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Abstract— Evolutionary Programming with self-adaptation of the mutation distribution is proposed to op-
timize the synaptic weights of an Artificial Neural Network (ANN). For this purpose, the isotropic g-Gaussian
distribution is employed in the mutation operator. The g-Gaussian distribution allows to control the shape of
the distribution by setting a real parameter ¢. In the proposed method, the real parameter ¢ of the ¢g-Gaussian
distribution is encoded in the chromosome of an individual and is allowed to evolve. An Evolutionary Program-
ming algorithm with self-adaptation of the mutation distribution is proposed to adapt and re-adapt the synaptic
weights of an ANN. Experiments were carried out to study the performance of the proposed algorithm.
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Resumo— Um algoritmo de Programacao Evolutiva com auto-adaptacao da distribuicao de mutagdes é pro-
posto para a otimizacdo de pesos de uma Rede Neural Artificial (RNA) neste trabalho. Para este propdsito,
distribuigoes do tipo g-Gaussiana isotrépicas sdo utilizadas para gerar novas solugdes através do operador de
mutagdo. Mudando-se o parametro real g é possivel mudar o formato da distribuigdo g-Gaussiana, reproduzindo
distribuigoes como a Gaussiana e a de Cauchy. No algoritmo proposto, o pardmetro q é codificado no cromossomo
dos individuos e submetido & evolugao. Experimentos envolvendo a adaptagao e re-adaptacao de pesos de uma

RNA através do algoritmo proposto sao utilizados para a anélise do desempenho do algoritmo.

Keywords— Programagao Evolutiva, Distribui¢ao ¢g-Gaussiana, Computagao Evolutiva, Redes Neurais.

1 Introducao

Algoritmos Evolutivos (AEs) tém sido utilizados
com sucesso em diversas tarefas relacionadas ao
projeto de solucoes baseadas em Redes Neurais
Artificiais (RNAs). Entre estas tarefas, podem ser
citadas (Yao, 1999): a definicdo de arquiteturas,
o ajuste de pesos sindpticos, a adaptagao das leis
de aprendizado e a inicializacao dos pesos sinap-
ticos. O ajuste de pesos através de AEs é par-
ticularmente atrativo, ja que diversas solugoes sao
buscadas em paralelo, diminuindo assim a proba-
bilidade, em relacao a técnicas tradicionais como
o Backpropagation, de o algoritmo ficar rapida-
mente preso em 6timos locais em superficies de
erros vastas, complexas, multimodais e/ou nao-
diferencidveis (Yao, 1999). Além disso, para os
AEs, ndo é obrigatério o conhecimento das saidas
desejadas da RNA, sendo necessaria somente uma
medida de eficiéncia proveniente do ambiente. No
entanto, o preco que se paga por estas vantagens é,
em geral, o grande tempo necessario para o treina-
mento da RNA.

Quando AEs com codificacdo real sdo apli-
cados, como por exemplo na otimizagao dos pe-
sos de uma RNA, o operador de mutagao geral-
mente emprega distribuicoes Gaussianas isotrépi-
cas para gerar novas solugoes candidatas (Beyer
and Schwefel, 2002). O uso de distribuigoes
Gaussianas isotrépicas € interessante porque ela
maximiza, sob certas condi¢oes, a Entropia de
Boltzmann-Gibbs (e consequentemente a Entropia
da Informacdo de Shannon para o caso continuo)

(Thistleton et al., 2006). Como a distribuigao
Gaussiana isotropica nao privilegia nenhuma di-
recao de busca, a geracao de novas solugoes can-
didatas nao requer nenhum conhecimento sobre a
geometria do espaco de busca.

