
 

 
 

ii 

�
�������	
���
��� ���������	���
� �
����
�

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

�������������� ����!���� � "�#$�����

�!%� ����!�&�����&�&����!���&�'��!� &(�
�

�
��

�

������������������������������������������������������������

�

�����	���

�
��	
�

�

�
 
 

 
 

Universidade Federal de Pernambuco 
posgraduacao@cin.ufpe.br 

www.cin.ufpe.br/~posgraduacao 
 
 

RECIFE, MARÇO/2004 



 

 
 

iii 
 ���������	��
�����	�
��

���	�����


������
��
����������	



�����	��	���
�� 
������	
�	
���
��	��� �

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 



	���
�	�	�	��


 
 
 
 

���	
����������	

	�	
���� ��	���
��
	���������	�

�

����
��
�����
����	���











ESTE TRABALHO   FOI  APRESENTADO  À   PÓS-GRADUAÇÃO  EM 
CIÊNCIA  DA  COMPUTAÇÃO  DO  CENTRO  DE  INFORMÁTICA   DA 
UNIVERSIDADE  FEDERAL   DE  PERNAMBUCO  COMO  REQUISITO 
PARCIAL PARA OBTENÇÃO DO GRAU DE DOUTOR  EM CIÊNCIA DA  
COMPUTAÇÃO. 

 
 
 
 
                                                                             ORIENTADOR(A): TERESA BERNARDA LUDERMIR 
 
 
 
 
 
 
 
 

RECIFE, MARÇO/2004  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 



 

 
 

iv 
 
 

Sumário 

Este trabalho propõe uma metodologia para a otimização global de redes neurais. O 
objetivo é a otimização simultânea de arquiteturas e pesos de redes Multi-Layer 
Perceptron (MLP), com o intuito de gerar topologias com poucas conexões e alto 
desempenho de classificação para qualquer conjunto de dados. 

 A otimização simultânea de arquiteturas e pesos de redes neurais é uma 
abordagem interessante para a geração de redes eficientes com topologias pequenas. Tal 
aplicação já originou alguns trabalhos com algoritmos genéticos, entretanto existem 
outras técnicas, como simulated annealing e tabu search, que ainda não foram 
exploradas para esta finalidade até o presente momento. 

 Métodos de otimização global podem ser combinados com uma técnica baseada 
em gradiente (por exemplo, o algoritmo backpropagation) em uma abordagem de 
treinamento híbrido, que procura unir, no mesmo sistema, a eficiência global dos 
métodos de otimização com o ajuste fino das técnicas baseadas em gradiente. Tal 
combinação não tem sido estudada para simulated annealing e tabu search, e isto gerou 
outra motivação para o presente trabalho. 

 Os resultados mostram que a combinação cuidadosa de técnicas tradicionais de 
otimização global, como simulated annealing e tabu search, com redes neurais artificiais 
e métodos baseados em gradiente é capaz de produzir sistemas híbridos bastante 
eficientes. Por este motivo, uma metodologia foi desenvolvida, combinando as 
vantagens de simulated annealing, de tabu search e do treinamento híbrido, a fim de 
gerar um processo automático para obter redes MLP com topologias pequenas e alto 
desempenho de generalização. 

 Esta metodologia representa um grande avanço na área de sistemas neurais 
híbridos e fornece resultados importantes para diversas aplicações práticas. Este 
trabalho apresenta resultados da aplicação da metodologia proposta em dois domínios 
práticos: reconhecimento de odores em um nariz artificial e diagnóstico de diabetes. Em 
ambos os casos, a metodologia obteve resultados satisfatórios e gerou redes com baixo 
erro de generalização e baixa complexidade. Tais resultados são extremamente 
importantes para mostrar que a combinação de técnicas de otimização é capaz de 
produzir sistemas híbridos superiores. 
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Abstract 

This work introduces a methodology for neural network global optimization. The aim is 
the simultaneous optimization of Multi-Layer Perceptron (MLP) network weights and 
architectures, in order to generate topologies with few connections and high 
classification performance for any data sets. 

 Simultaneous optimization of neural network architectures and weights is an 
interesting approach for the generation of efficient networks with small topologies. Such 
application has already generated some works with genetic algorithms, but there are 
other techniques, such as simulated annealing and tabu search, which have not been 
explored for this purpose until this moment. 

 Global optimization methods can be combined with a gradient based technique 
(for example, the backpropagation algorithm) in a hybrid training approach, which tries 
to join, in the same system, the global efficiency of the optimization methods with the 
fine tuning of the gradient based techniques. Such combination has not been studied for 
simulated annealing and tabu search, and this provided another motivation for this work. 

 The results show that the careful combination of traditional global optimization 
techniques, like simulated annealing and tabu search, with artificial neural networks and 
gradient based methods is able to produce very efficient hybrid systems. For this reason, 
a methodology was developed, combining the advantages of simulated annealing, tabu 
search and hybrid training, in order to generate an automatic process for obtaining MLP 
networks with small topologies and high generalization performance. 

