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Abstract. The surrogate models are functions with low compenal cost
used for replacing objective functions with higmgutational cost in order to
increase the efficiency of the optimization redgdine number of evaluations
of the objective function. This article suggestst tthe radial basis function
network as surrogate model is more efficient thiae multilayer perceptron

when the objective function has many local maxindhrainima.

Resumo. Os modelos substitutos sdo fungdes com baixo costputacional
usados para substituir fungdes objetivo com altst@wcomputacional, a fim
de aumentar a eficiéncia da otimizacao, reduzinadmmero de avaliacdes da
funcdo objetivo. Este artigo sugere que a redeuhedo radial base como
modelo substituto € mais eficiente do que o pem@emte multiplas camadas
qguando a funcao objetivo tem muitos maximos e roglotais.

Palavras-chave:Redes Neurais, Otimizacdo Multiobjetivo e Algorit@®enético.

1. Introducao

Os modelos substitutos sado funcdes com custo caweipodl baixo, usados para
substituir funcdes objetivo com alto custo compiotaal a fim de aumentar a eficiéncia
da otimizacdo. No entanto, a escolha do modelo adgguado requer uma analise de
sua eficiéncia. Se nenhuma andlise for feita, odessmodelo podera ser inexpressivo.
Portanto, o objetivo deste trabalho € comparaiciéatia de duas redes neurais como
modelos substitutos, a fim de estudar um procedwongue permita a escolha da rede
neural mais adequada. Para tanto, experimentans-seda@s neurais na otimizacao
multiobjetivo de duas funcbes algébricas, obtidas literatura. Comparam-se o
perceptron de multiplas camadas (MLP) e a rededgib de base radial (RBF). Dentre
as redes neurais, estas sdo as mais empregadasnoatelos substitutos [Naidu 2004].
Os resultados sugerem que a segunda é mais didgentue a primeira quando a

funcao objetivo tem muitos maximos e minimos lacais
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2. Metodologia

Utiliza-se o algoritmo genético ndo geracional mbjetivo conjuntamente com as
redes neurais. A particularidade deste algoritmqua é levada em conta na analise
comparativa da eficiéncia dos modelos substité@sde gerar somente dois individuos
“filnos” a cada geracédo a partir de dois individdpais” [Borges 1999]. Além disso,
considera-se, também, o tamanho da populagéo antidpde de geragfes, 0os quais sdo
0S principais parametros de ajuste do algoritme@genm

Compara-se a eficiéncia das redes neurais em oedagdimizagdo sem elas. A
rede neural é eficiente quando, sem ela, ndo spd@zade gerar uma quantidade de
solucbes Pareto-6timo igual ou superior a gerada@seu auxilio sem ter que exceder
em quantidade de ativacdes da funcédo objetivo. Quamaior for essa necessidade,
maior sera a eficiéncia da rede neural.

O ganho de eficiéncia é quantificado da seguimmado

n =200, - q) (1)

n: acréscimo de ativagGes na otimizacdo sem a redi@lnpara ter-se uma quanti-
dade de solugbes Pareto-6timo igual ou superititidaocom o seu auxilio

g;: maximo de geragdes, sem o auxilio da rede nelatajue a quantidade de ati-
vagOes da funcéo objetivo seja menor ou igual @idlacdes com o seu auxilio

d.: minimo de geracdes, sem o auxilio da rede netatajue a quantidade de solu-
¢Oes Pareto-6timo seja maior ou igual a de solugbgdas com o seu auxilio

A quantidade gé determinada em funcéo da particularidade e adsmetros de
ajuste do algoritmo genético, j& mencionados, ebémmem funcéo do algoritmo de
otimizacdo com modelos substitutos, descrito enmrgqyaassos. Primeiro, avalia-se a
funcdo objetivo, certa quantidade de vezes, a fngerar exemplos suficientes para
construir o modelo substituto. Segundo, realizas#imizagc&do por ciclos, definindo
uma probabilidade de substituicdo da funcéo olggi®io modelo substituto, constante
ou maior a cada ciclo. Terceiro, no final de cadbcinserem-se as solu¢des avaliadas
com a funcéo objetivo no conjunto de padrdes deameento e constroi-se, novamente,
0 modelo substituto. Quarto, apds o ultimo ciclotmizacdo, avalia-se com a fungéo
objetivo as solucbes Pareto-6timo encontradas coauxdlio do modelo substituto.
Assim, a quantidade, @ expressa pela Equacao 2.

g =1PIN IZ)D\'z|o+(1— P)Eg+12EE @)

P: valor médio da probabilidade de substituicao
N: quantidade de ciclos de otimizacao

p: tamanho da populacéo

g: quantidade de geracdes

e: quantidade de exemplos iniciais

Determina-se a quantidadg grimeiro, atribuindo-se um valor inicial a elanE
seguida, como segundo passo, variasseng incrementos de valor constante. Faz-se,
entdo, a otimizacdo sem o auxilio das redes newaissiderando a quantidade de
geracgOes igual a,gRetorna-se ao segundo passo enquanto a quantidaseucoes
Pareto-6timo for menor do que a quantidade obtida @ auxilio da rede neural.
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3. Estudo de Caso

O estudo de caso consistiu em minimizar as funefggbricas descritas na Tabela 1
com o auxilio da MLP e RBF, para, em seguida, coar@aeficiéncia destas.