Contudo, pesquisadores tém proposto recen-
temente o uso de distribui¢bes com caudas mais
longas e com segundo momento infinito em AEs,
em oposigao a distribuicao Gaussiana isotropica,
que tem segundo momento finito. Como exem-
plos, podem ser citados o Fast Evolutionary Pro-
gramming (FEP), que utiliza a distribuigao de
Cauchy, e a Programacao Evolutiva com dis-
tribui¢ao de Lévy (LEP) (Lee and Yao, 2004). O
uso de mutagoes com distribuigoes com segundo
momento infinito implica em saltos com taman-
hos livres de escala, permitindo que regioes mais
distantes sejam alcancadas no espaco de busca.
Esta propriedade pode ser interessante em pro-
blemas multimodais ou de otimizagao dinamica ja
que pode fazer com que as solugbes candidatas
escapem com mais facilidades dos 6timos locais.
Contudo, alguns pesquisadores argumentam que,
em geral, os algoritmos propostos utilizam dis-
tribuicbes anisotrépicas, ou seja, em que algu-
mas diregoes do espaco de busca sao privilegiadas
(Obuchowicz, 2003), o que seria interessante so-
mente para problemas com fungoes de aptidao
separdveis. Além disso, em geral, é dificil atin-
gir uma regiao interessante do espacgo de busca
com um salto longo partindo de um 6timo local
(Hansen et al., 2006), ja que a aptidao da solugdo
corrente é em geral maior que a aptidao média do



espaco de busca.

Neste trabalho, o uso de AEs, mais especifi-
camente Programagao Evolutiva (PE), com auto-
adaptacao da distribuicao de mutagbes é pro-
posto para a otimizagao de pesos de uma RNA.
Desta forma, a decisao de escolher qual dis-
tribuicao de mutagbes é mais indicada para o
problema, ou para um determinado momento do
processo evolutivo, fica a cargo do algoritmo,
e nao mais do projetista. No algoritmo pro-
posto, distribuicoes do tipo g-Gaussiana isotrépi-
cas, derivadas do conceito de entropia general-
izada de Tsallis (Thistleton et al., 2006), s&o uti-
lizadas. Mudando-se o parametro real ¢ é possivel
mudar o formato da distribuicao ¢-Gaussiana, re-
produzindo distribuicoes com segundo momento
finito, como a distribuicao Gaussiana, e com se-
gundo momento infinito, como a distribuicao de
Cauchy. No algoritmo proposto neste trabalho,
o parametro ¢ que define a distribuicao de mu-
tagoes € codificado no cromossomo dos individuos
e é submetido a evolugao.

Na proxima segao, a distribui¢ao g-Gaussiana
é brevemente introduzida. Na Secao 3, o algo-
ritmo proposto é descrito. Estudos experimen-
tais envolvendo a aplicagao do algoritmo proposto
para o ajuste de pesos em RNAs em problemas
estaciondrios e ndo-estaciondrios sao apresentados
na Segao 4. Finalmente, o artigo é concluido na
Secao 5.

2 A Distribuigao ¢g-Gaussiana

Apesar de a distribuicao Gaussiana ser um atrator
para sistemas com componentes independentes e
com variancia finita, ela nao representa bem sis-
temas correlacionados com segundo momento in-
finito (Thistleton et al., 2006). A distribuicao g-
Gaussiana pode ser vista como uma generaliza-
¢ao da distribuigao Gaussiana, aparecendo quando
a entropia generalizada de Tsallis é maximizada.
Um parametro real g controla a forma da dis-
tribuicao ¢-Gaussiana, o que lhe confere pro-
priedades interessantes. Para valores de ¢ menores
que 5/3, a distribui¢do apresenta segundo mo-
mento finito e para ¢ = 1 ela reproduz a dis-
tribuicao Gaussiana. Quanto ¢ < 1, a distribuicao
g-Gaussiana apresenta uma forma compacta, e de-
cai assintoticamente como uma lei de poténcia
para 1 < ¢ < 3. Para q = 2, a distribuicao re-
produz a distribuicao de Cauchy.

Uma varidvel aleatoria  com distribuigao g¢-
Gaussiana com ¢-média fi, e g-variancia 62 é de-
notada aqui por & ~ Ny (fiq, 74). Neste trabalho, o
método de Box-Miiller generalizado proposto em
(Thistleton et al., 2006), o qual é muito simples
(ver pseudo-cédigo em (Thistleton et al., 2006)),
é empregado para a geracao de variaveis aleatérias
z ~ Ny (0,1) para g < 3.