This methodology represents a great advance in the field of neural hybrid 
systems and provides important results for several practical applications. This work 
presents results of the application of the proposed methodology in two practical 
domains: odor recognition in an artificial nose and diagnostics of diabetes. In both 
cases, the methodology has obtained satisfactory results and has generated networks 
with low generalization error and low complexity. Such results are extremely important 
to show that the combination of optimization techniques is able to produce superior 
hybrid systems. 
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Capítulo 1   

Introdução 

 

1.1 Motivação 

Em muitas aplicações de redes neurais, o modelo mais comumente utilizado é o Multi-

Layer Perceptron (MLP) treinado com o algoritmo backpropagation [Rumelhart et al., 

1986]. A definição da arquitetura é um tema crucial na aplicação de redes MLP, uma 

vez que a escolha da topologia tem um impacto significativo na capacidade de 

processamento da rede a ser utilizada. Dependendo do problema abordado, uma rede 

neural com poucas conexões pode não ser capaz de resolver a tarefa, devido à 

quantidade insuficiente de parâmetros ajustáveis. Por outro lado, se a rede possuir 

conexões demais, pode haver um ajuste excessivo aos dados de treinamento, em um 
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fenômeno conhecido como overfitting, prejudicando a capacidade de generalização da 

rede. Uma introdução às redes MLP pode ser encontrada no Apêndice A. 

Em geral, experimentos com redes MLP são realizados através de repetidas 

tentativas com diferentes topologias (por exemplo, aumentando progressivamente a 

quantidade de nodos escondidos) até serem obtidos resultados satisfatórios. Além de 

consumir bastante tempo, este processo pode obter redes com conexões e nodos 

desnecessários, pois a escolha da topologia pode não ter sido suficientemente cuidadosa 

para encontrar arquiteturas as mais compactas possíveis. 

 Dessa forma, torna-se essencial o desenvolvimento de técnicas automáticas para 

definição de topologias para uma rede MLP. Técnicas de otimização global, como 

algoritmos genéticos [Holland, 1975], simulated annealing [Kirkpatrick et al., 1983] e 

tabu search [Glover, 1986][Hansen, 1986], têm-se apresentado como boas opções para 

abordar este problema. 

 A escolha da arquitetura ótima para um dado problema pode ser formulada como 

um problema de otimização no espaço de possíveis topologias. Considerando alguma 

função de custo, que pode levar em conta, por exemplo, o erro nos dados de treinamento 

e o tamanho da arquitetura, o custo de todas as topologias forma uma superfície discreta 

no espaço, de modo que a escolha da arquitetura ótima passa a ser equivalente à busca 

do ponto de mínimo global desta superfície. 

 Um grave problema que surge na otimização de arquiteturas, quando os pesos 

das conexões não são codificados nas soluções, é que a avaliação das redes passa a 

apresentar um ruído, pois uma rede treinada com um conjunto completo de pesos é 

utilizada para avaliar o custo de uma solução, que não contém nenhuma informação 

sobre os pesos. Dessa forma, diferenças nos parâmetros de treinamento e nas 

inicializações de pesos podem gerar resultados distintos para a mesma topologia MLP.  

 Uma alternativa interessante para resolver este problema é a otimização 

simultânea de arquiteturas e pesos. Segundo esta abordagem, cada ponto do espaço de 

busca codifica tanto a estrutura topológica da rede como os valores de seus pesos, 

tornando a avaliação do custo bastante precisa. Para cumprir este objetivo, existem 

várias técnicas, sendo que algoritmos genéticos [Holland, 1975] têm sido mais 
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freqüentemente aplicados nos trabalhos existentes na literatura. Entretanto, técnicas 

como simulated annealing [Kirkpatrick et al., 1983] e tabu search [Glover, 

1986][Hansen, 1986] ainda não foram suficientemente exploradas para este objetivo, 

pois a maioria dos trabalhos que as utilizam têm como finalidade apenas treinar os pesos 

de topologias fixas. Até o presente momento, ambas as técnicas não foram abordadas 

para otimizar simultaneamente arquiteturas e pesos de redes neurais, e esta é uma das 

contribuições deste trabalho. 

Além disso, sabe-se que técnicas de otimização global, como simulated 

annealing e tabu search, são relativamente ineficientes para ajuste fino em buscas locais. 

Dessa forma, é importante investigar se o desempenho de generalização das redes ainda 

pode ser melhorado quando as topologias geradas por estas técnicas são treinadas com 

uma abordagem de busca local, como, por exemplo, o conhecido algoritmo 

backpropagation. Esta combinação de abordagens de otimização global com técnicas 

locais, que é freqüentemente chamada de treinamento híbrido, tem sido utilizada em 

trabalhos com algoritmos genéticos [Yao, 1999]. Entretanto, esta abordagem não tem 

sido comum nos trabalhos com simulated annealing e tabu search, e esta é outra 

contribuição do presente trabalho. 