Tabela 1. Descricdo das funcdes algébricas.

Funcao Componentes Restricbes

~20<x <20,i= 1%

F10) f=(4-2) +(%-1)"+2

f, =90 - (%~ 1)’

fi(x.%)=1+(A-B) +(A- B)

f (% %) = (%+3) +(+ 1)’

A =0.5[8inl- Zlcost sin2 1[5 cos?2

A =1.5[8inl- cost Zsin2 0B cos2

B, =0.505inx — ZJcos + sirx,— 1.5 cog
B, =1.505inx — cosx+ ZIsink,— 0.5 cos

F2 (™ —m<X <7 i=12

(*) [Galski 2006]/ (**) [Deb et al. 2000]

Ajustaram-se o0s parametros da MLP com o0s mesmoseregalpara a
aproximacdo de ambas as fun¢cdes. Como funcao whga@d, usou-se a logistica com
coeficiente igual a 2. A arquitetura foi definidaht uma camada escondida contendo 10
neurénios. A taxa de aprendizagem foi de 0.1. O emdanfoi de 0.5. A quantidade
méxima de épocas de treinamento foi de 3000. Briagdo minima do erro quadratico
médio foi de 0.0001.

O ajuste da RBF foi diferente para cada fungcdonape funcéo de base radial
foi a mesma, a Gaussiana. Para a aproximacao dadekyio padrao adotado foi de 25
e a quantidade de centros foi de 70. Enquanto, paaproximacéo de F2, o desvio
padréo foi de 2.5 e a quantidade de centros fdDde

Os parametros da otimizacgdo, adotados em cadaesa80,na Tabela 2.
Tabela 2. Parametros da otimizag&o.

Valor
Parametro F1 F2
MLP RBF MLP RBF
Tamanho da populacéo (p) 70 70 70 7(
Quantidade de geracodes (Q) 150 150 450 300
Método de amostragem LHS LHS LHS LHS
Quantidade de exemplos iniciais (e) 15 8( 30 80
Ciclos de otimizacao (N) 3 3 3 3
Probabilidade de substituicdo nbciclo 0.94 0.94 0.90 0.90
Probabilidade de substituicdo nbciclo 0.96 0.96 0.93 0.93
Probabilidade de substituicdo nbcilo 1 1 1 1
Probabilidade de substituicdo média (P) 0.967 0.960.944 0.944

LHS: Latin Hypercube Sampling
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Apés a realizagdo de 10 ensaios, obteve-se a dadstimédia de solucdes
Pareto-6timo para cada caso (Tabela 3).

Tabela 3. Quantidade média de solugfes Pareto-6timo

MLP RBF
F1 52 52
F2 12 39

4. Resultados

Esta analise comparativa sugere que a RBF sejagficisnte do que a MLP quando a
funcdo objetivo tem muitos méximos e minimos lacAig-uncdo F2 apresenta uma
quantidade de maximos e minimos locais maior doajua F1. No caso da F2, a
necessidade de exceder em quantidade de ativag@snmizacdo sem o auxilio da rede
neural foi maior para alcancar-se os resultadoRRBR sugerindo que, neste caso, esta
seja mais eficiente do que a MLP. Por outro ladogaso da F1, a RBF ndo se mostrou
mais eficiente do que a MLP (Tabela 4).

Tabela 4. Ganho de eficiéncia.

MLP RBF
F1 128 60
F2 116 230

5. Conclusbdes

O objetivo deste trabalho foi comparar a eficiémbgaredes neurais como modelos
substitutos em problemas de otimizagdo multiobjetRara tanto, experimentaram-se
0s modelos substitutos na otimizacdo multiobjetiecduas func¢des algébricas, obtidas
na literatura. Compararam-se duas redes: o peocegé multiplas camadas (MLP) e a

rede de funcéo de base radial (RBF). Os resultamiesram que a rede mais apropriada
depende de uma analise da funcéo objetivo. Sugereesa RBF seja mais eficiente do
que a MLP quando as componentes da funcdo muliidjpossuem uma quantidade

maior de maximos e minimos locais.
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