3 PE com Auto-Adaptacao da
Distribuigao de Mutagoes

Geralmente em PE, cada individuo Z;, sendo i =
1,..., e ponimero de individuos da populacao,
gera um descendente por mutagao através de

=& +CZ (1)

na qual Z' um vetor m-dimensional gerado através
de uma distribuigdo multivariada, e C = diag(¢d),
ou seja, a matriz diagonal obtida através de
gl = [ o(1) o(m) ], sendo o(j) a forga
de mutacao em cada componente do vetor m-
dimensional #;. Geralmente, utiliza-se a dis-
tribuigao Gaussiana isotrépica ou a distribuicao
de Cauchy anisotropica para gerar o vetor m-
dimensional 2’
Baseado em (Obuchowicz, 2003) e (Thistleton
et al., 2006), é proposto aqui a geracdo de Z
com distribuicao ¢-Gaussiana isotrépica na Eq. 1
através de
Z~rid (2)

sendo r ~ N,(0,1), i.e., uma varidvel aleatéria
com distribuicdo ¢-Gaussiana e @ um vetor
aleatério com distribuicao uniforme. Neste tra-
balho, um vetor m-dimensional aleatério com dis-
tribuicao ¢-Gaussiana isotrépica é denotado por
Z~ N, A

Propoe-se aqui, também, a auto-adaptagao do
parametro ¢ de cada descendente i da populacao
através de

@i = q; exp (TaN(0,1)) (3)

sendo que 7, denota o desvio padrao da dis-
tribuigdo Gaussiana N (0, 1).

Vale ressaltar que o uso da distribuicao ¢-
Gaussiana em AEs nao é novo (Moret et al., 2006),
(Iwamatsu, 2002). Contudo, nestes algoritmos,
como na maioria dos AEs que utilizam mutacoes
com distribuicoes com caudas longas, as novas
solugoes sao geradas com distribui¢oes anisotrépi-
cas. O uso de distribuigoes anisotrépicas pode
ser 1util para problemas com fungoes de avali-
agao separaveis, contudo, podem ter baixo desem-
penho para problemas com func¢oes nao-separaveis
(Thistleton et al., 2006). Além disso, neste tra-
balho, auto-adaptagao da forma da distribuigao
de mutagoes é utilizada, permitindo alterar a dis-
tribuicao durante o processo de evolugao.

O Algoritmo 1 apresenta as idéias propostas
neste trabalho. As principais diferencas em re-
lacao aos algoritmos de PE Gaussiana, FEP e LEP
sdo que: i) a mutagdo g-Gaussiana isotrépica é
utilizada (passo 6), ao invés das mutagoes Gaus-
sianas (PE tradicional), de Cauchy (FEP) e de
Lévy (GEP); ii) um procedimento para adaptar o
parametro ¢ é adotado (passo 5).

Utilizado as sugestoes obtidas por trabalhos
tedricos e empiricos (Beyer and Schwefel, 2002),



sao definidos
1 1

Ty = Te = 3 Ta =

Vom’

Algoritmo 1

1: Inicialize a populagdo composta pelos individuos (Z;,
Gi,qi)parat=1,...,pu

2: enquanto (critério de parada nao é satisfeito) faga

3: parai<—1,...,u facga

4: Gi(j) = oi(j)exp (’TbN(O, 1) + TCN(O,l)]') para
j = 17 MR ] m

5: ql = g; exp (Ta/\/(O, 1))

6: Z; +— & + C; N7, sendo N um vetor aleatério

gerado a partir da distribuicdo g¢-Gaussiana
isotrépica com pardmetro ¢; e C; = diag(d;)
7:  fim para
8:  Compute o fitness dos pais (%;, i, q;) e descen-
dentes (:%1, &, G)parai=1,...,u
9:  Compute a fungdo usada na sele¢do por torneio
(winning function) (Lee and Yao, 2004) para todos
os individuos que compdem a populagao formada por
u pais e p filhos
10:  Faga a selegao por torneio entre os p pais e p filhos.
A nova populagio gerada é formada pelos p indivi-
duos com os maiores valores da fungdo computada
no passo anterior
11: fim enquanto

4 Experimentos

Com o objetivo de avaliar o algoritmo proposto,
experimentos com duas bases de dados foram
realizados. Trés algoritmos obtidos pela alteragao
do método de ajuste do parametro ¢ sao com-
parados na tarefa de otimizagao do vetor de pesos
de um Perceptron Multicamadas (MLP) do tipo
feed — forward utilizado para a classificacao dos
dados de cada base. Os algoritmos sao

e Algoritmo GEP: uso da mutacao Gaussiana.
O Algoritmo GEP é obtido pela troca da
linha 5 do Algoritmo 1 por §; = 1, i.e, a dis-
tribuicao ¢-Gaussiana utiliza um parametro
fixo ¢ = 1 para todos os individuos e, assim,
reproduz a distribuicao Gaussiana;

e Algoritmo ICEP: uso da mutacdo isotrépica
de Cauchy. O Algoritmo ICEP ¢ obtido pela
troca da linha 5 do Algoritmo 1 por ¢; = 2;

e Algoritmo qGEP: uso de um parametro ¢
para cada individuo, i.e., o Algoritmo 1 des-
crito na tultima segao é utilizado

