Camada 0.746 0.877 0.082 0.852 1.050 12321 19709 5232 19243 30008
rigem
& Neuronio 0.571 0.794 0.114 0.797 1.030 10377 18077 5060 16308 32172

Fonte: Elaborada pelo autor (2023).
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Tabela 43 — Resultados do Experimento 3, para o otimizador NSGA-III, para diferentes solu¢oes da frente de Pareto.

Base

Tipo RMSE Qtd Parametros
de Pareto  Adaptativo - ¥ % : ¥ %

Dados p min x X ox X maxy miny X Ox X max x
Melhor Normal 0.264 0.432 0.118 0.418 0.664 11490 18712 5889 15221 27963
Méetnll“ica Camada 0.083 0.297 0.155  0.255 0.655 6936 15692 5023 14604 26902

Neuronio 0.065 0.286 0.127 0.243 0.545 10109 17591 5362 15110 28431

Melhor Normal 1.269 1.319  0.064 1.293 1.517 352 368 51 352 586

1 Pargrrgletro Camada 1.210 1.296 0.062 1.277 1.543 354 372 60 356 594
Neuroénio 1.168 1.306 0.078  1.289 1.562 470 582 148 588 1082

Procimo | Normal 0577 0.763 0104 0.788 0929 2467 5032 1526 4374 7701

da Camada 0.387 0.712 0.172  0.770 0.987 2001 5037 1711 4820 9126

Origem Neuronio 0.441 0.711 0.120 0.722 0.920 2969 5207 1245 4824 7638
Melhor Normal 0.092 0.141 0.037 0.134 0.230 1754 14901 9726 13811 31248
Méetrnrica Camada 0.066 0.111 0.030 0.112 0.161 2618 10432 7979 7674 31128
Neuronio 0.033 0.123 0.044 0.123 0.249 3900 11339 6714 8498 28832

Melhor Normal 0.248 0.343 0.068 0.332 0.557 373 394 66 373 622

2 Paréegetro Camada 0.243 0.336 0.105 0.281 0.609 375 427 193 376 1407

Neuronio 0.191 0.315 0.057 0.301 0.486 498 570 126 500 878

Proximo  Normal 0103 0.189 0046 0.185 0301 626 2779 1835 2132 7902

da Camada 0.091 0.156 0.039 0.160 0.248 875 2602 997 2554 4236

Origem Neuronio 0.055 0.175 0.055 0.167 0.311 1010 3157 1642 2574 7322
Melhor Normal 13.554 20.857 3.657 20.951 28.394 20732 32768 8270 36046 43560
Méetmrica Camada 7.941 15.020 4.366 14.186 26.032 16491 31495 8705 34208 43308

Continua na proxima pagina
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Tabela 43 — Resultados do Experimento 3, para o otimizador NSGA-III, para diferentes solu¢oes da frente de Pareto.

Base

Jo Pareto Tipo‘ B RMSE N B Qtd Palrahrnetros~
Dados Adaptativo i) X X ox X maxy miny X Ox X max x
Neuronio 9.361 15.746 4.351 15.244 25.605 15508 29441 10508 26097 51693
Melhor Normal 59.191 64.946 1.520 64.675 68.241 505 635 191 507 1179
Pargglletro Camada 52.294 63.835 3.400 64.553 68.634 508 576 180 509 1351
Neurodnio 56.712 65.009 2.385 64.382 71.853 674 799 159 842 1350
Proximo  Normal 22679 28.478 3.129 28.485 36.057 6435 9041 2021 8980 15084
da Camada 17.889  26.309 3.707 25.904 34.279 4228 8801 2522 9141 15258
Origem Neurdnio 17.881 26.226 4.261 26.309 35.125 4911 8655 2510 8494 14616
Melhor Normal 0.038 0.105 0.038 0.105 0.199 40833 52001 9063 46770 66060
Méetmrica Camada 0.017 0.070  0.029 0.066 0.137 42421 50999 8546 46336 65705
Neuronio 0.010 0.062 0.034 0.053 0.161 40870 48083 7308 45798 66420
Melhor Normal 0.420 0.426 0.003 0.425 0.434 541 681 183 543 1088
4 o Camada 0.420 0.426 0.002 0.425 0.430 544 618 122 546 908
Parametro
Neuronio 0.418 0.425 0.003 0.425 0.430 722 1013 254 905 1629
Proximo  Normal 0147 0.233 0056 0.238 0.332 17967 26164 5138 26280 39381
da Camada 0.085 0.183 0.064  0.167 0.303 17692 28300 5046 29426 39390
Origem — ouonio 0095 0163 0.048 0.157 0316 19416 28941 3079 29333 35288
Melhor Normal 0.313 0.584 0.137 0.581 0.857 29703 81926 28278 94764 113750
Méeglr‘lica Camada 0.135 0.455 0.182  0.468 0.942 42813 88208 24325 97146 116164
Neuroénio 0.219 0.426 0.096 0.425 0.674 31692 80613 25752 83013 117360
Melhor Normal 1.577 2177 0.144 2.207 2.382 721 955 591 722 3628
5 Paréerlille o Continua na préxima pagina
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Tabela 43 — Resultados do Experimento 3, para o otimizador NSGA-III, para diferentes solu¢oes da frente de Pareto.