Neste texto, o algoritmo backpropagation é chamado de técnica local, enquanto 

simulated annealing, tabu search e algoritmos genéticos são considerados técnicas 

globais. Por este motivo, é importante explicar melhor o uso destes termos no presente 

trabalho.  

Técnicas de gradiente, como backpropagation, utilizam informações sobre a 

derivada da superfície de erro no espaço de busca. Tais informações são consideradas 

locais porque indicam apenas a inclinação da superfície do erro em torno do ponto onde 

foram calculadas. A solução é ajustada de acordo com estas informações locais, de 

modo a caminhar sempre para o ponto de mínimo da região onde se encontra a solução 

atual. É por este motivo que estas abordagens são chamadas de locais. 

Por outro lado, técnicas como simulated annealing, tabu search e algoritmos 

genéticos exploram o espaço de busca sem fazer uso de informações sobre a inclinação 

da superfície de erro em torno da solução atual. Os ajustes, que geralmente são 
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caracterizados por pequenas perturbações aleatórias, são feitos de modo a gerar soluções 

novas a serem avaliadas, e esta geração não é feita de modo a caminhar sempre para o 

ponto de mínimo da região onde está a solução atual. Dessa forma, a exploração de 

novos pontos do espaço de busca não é feita localmente, e, por este motivo, simulated 

annealing, tabu search e algoritmos genéticos são considerados técnicas globais de 

otimização. 

1.2 Objetivos 

Este trabalho tem o objetivo de propor uma metodologia para a otimização simultânea 

de arquiteturas e pesos de redes MLP. A metodologia foi cuidadosamente planejada 

para desenvolver uma abordagem automática capaz de gerar redes com poucas 

conexões e alto desempenho de generalização para uma base de dados qualquer. O 

processo de otimização combina características de simulated annealing e de tabu search, 

com o intuito de aproveitar as características favoráveis destas técnicas, evitando suas 

limitações. A metodologia inclui, ainda, a aplicação de um algoritmo local de 

treinamento, que pode ser, por exemplo, o conhecido backpropagation, para o ajuste 

fino dos pesos, em uma abordagem de treinamento híbrido. 

Até o presente momento, não se encontra, na literatura, uma combinação entre 

estas técnicas da maneira como foi proposta neste trabalho, procurando explorar ao 

máximo as potencialidades de cada método, de modo que uma parte possa compensar as 

deficiências da outra. Dessa forma, o sistema híbrido resultante se torna muito mais 

eficiente do que suas técnicas constituintes funcionando isoladamente. 

Para desenvolver esta metodologia, foi necessário definir alguns aspectos 

importantes na aplicação de técnicas de otimização global, como a representação das 

soluções no espaço de busca, a função de custo e o mecanismo de geração de soluções 

novas (operador). Dessa forma, tornou-se importante aplicar estas etapas no uso de 

simulated annealing, tabu search e algoritmos genéticos, a fim de verificar se estas 

escolhas realmente são favoráveis à aplicação das técnicas já conhecidas de otimização 

global. A análise destes resultados, que são mostrados nos Capítulos 4 e 5, teve o 

objetivo de justificar a escolha da representação das soluções, da função de custo e do 

operador no desenvolvimento da metodologia proposta. 
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No Capítulo 4, o problema utilizado como estudo de caso foi a classificação de 

odores provenientes de safras distintas de um mesmo vinho em um nariz artificial. O 

mesmo conjunto de dados já foi utilizado pelo autor deste trabalho em abordagens 

propostas anteriormente para melhorar o desempenho de classificação [Yamazaki, 

2001][Yamazaki and Ludermir, 2001][Yamazaki et al., 2001]. A necessidade de 

instrumentos portáteis para o reconhecimento de odores torna necessário estudar a 

viabilidade de implementar o sistema de classificação em hardware. Assim, é muito 

importante implementar em hardware as redes neurais que apresentem os melhores 

desempenhos no reconhecimento dos odores de interesse. Por este motivo, torna-se 

essencial que as redes tenham o menor número possível de conexões, e esta é a principal 

motivação para a utilização deste conjunto de dados a fim de testar a metodologia 

proposta. 

Entretanto, é importante ressaltar que a metodologia proposta foi desenvolvida 

para otimizar redes MLP em quaisquer domínios, com o objetivo de apresentar um 

processo automático que gera, a partir de um conjunto de dados, redes MLP com poucas 

conexões e alto desempenho de classificação. Desta forma, torna-se importante aplicar a 

metodologia proposta em um outro domínio, a fim de verificar o desempenho para um 

novo conjunto de dados. Este é o objetivo do Capítulo 5, que apresenta os resultados 

obtidos na aplicação da metodologia proposta para o problema do diagnóstico de 

diabetes em índias Pima, conjunto de dados extraído do conhecido UCI Machine 

Learning Repository [Blake and Merz, 1998]. Estes dados são bastante conhecidos na 

área de aprendizado de máquina e já foram abordados por diversos trabalhos propostos 

na literatura [Yao and Liu, 1997][Islam and Murase, 2001]. 