As duas bases de dados utilizadas neste tra-
balho sdo descritas na Segdo 4.1. A descri¢ao
dos experimentos realizados encontra-se na Segao
4.2, enquanto que os resultados experimentais sao
apresentados e analisados na Segao 4.3.

4.1 Bases de Dados Utilizadas

As bases de dados utilizadas neste experimento
foram obtidas no Repositério de Aprendizado de

Miéquina da University of California - Irvine
(Fogel et al., 1995). A primeira é a base de dados
Wisconsin Breast Cancer, contendo 699 exem-
plos. Para cada exemplo, nove atributos referentes
a exames histopatoldgicos obtidos em biopsia es-
tao presentes. Em (Fogel et al., 1995), um MLP
do tipo feed— forward com pesos otimizados por
um algoritmo de PE com mutagoes Gaussianas
foi utilizado para diagnosticar dados desta base
de dados entre duas classes (maligno e benigno).
Foram utilizados os 683 exemplos completos, ou
seja, com todos os atributos presentes, sendo 400
deles utilizados na fase de treinamento e os 283
restantes para a fase de testes. Utilizando um
MLP com uma tinica camada oculta com ape-
nas 2 neuroénios e populagao com 500 individuos
evoluida por 400 geracoes, obteve-se uma média
de 98,05% de acerto no conjunto de teste, o que
foi melhor que os resultados encontrados na lite-
ratura.

A segunda base de dados é a Pima Indians
Diabetes Database, consistindo de 768 exemplos
com 8 atributos obtidos de exames clinicos e in-
formagobes sobre indias de uma determinada tribo
norte americana. Em (Smith et al., 1988), os
exemplos desta base de dados foram separados em
um conjunto de treinamento com 576 exemplos e
outro de teste com 192 exemplos. Em seguida, o
algoritmo ADAP foi treinado para indicar a pre-
senca ou auséncia de diabetes no exemplo dado,
sendo que os testes indicaram uma média de 76%
de acerto.

4.2 Descri¢ao dos Ezxperimentos

Nos experimentos realizados, cada individuo da
populacao é um vetor de nidmeros reais con-
tendo os valores dos pesos sindpticos do MLP,
que tem uma arquitetura fixa. O MLP possui
uma unica camada oculta e neurdnios com ati-
vagao dada pela fungao degrau. Em cada exe-
cugao de um algoritmo, os componentes de cada
individuo (solugdo) da populagao inicial sdo gera-
dos aleatoriamente com distribuicao uniforme no
intervalo [-0,5:0,5], ou seja, os pesos iniciais de
cada MLP sao aleatérios. Para cada individuo
gerado durante a evolugao, é calculado o fitness
correspondente, que neste caso é dado pelo erro
de classificacao para os dados de treinamento do
MLP gerado. Neste trabalho, utilizou-se a mesma
divisdo (com o mesmo nimero de exemplos) das
bases de dados entre conjuntos de treinamento e
teste apresentados em (Fogel et al., 1995) para a
Base Breast Cancer e (Smith et al., 1988) para
a Base Pima, relatados na segao anterior. Para a
Base Breast Cancer, utilizou-se também a mesma
arquitetura do MLP que obteve os melhores resul-
tados em (Fogel et al., 1995), ou seja, com uma
camada oculta com 2 neurénios. Desta forma, o
ntmero de componentes do vetor de cada indivi-



duo (i.e., o ntimero de pesos do MLP) é m = 23.
Ja para a Base Pima, utilizou-se MLPs com uma,
camada oculta com 8 neurdnios (mesmo nimero
de atributos), fazendo com que m seja igual a 81.