Bgse Tipo RMSE Qtd Parametros
Pareto Adaptativo - ' % - ' %
Dados min x X ox X maxy  Iiny X ox X maxy
Camada 1.918  2.192  0.099  2.206 2.370 723 909 314 725 1690
Neurdnio 1.914 2.181 0.079 2.182 2.360 962 1300 280 1203 2172
Préximo Normal 0.664 0.913 0.111 0.940 1.125 8952 19686 6845 17404 35572
o da Camada 0.719 0.853 0.095 0.827 1.056 12052 20745 5377 21407 29404
rigem
& Neuronio 0.574 0.744 0.102 0.759 0.938 11322 19258 4187 19350 26415

Fonte: Elaborada pelo autor (2023).
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Figura 106 — Violin Plots do Experimento 3 para a métrica RMSE.
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Figura 107 — Violin Plots do Experimento 3 para a Quantidade de Parametros.
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C.3 Pegada de Carbono

A Tabela 44 exibe as estimativas médias de emissao de COy em quilogramas
associadas ao treinamento das trés solugoes retiradas da frente de Pareto encontrada,
agregando todas as 30 execugoes independentes do terceiro experimento. Essas solugoes
incluem aquela que apresentou o melhor desempenho em métricas, a que apresentou o
menor numero de parametros e, por fim, a solugao intermediaria que esta mais proxima
da origem de acordo com a distancia euclidiana. Os valores apresentados com a cor
“Azul Escuro” representam os melhores resultados encontrados, enquanto os valores

apresentados com a cor “Azul Claro” representam os piores resultados encontrados.



Tabela 44 — Estimativas de Emissoes de COs, em quilograma, do Experimento 3.

Emissoes de CO, (kg)

Base de Dados Otimizador Parametro Origem Métrica

Normal  Camada Neurdénio Normal Camada Neurdénio Normal Camada Neurdnio

) NSGA-II 4.11e-07 8.58e-07 1.17e-06 5.87e-07 3.80e-07 9.59e-07 4.35e-07 4.24e-07 7.32e-07
NSGA-III 6.38e-07 1.15e-06 1.27e-06 4.60e-07 2.61e-07 6.35e-07 3.27e-07 7.35e-07 1.56e-06

5 NSGA-II 4.68e-07 4.32e-07 5.25e-07 2.17e-07 9.12e-07 2.99e-07 2.90e-07 4.11e-07 1.03e-06
NSGA-III 6.51e-07 3.01e-06 4.88e-07 2.97e-07 3.70e-07 1.13e-06 2.37e-07 7.95e-07 6.10e-06

NSGA-II 4.76e-07 2.97e-06 8.98e-07 4.71e-07 4.08e-07 1.17e-06 1.00e-06 1.60e-06 1.29e-06

s NSGA-III 4.56e-07 4.79e-07 4.69e-07  5.60e-07 7.63e-07 5.35e-07 4.16e-07 2.52e-07 3.64e-07
1 NSGA-II 2.33e-06 1.33e-06 1.47e-06 1.06e-06 2.39e-06 1.49e-06 2.42¢-06 5.84e-07 3.05e-06
NSGA-III 8.88e-07 8.48e-07 2.04e-06 2.33e-06 1.16e-06 2.23e-06 3.44e-06 1.38¢-06 9.29e-07