Além disso, o presente trabalho traz um resumo das abordagens de otimização 

global de redes neurais usando as técnicas mais tradicionalmente conhecidas 

(algoritmos genéticos, simulated annealing e tabu search). Tal estudo teve a finalidade 

de contribuir com um resumo sobre este tópico, pois não é comum encontrar, até o 

presente momento, um resumo das abordagens de simulated annealing e tabu search 

para otimizar redes neurais, embora existam bons trabalhos sobre algoritmos genéticos 

para a mesma finalidade, entre os quais podem ser citados [Branke, 1995], [Yao, 1999], 

[Lacerda, 2003] e [Lacerda et al., 2002]. Este estudo pode servir como material 
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introdutório para diversas linhas de pesquisa relacionadas com o uso destas técnicas 

para otimizar quaisquer aspectos das redes neurais artificiais. 

1.3 Organização da Tese 

Neste capítulo introdutório, a motivação e os objetivos deste trabalho foram 

apresentados. 

 O Capítulo 2 traz um resumo do que existe na literatura sobre métodos de 

otimização global para redes neurais. Para as três técnicas de otimização mais 

tradicionais (algoritmos genéticos, simulated annealing e tabu search), são apresentadas 

noções gerais sobre o funcionamento dos métodos, sendo estudadas, em seguida, as 

principais aplicações na otimização de diversos aspectos das redes neurais, como o 

ajuste de pesos e a escolha das arquiteturas.  

 O Capítulo 3 trata da metodologia proposta, apresentando os detalhes de 

funcionamento do processo desenvolvido para otimizar simultaneamente arquiteturas e 

pesos de redes MLP. 

 O Capítulo 4 apresenta os resultados obtidos para o reconhecimento de odores 

em um nariz artificial. Inicialmente, apresentam-se explicações sobre a base de dados 

utilizada, tornando mais clara a importância do domínio prático abordado. Em seguida, 

são resumidos os trabalhos anteriores do autor desta tese [Yamazaki, 2001][Yamazaki 

and Ludermir, 2001][Yamazaki et al., 2001], que utilizaram a mesma base de dados em 

uma abordagem de redes neurais, mas sem a preocupação com a otimização das 

arquiteturas. Depois, apresentam-se os resultados para simulated annealing, tabu search 

e algoritmo genético, aplicando a representação de soluções, a função de custo e o 

operador definidos no Capítulo 3, mostrando que estas escolhas são adequadas para 

produzir redes MLP com poucas conexões e alta capacidade de generalização. Além 

disso, são apresentados os resultados obtidos na aplicação da metodologia proposta para 

este conjunto de dados. Todos estes resultados são comparados através de um teste de 

diferenças entre médias, para fornecer um respaldo estatístico às conclusões observadas. 

Por fim, é feita uma análise na seleção de atributos realizada nos experimentos, com o 

intuito de verificar a importância da contribuição de cada atributo na tarefa de 

classificação. 
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O Capítulo 5 mostra os resultados obtidos na aplicação da metodologia proposta 

ao problema do diagnóstico de diabetes, além dos resultados gerados por simulated 

annealing, tabu search e algoritmo genético, sendo feita uma comparação com outras 

técnicas já propostas na literatura e aplicadas ao mesmo conjunto de dados. 

No Capítulo 6, apresentam-se as conclusões obtidas com o trabalho 

desenvolvido e as possibilidades de atividades futuras. 

 No Apêndice A, apresenta-se uma breve introdução sobre redes neurais 

artificiais em geral, sendo comentadas as abordagens MLP e TDNN [Lang e Hinton, 

1988], que são citadas neste trabalho. 

 No Apêndice B, são discutidos os narizes artificiais. Apresenta-se um breve 

histórico sobre o desenvolvimento destes dispositivos, e, em seguida, são analisadas 

suas partes constituintes, bem como as diversas abordagens existentes para cada 

componente, com o objetivo de contextualizar o domínio abordado na obtenção dos 

resultados do Capítulo 4. 
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Capítulo 2  
Otimização Global de Redes Neurais 
 