Cada um dos algoritmos utilizados foi exe-
cutado 30 vezes (com 30 diferentes sementes
aleatdrias) para cada uma das bases de dados. A
populacao teve tamanho de u = 100 individuos,
e cada individuo foi comparado com 10 outros
durante a selecao por torneio. Na geracao ini-
cial, o parametro ;(j) foi dado por 0,1y/m e o
parametro da distribuicdo g-Gaussiana para o Al-
goritmo qGEP foi igual a 1, i.e, a distribuicao
de mutacoes inicial reproduz a distribuicao Gaus-
siana. Ainda no Algoritmo qGEP, os valores min-
imo e maximo de g foram, respectivamente, 0,9 e
2,5.

Nos experimentos apresentados aqui, a com-
paracao do desempenho dos algoritmos foi re-
alizada para duas condigbes do problema. Na
primeira, considerou-se o problema de classifi-
cacao padrao, no qual nao ocorrem mudancas du-
rante o processo de evolugao, i.e., otimizagao esta-
cionaria. Na segunda, o poder de adaptacao frente
a mudancas no problema foi testado, i.e., otimiza-
¢ao nao-estacionaria. Nesta condigao, mudou-
se o problema de classificacao apds 7 geracoes
do processo de evolugao com o intuito de veri-
ficar a capacidade de adaptacao a mudancas de
cada algoritmo. Nos problemas do mundo real,
a fungdo mapeada pela RNA pode ser modifi-
cada por diversos aspectos, como mudang¢as no
ambiente, definicao de novos objetivos e falhas.
A busca por novas solugoes baseada naquelas ja
existentes, quando possivel, pode representar uma,
importante redugao no tempo de computagao.
Para estes experimentos, utilizou-se, para gerar
as alteracoes no problema, o Gerador de Proble-
mas Dindmicos Continuos descrito em (Tinds and
Yang, 2007), no qual a mudanga do ambiente é
simulada pela rotacao dos individuos da popu-
lacao apds n geracoes do processo de evolugao.
O parametro p controla o angulo de rotacao dos
individuos, sendo que o aumento da valor de p
geralmente implica em uma maior severidade da
mudanga.

Nos experimentos aqui  apresentados,
considerou-se trés valores de p, correspon-
dentes a problemas com nenhuma mudanga
(p = 0,0), e com severidades média (p = 0,1), e
alta (p = 0,5). Nos experimentos em que ocorrem
mudancas no ambiente, variou-se também o
periodo de ocorréncia da mudanga (pardmetro
7). Os valores foram 7 = 10, n = 100 e n = 300
correspondentes, respectivamente, a ocorréncias
de mudancas em uma etapa inicial, média ou
final na evolucao. Nesta forma, cada algoritmo
foi executado 30 vezes para cada uma das combi-
nagoes dos valores p, que controla a severidade da
mudanca, e 7, que define o estigio de ocorréncia

da mudanca.

4.8 Resultados

Os resultados experimentais médios, sobre as 30
execugoes, do fitness do melhor individuo na ul-
tima geracao do algoritmo sao apresentados na
Tabela 1. Nesta tabela, sao apresentados tam-
bém os valores médios das porcentagens de erros
de classificagao sobre o conjunto de teste. En-
tre paréntesis, sao apresentadas as comparacoes
estatisticas, utilizando-se o teste de hipdteses com
distribuicao t — student com 58 graus de liberdade
e nivel de significancia de 0,05, para os valores de
fitness do melhor individuo na ultima geracgao do
algoritmo. O resultado referente a comparagao en-
tre o Alg. X e o Alg. qGEP ¢ apresentado como
P70 770 ou "~7, quando o Alg. qGEP é sig-
nificantemente melhor, pior, ou estatisticamente
equivalente ao Alg. X.

A Figura 1 apresenta os valores médios do
fitness do melhor individuo de cada geragao para
as 30 execugoes de cada algoritmo para a base de
dados Pima. Observe que, apés n geragoes, 0 pro-
blema muda, fazendo com que, em geral, o fitness
aumente. Os resultados para p = 0,0 nao sao
mostrados pois eles sao iguais aqueles obtidos até
a geracao 300 dos experimentos com 1 = 300. J&
a Figura 2 mostra os valores médios do parametro
q da distribuigao ¢-Gaussiana para os melhores in-
dividuos de cada geracao. Observe que ¢ = 1 para
o Algoritmo GEP e g = 2 para o Algoritmo ICEP.