NSGA-II 8.11e-07 3.29e-07 1.33e-06 1.13e-06 1.31e-06 9.23e-07 1.45e-06 3.81e-06 4.87e-06

’ NSGA-III 9.39e-07 1.31e-06 1.25e-06 1.22e-06 9.59e-07 2.48e-06 5.90e-07 2.58e-06 8.94e-07

Fonte: Elaborada pelo autor (2023).
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APENDICE D - COMPLEMENTO DO EXPERIMENTO IV

Todas as tabelas e figuras apresentadas aqui utilizam um mapa de cores com brilho
linearmente decrescente (ou crescente). Isso implica que as informagoes serdo mantidas
caso sejam impressas em preto e branco ou visualizadas por pessoas com deficiéncia de

daltonismo.

As informagoes estao separadas em duas se¢oes: uma referente aos resultados das

frentes de Pareto e a outra as solugoes extraidas das frentes de Pareto.

D.1 Analise da Frente de Pareto

As Tabelas 45 e 46 apresentam os resultados sumarizados do quarto experimento
numérico para a analise da frente de Pareto. Para cada algoritmo de otimizacao e
tipo adaptativo da ANN, exibimos, para as métricas Hipervolume e Espacamento, o
valor minimo, médio, mediano e maximo, além do desvio padrao para as 30 execugoes
independentes. Os valores apresentados com a cor “Azul Escuro” representam os
melhores valores encontrados, enquanto os valores apresentados com a cor “Azul Claro”

representam os piores valores encontrados.

As Figuras 108 e 109 representam os Violin plots das métricas Hipervolume e
Espacamento, respectivamente, para o problema do Experimento 4 para as 30 execugoes
independentes. Optamos por utilizar os Violin plots devido a sua capacidade de combinar

as informacgoes presentes em um boxplot com um grafico de densidade.

Por fim, a Figura 110 apresenta as frentes de Pareto encontradas, sumarizando as
solugbes obtidas em 10 execugoes independentes para os tipos de estratégias (adaptativas

ou nao) e algoritmo de otimizagao.



Tabela 45 — Resultados do Experimento 4, para o otimizador NSGA-II, para a frente de Pareto encontrada.

Hipervolume Espacamento
min x X Ox X maxy Iiny X Ox X maxy
Tipo Adaptativo
Normal 0.841 0.866 0.013 0.866 0.887 46.658 115.609 39.525 114.368 179.510
Camada 0.896 0.922 0.012 0.926 0.935 31.169 89.037 40.692 81.538 162.427
Neuronio 0.915 0.930 0.009 0.927 0.945 27.725 93.720 45.899 83.735 178.320

Fonte: Elaborada pelo autor (2023).

Tabela 46 — Resultados do Experimento 4, para o otimizador NSGA-III, para a frente de Pareto encontrada.

Hipervolume Espacamento
min x X Ox X maxy Iiny X Ox X maxy
Tipo Adaptativo
Normal 0.838 0.868 0.022 0.867 0.908 19.247 137.302 89.251 151.150 237.232
Camada 0.889 0.916 0.015 0.917 0.940 14.032 126.591 68.332 118.543 225.258
Neuronio 0.884 0.913 0.019 0910 0.948 25.687 113.269 71.286 124.415  235.450

Fonte: Elaborada pelo autor (2023).
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Figura 108 — Violin Plots do Experimento 4 para a métrica Hipervolume.
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Figura 109 — Violin Plots do Experimento 4 para a métrica Espagamento.
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D.2 Anélise de Solugoes da Frente de Pareto

As Tabelas 47 e 48 apresentam os resultados sumarizados do quarto experimento
numérico para a andlise de solucoes extraidas da frente de Pareto. Para cada algoritmo de
otimizacgao, tipo de solucao extraida e tipo adaptativo da ANN, exibimos os valores minimos,
médios, medianos e maximos, além do desvio padrao para as 10 execugoes independentes
das métricas ROC AUC e Quantidade de Parametros. Os valores apresentados com a
cor “Azul Escuro” representam os melhores resultados encontrados, enquanto os valores

apresentados com a cor “Azul Claro” representam os piores resultados encontrados.