2.1 Introdução 

Atualmente, tem merecido crescente atenção, na área de Inteligência Artificial, o 

desenvolvimento de sistemas híbridos, que resultam da combinação de duas ou mais 

técnicas distintas para resolver um dado problema. A motivação para tais sistemas está 

no fato de que as diversas técnicas existentes de Inteligência Artificial podem ser 

adequadas para determinados casos, mas podem apresentar deficiências significativas 

para resolver outros tipos de problemas. Estas limitações estimulam o estudo dos 

sistemas híbridos, os quais procuram combinar as características favoráveis de duas ou 

mais técnicas, com o intuito de superar as limitações que cada uma apresenta 

individualmente na resolução do problema de interesse. 
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 Entre estes sistemas híbridos, especial ênfase tem sido dedicada à combinação 

de técnicas de otimização global e redes neurais artificiais. Métodos de otimização 

global, como algoritmos genéticos [Holland, 1975], simulated annealing [Kirkpatrick et 

al., 1983] e tabu search [Glover, 1986][Hansen, 1986], têm sido aplicados em diversas 

abordagens usando redes neurais, servindo para as mais variadas finalidades, como 

treinamento dos pesos em uma topologia fixa e busca de arquiteturas ótimas. 

Neste capítulo, apresentam-se comentários sobre o uso de técnicas de otimização 

global combinadas com redes neurais. São analisadas aplicações com algoritmos 

genéticos, simulated annealing e tabu search, que são as técnicas de otimização global 

mais tradicionais e conhecidas atualmente. Vale ressaltar que o objetivo não é descrever 

detalhadamente cada método de otimização, pois tais explicações já existem em grande 

quantidade na literatura. A intenção é apresentar uma visão geral de como estas técnicas 

já foram empregadas para otimizar redes neurais, a fim de contextualizar o presente 

trabalho. Vale comentar, também, que, nos dias de hoje, a aplicação de algoritmos 

genéticos para otimização de redes neurais está muito mais avançada do que o uso dos 

demais métodos para a mesma finalidade. 

2.2 Algoritmos Genéticos 

O primeiro aspecto a ser considerado na implementação de um algoritmo genético é a 

representação dos parâmetros do problema, ou seja, a codificação das possíveis soluções 

do problema em estruturas que podem ser manipuladas pelos algoritmos genéticos. Uma 

solução possível do problema, antes da codificação, recebe o nome de fenótipo. Cada 

fenótipo é codificado em uma estrutura, que recebe o nome de indivíduo, cromossomo 

ou genótipo. Algoritmos genéticos trabalham com um conjunto de indivíduos 

simultaneamente, e este conjunto recebe o nome de população. Cada indivíduo da 

população é associado a uma aptidão, que representa a capacidade da solução candidata 

de resolver o problema de interesse [Holland, 1975]. 

 O funcionamento de um algoritmo genético envolve uma seqüência de iterações, 

que também são chamadas de gerações. A cada geração, a população passa pelos 

processos de seleção (escolha dos indivíduos a serem reproduzidos) e reprodução 

(combinação e/ou modificação dos indivíduos selecionados, produzindo os indivíduos 
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da próxima geração). Um dos métodos de seleção mais utilizados é o da roleta, em que 

cada indivíduo ocupa, em uma roleta, uma área proporcional a sua aptidão. A roleta é 

girada N vezes, sendo escolhidos os N indivíduos que participarão da fase de 

reprodução. Dessa forma, indivíduos com maiores aptidões ficam com maiores 

probabilidades de serem escolhidos e, portanto, de transferirem suas características para 

a população seguinte. A reprodução é feita por meio de operadores genéticos, que 

procuram manter as características dos indivíduos selecionados nos novos indivíduos a 

serem gerados. Os operadores genéticos principais são o cruzamento e a mutação. O 

cruzamento é responsável pela combinação de características dos pais (indivíduos 

originais), a fim de gerar os filhos (indivíduos criados pela reprodução), sendo aplicado 

com uma determinada taxa, chamada de taxa de cruzamento. A mutação procura manter 

a diversidade genética na população, fazendo modificações arbitrárias em uma ou mais 

partes de indivíduos escolhidos aleatoriamente. A taxa com que este operador é aplicado 

recebe o nome de taxa de mutação. 

O fato de existirem mais trabalhos que se utilizam de algoritmos genéticos para 

otimizar redes neurais certamente está associado às inspirações biológicas de ambos os 

métodos [Duch and Korczak, 1998][Montana, 1995], já que algoritmos genéticos são 

baseados na evolução natural, enquanto redes neurais artificiais têm motivação no 

funcionamento do cérebro. Em [Murray, 1994], por exemplo, afirma-se que os 

algoritmos genéticos proporcionam a abordagem mais natural para a solução do 

problema de otimização de arquiteturas de redes neurais, porque o cérebro humano 

também é resultado de evolução biológica. Entretanto, é importante ressaltar que, em 

termos de otimização de redes neurais, a inspiração biológica não garante que 

algoritmos genéticos sempre geram os melhores resultados. 