Quando os resultados dos algoritmos GEP e
ICEP sao comparados, pode-se observar que o Al-
goritmo ICEP geralmente apresenta os melhores
resultados de fitness para a Base Breast Cancer.
Para esta base de dados, a distribui¢ao de Cauchy
isotrépica (Algoritmo ICEP), que possui uma
cauda mais longa quando comparada com a dis-
tribuicao Gaussiana, propiciou o aparecimento de
saltos maiores eventualmente gerados pelo opera-
dor de mutagao, principalmente na etapa inicial
e ap0s a mudanca do problema. Desta forma,
conseguiu-se alcangar valores menores de erro para
o conjunto de treinamento, e consequentemente,
de fitness, em um tempo menor. Observe ainda
que, para esta base de dados, os resultados de
fitness do Algoritmo ICEP sao geralmente me-
lhores do que para o Algoritmo qGEP, indicando
que o valor alto de ¢ mantido durante toda a
evolucao foi mais interessante que o valor de ¢
auto-adaptavel. Contudo observa-se que o valor
de ¢ aumenta ao longo da evolugao para o Algo-
ritmo qGEP, tendo um salto (especialmente para
valores altos de p e 1) apds a mudanga no pro-
blema. Isto ocorre porque individuos com valores
mais altos de ¢ foram sendo selecionados pelo algo-
ritmo. Desta forma, o Algoritmo qGEP consegue
se adaptar para a superficie de fitness, buscando
valores de ¢ mais apropriados. Para esta base de
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Figura 2: Valor médio do parametro ¢ do melhor individuo de cada geracao para os experimentos com

a base de dados Pima.

dados, o Algoritmo qGEP apresentou resultados
melhores que o Algoritmo GEP, pois conseguiu
produzir saltos eventualmente maiores através do
operador de mutacao, o que se mostrou benéfico
para este problema.

Ja quando os resultados dos algoritmos GEP
e ICEP para a Base Pima sao comparados, pode-
se observar que o Algoritmo GEP geralmente
apresenta melhores resultados de fitness quando
comparado ao Algoritmo ICEP. Neste problema,
saltos maiores gerados pela distribuicao de Cauchy
isotrépica (Algoritmo ICEP) n@o se mostraram
benéficos, indicando que a busca local realizada
na vizinhanca foi mais apropriada. No Algoritmo
GEP, mais individuos sao gerados na vizinhanca
proxima das solugbes atuais, o que se mostrou
benéfico para este problema. No entanto, para

este problema, o Algoritmo qGEP apresentou em
geral os melhores resultados de fitness, indicando
que valores de ¢ maiores que 1 foram benéficos.

Para as duas bases, os resultados de classifi-
cacao para o conjunto de testes foram proximos
aqueles relatados na Secao 4.1. No caso da Base
Pima, pode se observar que o nimero de avali-
acoes de fitness realizados pelos algorimos in-
vestigados aqui é bem menor. Observe também
na Tabela 1, que resultados melhores de fitness,
computado sobre o conjunto de treinamento, nao
necessariamente implicam em valores menores de
erros de classificagao para o conjunto de testes.



Tabela 1: Fitness do melhor individuo na tltima
geragao para cada algoritmo e % de erros de clas-
sificacao do conjunto de teste.

Medida | Ambiente Algoritmo
n p GEP ICEP  qGEP
300 0,0 ] 95 (~) 9.1 (—) 95
Fitness 10 0,1 | 12,1 (~) 12,7 (+) 12,0
(Breast | 10 05 | 20,3 (~) 183 (~) 178
Cancer) | 100 0,1 9,8 (~) 9,2 (—) 9,7
100 0,5 | 21,6 (~) 11,0 (~) 12,2
300 01| 158(~) 9,5 (~) 9,6
300 05 | 254 (~) 120 (~) 164
300 0,0 2.07 2.26 2,06
% erros 10 0,1 2,41 2,56 2,43
(Breast | 10 0,5 3,51 3,38 2,96
Cancer) | 100 0,1 2,05 2,28 2,25
100 0,5 3,65 2,46 2,99
300 0,1 2,98 2,23 2,51
300 0,5 4,58 2,94 3,56
300 0,0 | 1145 (~) 1180 (+) 1137
10 01 | 1468 (~) 150,9 (+) 1452
Fitness | 10 05 | 156,7 (—) 164,3 (+) 1607
(Pima) | 100 0,1 | 1174 (~) 121,0 (~) 1192
100 05 | 127,5 (~) 1328 (~) 130,9
300 0,1 | 118,7 (+) 1160 (~) 1143
300 05 | 127,6 (~) 1200 (+) 1242
300 0,0 22,67 22,74 22,90
10 01| 2653 26,75 25,92
% erros 10 0,5 27,34 30,80 29,53
(Pima) 100 0,1 22,59 23,39 23,52
100 0,5 24,57 25,43 25,03
300 0,1 24,17 22,71 23,82
300 05| 2583 25,00 24,08