As Figuras 106 e 107 apresentam os Violin plots das métricas ROC AUC e Quanti-
dade de Parametros, respectivamente, para os problemas do Experimento 4 para as 10
execugoes independentes. Optamos por utilizar os Violin plots devido a sua capacidade de

combinar as informagoes presentes em um boxplot com um grafico de densidade.



Tabela 47 — Resultados do Experimento 4, para o otimizador NSGA-II, para diferentes solucoes da frente de Pareto.

ROC AUC Qtd Parametros
min x X Ox X maxy min y X Ox X maxy
Pareto Tipo Adaptativo

Normal 0.786 0.937 0.056 0.955 0.973 187361 565685 288593 526240 1065999
Melhor em Métrica Camada 0.969 0.982 0.007 0.982 0.992 198889 541292 348616 398760 1032776
Neurdnio 0.976 0.985 0.006 0.988 0.992 125443 500854 333852 457940 1088611

Normal 0.592 0.632 0.039 0.625 0.704 1055 1266 658 1056 3138

Melhor em Parametro Camada 0.556 0.627 0.048 0.623 0.709 1081 1824 1379 1095 5227

Neurdnio 0.563 0.610 0.041 0.612 0.677 1263 1585 708 1276 3369

Normal 0.886 0.934 0.025 0.937 0.966 20816 63812 33650 61408 131181

Proximo da Origem Camada 0.916 0.951 0.025 0.955 0.984 26032 47584 23304 35428 94708

Neurdnio 0.916 0.964 0.020 0.970 0.984 20395 45720 26008 41472 105675

Fonte: Elaborada pelo autor (2023).
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Tabela 48 — Resultados do Experimento 4, para o otimizador NSGA-III, para diferentes solucoes da frente de Pareto.

ROC AUC Qtd Parametros
min y X Ox X maxy min y X Ox X maxy
Pareto Tipo Adaptativo

Normal 0.890 0.954 0.025 0.958 0.980 113465 782636 356035 1021234 1064975
Melhor em Métrica Camada 0.858 0.972 0.040 0.985 0.992 63508 428672 309111 336664 1056671
Neuronio 0.961 0.981 0.010 0.982 0.991 209971 542154 280037 520841 1064750

Normal 0.512 0.672 0.103 0.666 0.917 1055 3863 7846 1056 26021

Melhor em Parametro Camada 0.559 0.615 0.059 0.608 0.771 1081 1401 702 1088 3164

Neuronio 0.561 0.610 0.035 0.606 0.677 1263 1686 722 1278 3326

Normal 0.864 0.926 0.032 0.931 0.971 21876 65381 35882 57772 124935

Proximo da Origem Camada 0.899 0.940 0.029 0.942 0.981 15660 35213 12991 32310 54154

Neuronio 0.915 0.947 0.016 0.949 0.965 25446 41966 23800 33049 105550

Fonte: Elaborada pelo autor (2023).
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Figura 111 — Violin Plots do Experimento 4 para a métrica ROC AUC.
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Figura 112 — Violin Plots do Experimento 4 para a Quantidade de Parametros.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2023).

D.3 Pegada de Carbono

A Tabela 49 exibe as estimativas médias de emissao de CO, em quilogramas
associadas ao treinamento das trés solugoes retiradas da frente de Pareto encontrada,
agregando todas as 10 execugoes independentes do quarto experimento. Essas solucoes
incluem aquela que apresentou o melhor desempenho em métricas, a que apresentou o

menor numero de parametros e, por fim, a solugao intermediaria que estd mais proxima
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da origem de acordo com a distancia euclidiana. Os valores apresentados com a cor
“Azul Escuro” representam os melhores resultados encontrados, enquanto os valores

apresentados com a cor “Azul Claro” representam os piores resultados encontrados.

Tabela 49 — Estimativas de Emissoes de COs, em quilograma, do Experimento 4.

Emissoes de COy (kg)

Otimizador Tipo Adaptativo Métrica  Origem  Parametro

Normal 1.34e-05 2.27e-06 4.76e-06

NSGA-II Camada 1.77e-05 8.53e-06 8.22e-06
Neuronio 8.57e-06 9.46e-06  7.31e-06

Normal 3.85e-06 4.81e-06  7.56e-06

NSGA-III Camada 8.58¢-06 1.47e-05 1.21e-05
Neuronio 1.62e-05 1.06e-05 6.78e-06

Fonte: Elaborada pelo autor (2023).