 Outro aspecto importante que deve ser comentado é que a combinação de 

algoritmos genéticos com redes neurais já está bastante desenvolvida nos dias de hoje, 

diferentemente do que ocorre com outras técnicas de otimização global, como simulated 

annealing e tabu search. Já existem na literatura bons resumos dos trabalhos realizados 

com algoritmos genéticos para otimizar redes neurais, entre os quais podem ser citados 

[Branke, 1995] e [Yao, 1999]. Por este motivo, a intenção deste capítulo não é detalhar 

numerosas abordagens com algoritmos genéticos. O objetivo é comentar as estratégias 
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de otimização que foram adotadas, fornecendo uma idéia de como está avançada a 

combinação de algoritmos genéticos com redes neurais. 

2.2.1 Otimização de Pesos 

O treinamento de uma rede neural geralmente é formulado como uma minimização de 

uma função de erro, como, por exemplo, o erro médio quadrático entre saídas da rede e 

saídas desejadas de todos os padrões de treinamento, através de um ajuste iterativo de 

pesos. Para o treinamento das conhecidas redes Multi-Layer Perceptron (MLP), o 

algoritmo de aprendizado mais conhecido é o backpropagation [Rumelhart et al., 1986]. 

Tal algoritmo está enquadrado entre os métodos de gradiente descendente, que se 

utilizam de informações sobre a derivada da função de erro durante o processo de 

treinamento. Apesar de existirem muitas aplicações eficientes do backpropagation para 

o treinamento de redes MLP, tal algoritmo apresenta, em muitos casos, o grave 

problema da convergência local, ou seja, o estacionamento em mínimos locais da 

função de erro. Várias abordagens já foram propostas para contornar este problema, 

como, por exemplo, o uso do conhecido termo de momentum [Rumelhart and 

McClelland, 1986]. 

 Algoritmos de gradiente descendente, como o backpropagation, são geralmente 

considerados como métodos locais, pois são concebidos para se aproximar 

iterativamente do ponto de mínimo a partir de um ponto inicial, fazendo uso de 

informações sobre o gradiente da função de erro, que são informações locais. Tais 

informações servem para determinar a direção e a magnitude do ajuste de pesos mais 

adequado para caminhar em direção ao mínimo. 

Em contraste com os métodos de gradiente, as técnicas tratadas neste capítulo 

são chamadas de globais, pois foram originalmente concebidas para realizar uma busca 

mais geral no espaço, procurando o ponto de mínimo de acordo com um processo que 

leva em conta aspectos globais da superfície de erro. Estas técnicas, principalmente os 

algoritmos genéticos, têm sido amplamente utilizadas para melhorar o treinamento de 

redes neurais, procurando contornar o problema da convergência em mínimos locais. 

Diferentemente dos algoritmos de treinamento baseados em gradiente descendente, no 

treinamento com métodos de otimização global, não é necessário que a função de erro 
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seja contínua, nem diferenciável, pois não existe a necessidade da informação sobre o 

gradiente [Yao, 1999]. Por esta razão, o treinamento não se restringe a redes com 

funções de ativação diferenciáveis, podendo ser treinadas, também, redes cujos nodos 

tenham funções de ativação que apresentam descontinuidades (como, por exemplo, a 

função sinal ou a função degrau unitário). 

Evidentemente, não se pode afirmar que o treinamento com técnicas de 

otimização global tem desempenho superior aos treinamentos baseados em gradiente 

descendente, pois esta comparação depende de vários aspectos, como os parâmetros 

escolhidos para cada técnica e o problema tratado. 

Em se tratando dos algoritmos genéticos, as abordagens existentes para a 

otimização de pesos em redes neurais podem ser classificadas em dois grupos 

principais: as que utilizam representação binária e as que fazem uso da representação 

real. Dependendo do tipo de representação escolhido, devem ser definidos os 

operadores de reprodução para cruzamento e mutação.  

Na representação binária, cada peso da rede neural é codificado como uma 

seqüência de bits com um comprimento que pode ser fixo ou não. Uma rede neural é 

representada como uma concatenação de todos os seus pesos no cromossomo. Tal 

representação tem como vantagem a simplicidade, principalmente no que se refere à 

aplicação de operadores de reprodução do algoritmo genético (cruzamento e mutação), 

não havendo a necessidade de definir operadores muito elaborados para lidar com este 

tipo de cromossomo.  

A escolha da representação binária deve ser feita cuidadosamente, pois existe um 

compromisso entre a precisão da representação e o tamanho dos cromossomos. Se a 

codificação utiliza poucos bits para representar os pesos, o treinamento pode ser 

prejudicado, pois os valores reais dos pesos podem não ser representados com precisão 

suficiente pelos valores discretizados. Por outro lado, se forem utilizados muitos bits 

para representar os pesos, o tamanho excessivo dos cromossomos pode tornar a 

evolução bastante ineficiente [Yao, 1999].  