5 Conclusoes

Neste trabalho, o uso da distribuicao g-Gaussiana
isotrépica com auto-adaptagao do parametro q é
proposto para gerar mutagoes em PE utilizada
para otimizar os pesos de RNAs. Mudando o
parametro ¢, muda-se a forma da distribuicao g¢-
Gaussiana, permitindo o controle da distribuicao
das mutagoes. Desta forma, a decisao de escolher
qual distribuigao de mutagoes utilizar, e.g. uma
que permita saltos maiores ou menores, em cada
momento da evolugao fica a cargo do algoritmo,
e nao do programador. Os experimentos reali-
zados indicam que o desempenho do algoritmo
de PE fica dependente da escolha da distribui¢ao
de mutagoes. O melhor desempenho de uma dis-
tribuicao em relagao a outra depende do problema
a ser otimizado, principalmente das caracterisiti-
cas da superficie de fitness. Desta forma, a auto-
adaptacao da distribuicao de mutagoes durante a
evolugao ¢ interessante, permitindo buscar melho-
res distribuigoes em diferentes etapas da evolugao.

Como trabalhos futuros, deve-se aplicar o al-
goritmo proposto em diversos outros problemas,
e.g. em RNAs utilizadas para o controle de robos
moveis. Novos algoritmos baseados nas idéias pro-
postas aqui e com outros métodos de controle do
parametro g devem ser investigados.

Agradecimentos

O autor agradece & FAPESP (Proc. 04/04289-6)
pelo apoio financeiro e ao Prof. Shengxiang Yang
da University of Leicester pelos comentarios a
respeito dos algoritmos.

Referéncias

Beyer, H.-G. and Schwefel, H. S. (2002). Evo-
lution strategies: a comprehensive intro-
duction, Natural Computing 1: 3-52.

Fogel, D. B., Wasson, E. D. and Boughton, E. M.
(1995). Evolving neural networks for de-
tecting breast cancer, Cancer Letters 96: 49—
53.

Hansen, N., Gemperle, F., Auger, A. and
Koumoutsakos, P. (2006). When do heavy-
tail distributions help?, 9th Int. Conf. on
Parallel Problem Solving from Nature (PPSN
IX) 4193 LNCS: 62 — 71.

Iwamatsu, M. (2002). Generalized evolutionary
programming with levy-type mutation, Com-
puter Physics Com. 147(1-2): 729 — 732.

Lee, C.-Y. and Yao, X. (2004). Evolutionary pro-
gramming using mutations based on the levy
probability distribution, IEEE Transactions
on Evolutionary Computation 8(1): 1 — 13.

Moret, M. A., Pascutti, P. G., Bisch, P. M.,
Mundim, M. S. P. and Mundim, K. C. (2006).
Classical and quantum conformational analy-
sis using generalized genetic algorithm, Phys-
ica A: Statistical Mechanics and its Applica-
tions 363(2): 260 — 268.

Obuchowicz, A. (2003). Multidimensional mu-
tations in evolutionary algorithms based on
real-valued representation, Int. Journal of
Systems Science 34(7): 469 — 483.

Smith, J. W., Everhart, J. E., Dickson, W. C.
and Knowler, W. C. (1988). Using the
adap learning algorithm to forecast the on-
set of diabetes mellitus, Proc. of the Symp.
on Computer Applications and Medical Care,
pp- 261-265.

Thistleton, W., Marsh, J. A., Nelson, K. and
Tsallis, C. (2006). Generalized Box-Muller
method for generating g-Gaussian random
deviates, ArXiv Condensed Matter e-prints,
cond-mat/0605570 .

Tinés, R. and Yang, S. (2007). Continuous dy-
namic problem generators for evolutionary
algorithms, In The Proc. of the 2007 IEEE
Cong. on Evolutionary Computation.

Yao, X. (1999). Evolving artificial neural net-
works, Proc. of the IEEE 87(9): 1423-1447.



