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Resumo—As redes neurais artificiais sdo utilizadas nas mais
diversas areas do conhecimento humano. Contudo, antes de sua
utilizacio, precisam ser treinadas para que possam realizar a
tarefa proposta. Ha varios métodos para o seu treinamento, que
consiste em ajustar os pesos sinapticos. Para treinar as redes
perceptron de multiplas camadas o algoritmo backprogation é o
mais conhecido, mas dependendo da estrutura da rede e do
problema envolvido o algoritmo pode nio apresentar os melhores
resultados. Entao, é interessante buscar novas técnicas de
treinamento que sejam mais eficientes.

Area: Matemdtica e Inteligéncia Computacional.

1. INTRODUCAO

As redes neurais sdo aplicadas em inumeras areas, tais
como controle de processos, robdtica, classificagdo de dados,
avaliagdo de crédito e muitas outras. Entdo, seu estudo torna-se
muito importante. As redes neurais formadas por uma unica
camada de neurdnios, conseguem resolver apenas problemas
de caracteristicas lineares, ou seja, de objetos distintos entre si.
Por exemplo, caso tivéssemos que separar um conjunto de
pedras, divididas em duas categorias, pedras lisas e rugosas.
Neste, caso a rede neural de camada simples ¢ suficiente.

Contudo, os objetos que nos cercam, em grande parte sdo
de caracteristicas ndo separaveis linearmente, logo a rede
neural de camada simples ndo tera capacidade suficiente para
chegar em resultados confidveis. Ampliando o problema
apresentado, agora temos pedras com ambas as caracteristicas,
ndo totalmente lisas e ndo totalmente rugosas, com isso a rede
apresentard uma deficiéncia ao fazer a classificacdo, podendo
colocar pedras de caracteristicas mais lisas junto as rugosas, ou
o contrario.

Assim, a solugdo para o problema é o aumento de camadas
da rede neural. Aumentando as camadas, a rede conseguira
uma maior generalizagdo dos objetos ¢ consequentemente seu
desempenho serd melhor[1]. Porém, o aumento de camadas,
causa uma dificuldade para ajustar os pesos sinapticos. Neste,
trabalho os pesos sinapticos foram ajustados usando a técnica
de enxame de particulas (Particle Swarm Optimization — PSO)
[2].A base de dados utilizada para os testes, foi a base Wine
constituida de trés subclasses.

II.  CONCEITOS E TECNICAS

A arquitetura da rede neural de multiplas camadas foi
desenvolvida contendo duas camadas ocultas. A configuragdo
proposta ¢ suficiente para conseguir aproximar qualquer
fungdo[2], as camadas ocultas também sdo chamadas de
extratoras de caracteristicas , sdo nestas camadas que ocorrem a
maior parte do processamento[3].

A Figura 1 ilustra a estrutura da rede proposta:
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Figura 1: Arquitetura da rede neural.

A funcdo utilizada para a ativagdo do neurbnio ¢ a
sigmoide, segue a sua formula:

flx) = %m{
* (1+exp( )) )

onde o valor de x é o somatdrio das entradas com seus
respectivos pesos sinapticos e o valor de o foi fixado igual a 1.

A técnica utilizada para treinar a rede neural, foi o enxame
de particulas. Cada particula carrega todos os valores dos
pesos sinapticos de todos os neurdnios da rede. A ideia, desta
técnica, particularmente aplicada a esta rede neural, consiste no
“movimento” das particulas dentro do espaco de solugdes,
buscando bons valores, ou seja, boas aptiddes.

Para que as particulas movimentem-se pelo espago de
solucdes, estas possuem uma inércia, conhecimento da sua
melhor posicdo e a melhor posicdo de sua vizinhanga
(cooperagdo). A atualizagdo da posi¢do ¢ calculada somando



essas trés forgas vetoriais, conforme ilustra a Figura 2. No
calculo da atualizacdo da i-ésima particula usa-se a Formula (2)

[2].

x,(t+1)=x4v,(t+1) @

A velocidade da particula ¢ atualizada seguindo a
Formula[2]:

vi(t_'_1)Zv(t)+ﬁl(pi_xi)+ﬂ2(pg_xi(t)> 3)
onde:
Vi ¢ a velocidade da particula;
Pi melhor posigdo da particula;
Pg melhor posicao da vizinhaga;
X, o~ ’
i posi¢do da particula;
! tempo;

B e 28 sdo valores aleatorios no intervalo ]0,2].

A Figura 2, ilustra as forgas vetoriais que influenciam o
movimento da particula:
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Figura 2: Forgas vetoriais influénciando o
movimento da particula.

III. METODOLOGIA DE DESENVOLVIMENTO

A rede neural de multiplas camadas, é composta por duas
camadas ocultas, totalizando 4 camadas, onde cada uma
contem 10 neurdnios com excegdo da Ultima, composta de 3
neuronios.

Para o treinamento foi utilizado o método supervisionado,
que consiste num agente externo indicando a rede a resposta
desejada para o padrio de entrada[3]. Os testes foram feitos na
base Wine, composta por 178 amostras, sendo que 59 sdo da
classe 1, 71 da classe 2 ¢ 48 para a classe 3. No treinamento
foram utilizadas 30 amostras da classe 1, 35 da classe 2 e 24
para a classe 3, totalizando 89 amostras, escolhidas
aleatoriamente e o restante foi utilizado no teste.

O algoritmo ¢é descrito a seguir:

Tabela 1: Algoritmo

fungéo()
inicializa limite
inicializacdo das particulas
inicializacdo das velocidades
faca
calculo da aptidao
determinag@o da melhor particula
atualizacdo das velocidades
atualizacdo das posicdes
enquanto (acertos < limite)
executar e mostrar resultado do treino
executar e mostrar resultado do teste

fim fungdo

O critério de parada foi definido quando a aptiddo de
alguma particula atingisse 88 acertos, ou seja, praticamente
100%, pois foram 89 amostras para o treinamento.

Ic. RESULTADOS PRELIMINARES

A Tabela 2, mostra a mtraiz de confusio obtida no
teinamento da base Wine:

Tabela 2: Matriz confusdo do teste

Classe 1 Classe 2 Classe 3
Classe 1 89,65% 10,35% 0,00%
Classe 2 2,77% 94,44% 2,77%
Classe 3 0,00% 4,16% 95,83%

O resultado mostra que a classe 2 provavelmente ndo ¢
linearmente separavel em relagdo as outros duas classes, pois
ha erros. Por outro lado, as classes 2 e 3 sdo linearmente
separaveis. O percentual de acertos foi considerado bom.

G.  CONSIDERACOES FINAIS

Através do resultado apresentado, fica evidente que os
ajustes de pesos sinapticos das redes neurais artificiais, podem
ser feitos utilizando o enxame de particulas. O proximo passo
sera a aplicacdo de Algoritmos Genéticos na otimizagdo da
estrutura da rede neural, objetivando um bom resultado com o
minimo de recursos, ou seja, procurando usar o minimo de
camadas e neurdnios por camada.
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