Na representação real, cada peso é representado diretamente pelo seu valor real, 

de modo que cada cromossomo é formado por um vetor de números reais. Dessa forma, 
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os operadores de cruzamento e mutação binários já não podem ser usados neste tipo de 

representação. Em [Montana and Davis, 1989], são desenvolvidos vários operadores 

que incorporam heurísticas a respeito do treinamento de redes neurais. A idéia é 

preservar o comportamento de extração de características que os nodos de uma rede 

apresentam ao longo do treinamento. 

Diversas aplicações com ambos os tipos de representação são comentadas em 

[Branke, 1995] e [Yao, 1999]. 

Independentemente da representação utilizada, é aconselhável que os pesos 

codificados de um mesmo nodo fiquem juntos em um cromossomo, porque, como os 

nodos de uma rede neural geralmente se comportam como extratores e detectores de 

características, a separação de seus pesos de entrada pode levar à destruição deste 

comportamento quando da aplicação dos operadores de cruzamento [Yao, 1999]. 

Uma vez definida a representação a ser adotada, é necessário escolher uma 

função de aptidão, que, geralmente, leva em consideração uma medida de erro para o 

conjunto de treinamento utilizado. Uma das características favoráveis de usar métodos 

de otimização global, como algoritmos genéticos, para treinar redes neurais é que 

funções não-diferenciáveis, como a porcentagem de padrões classificados corretamente 

(para problemas de classificação), podem ser utilizadas como medidas de aptidão, já que 

não é necessário computar informações de gradiente [Branke, 1995].  

Nos trabalhos de otimização de pesos, uma abordagem que merece destaque é o 

treinamento híbrido, que procura melhorar o desempenho dos algoritmos genéticos da 

seguinte forma: a rede é treinada com um algoritmo genético e, em seguida, é submetida 

a um treinamento com um método de gradiente descendente, que realiza um ajuste mais 

fino dos pesos. O algoritmo genético passa a ter o papel de buscar as melhores regiões 

do espaço enquanto o método de gradiente fica com a função de identificar o ponto de 

mínimo destas regiões. Esta abordagem tem sido encontrada nos trabalhos que utilizam 

algoritmos genéticos combinados com backpropagation [Branke, 1995][Yao, 1999]. 
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2.2.2 Otimização de Arquiteturas 

Quando uma rede neural é aplicada para a resolução de um dado problema, a escolha da 

topologia a ser utilizada é muito importante, pois influencia significativamente o 

desempenho. Se uma topologia tiver uma quantidade pequena de nodos e conexões, a 

rede pode não ser capaz de representar e aprender os padrões apresentados, devido à 

quantidade insuficiente de parâmetros ajustáveis. Por outro lado, se tiver uma 

quantidade grande de nodos e conexões, a rede pode conter excesso de parâmetros, 

apresentando dificuldades para generalização quando forem apresentados padrões ainda 

não vistos. 

 Em muitos casos, o processo de escolha da arquitetura é feito através de uma 

seqüência de tentativas com diversas topologias. Portanto, torna-se necessário um 

método automático para a definição da topologia da rede neural, a fim de evitar este 

processo demorado e cansativo de tentativas e erros. É esta necessidade que motiva o 

estudo de métodos de otimização de arquiteturas. 

 Como já foi explicado, a definição da arquitetura de uma rede neural pode ser 

formulada como um problema de otimização, em que cada ponto no espaço de busca 

representa uma arquitetura [Yao, 1999]. Considerando alguma função de custo, que 

pode levar em conta, por exemplo, o erro de treinamento e o tamanho da rede, os custos 

de todas as arquiteturas formam uma superfície discreta de busca, de modo que a 

definição da arquitetura ótima pode ser realizada pela localização do ponto de mínimo 

global desta superfície. 

 Assim, o uso de técnicas de otimização global é bastante adequado à resolução 

deste problema, que tem sido freqüentemente tratado com o uso de algoritmos genéticos 

[Branke, 1995][Yao, 1999].  

Nestas abordagens, a codificação das soluções deve levar em conta alguns 

aspectos importantes. Primeiramente, o método deve ser capaz de excluir redes 

inválidas. Além disso, deve ser verificado se os operadores de reprodução, quando 

aplicados aos indivíduos selecionados, geram redes válidas. Vale ressaltar, ainda, que a 

representação deve ser capaz de suportar o crescimento em tamanho das redes [Branke, 

1995]. 
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Uma dada arquitetura pode ser representada pela especificação de cada nodo e 

de cada conexão da rede, formando um cromossomo. Esta é a representação direta ou 

de baixo nível. Outro tipo de representação, chamada de indireta ou de alto nível, 

especifica apenas algumas características da topologia consideradas importantes, como, 

por exemplo, o número de camadas e de nodos escondidos, de modo que os outros 

detalhes são determinados na etapa em que a rede é treinada por algum algoritmo 

[Branke, 1995]. 

Na representação direta, cada conexão de uma dada arquitetura é especificada 

individualmente. Dessa forma, uma arquitetura com n unidades pode ser representada 

por uma matriz n x n, onde cada uma das n linhas simboliza um nodo da topologia, bem 

como cada uma das n colunas. O elemento na linha i e coluna j representa a conexão 

que parte do nodo i e entra no nodo j. Por exemplo, pode ser assumido que tal elemento 

terá valor 1 se a conexão existir, sendo igual a 0 caso a conexão não exista. 

Dessa forma, o cromossomo que representa uma arquitetura é formado pela 

concatenação das linhas da matriz. Para diminuir a quantidade de bits utilizados, podem 

ser aplicadas restrições na concatenação, dependendo de conhecimento prévio. Por 

exemplo, em uma arquitetura feedforward, sabe-se que os elementos da diagonal 

principal da matriz, bem como os elementos abaixo da diagonal principal, são todos 

nulos, pois não existem conexões que partem para nodos de camadas anteriores, nem 

conexões de um nodo para ele próprio. Então, a concatenação das linhas da matriz pode 

ser feita usando apenas os elementos acima da diagonal principal, o que traz uma 

economia na quantidade de bits da representação [Yao, 1999]. Na Figura 2.1, apresenta-

se um exemplo desta codificação. Vale notar que a rede possui uma conexão direta entre 

nodos de camadas não-adjacentes (do nodo 2 para o nodo 5), entretanto este tipo de 

conexão não traz problemas para a representação, de modo que o algoritmo genético é 

capaz de lidar bem com redes deste tipo. 
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Figura 2.1: (a) Uma rede neural feedforward; (b) Matriz das conexões entre as unidades; (c) 
Representação direta da topologia. 

 

 Na Figura 2.2, apresenta-se uma rede neural recorrente. Neste caso, já não pode 

ser usado o método acima para reduzir a quantidade de bits do cromossomo, o qual deve 

ser representado pela concatenação das linhas completas da matriz. 

 

Figura 2.2: (a) Uma rede neural recorrente; (b) Matriz das conexões entre as unidades; (c) Representação 
direta da topologia. 

 

A representação direta apresenta como vantagem a facilidade de implementação 

e de conversão entre genótipo e fenótipo. A desvantagem é que esta representação pode 

tornar o espaço de busca excessivamente amplo, levando à necessidade de um maior 

número de iterações. Além disso, à medida que as redes crescem em tamanho, os 

cromossomos podem aumentar explosivamente [Branke, 1995]. Por esse motivo, em 

geral, a máxima topologia é definida pelo usuário, limitando o crescimento das redes e 

permitindo uma maior exploração no espaço de busca definido. Por outro lado, esta 

restrição pode excluir do espaço de busca as melhores redes para o problema abordado. 
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Uma alternativa para contornar estas limitações é o uso da representação 

indireta, que codifica apenas algumas características das arquiteturas, utilizando 

descrições abstratas ou, ainda, gramáticas. Este tipo de representação é capaz de gerar 

uma especificação mais compacta das topologias de redes neurais, mas, em alguns 

casos, pode não conseguir especificar uma rede com boa capacidade de generalização 

[Yao, 1999]. 

 Arquiteturas de redes neurais podem ser especificadas por diversos parâmetros, 

como o número de camadas escondidas, o número de nodos escondidos em cada 

camada, o número de conexões entre duas camadas, entre outros. Estes parâmetros 

podem ser codificados de várias formas em um cromossomo. Por exemplo, em [Harp et 

al., 1989], um cromossomo contém um ou mais segmentos, cada um deles 

representando uma camada e seu padrão de conectividade eferente (projeções para 

outras camadas). Cada segmento é dividido em duas partes: uma contendo informações 

sobre a camada, como o número de nodos, e outra com especificações das conexões da 

camada que se projetam para as demais. Além disso, o genótipo também possui 

informação sobre os parâmetros de aprendizado, que evoluem em conjunto com a 

topologia, de modo que as interações entre estes parâmetros e as arquiteturas podem ser 

exploradas ao longo da evolução. 

 Outra abordagem interessante pode ser encontrada em [Kitano, 1990], na qual as 

topologias são codificadas através de regras, em uma gramática determinística livre de 

contexto.  

É válido lembrar que a representação indireta pode reduzir bastante o tamanho 

dos cromossomos, mas a otimização fica restrita a um subconjunto do espaço de 

possíveis arquiteturas. Por exemplo, se for codificado apenas o número de nodos 

escondidos, assume-se que a rede é feedforward e tem apenas uma camada escondida. 

Além disso, admite-se que duas camadas adjacentes são completamente conectadas. 

Dessa forma, esta representação é mais adequada aos problemas em que o tipo de 

arquitetura procurada já é conhecido [Yao, 1999]. 

Independentemente da representação escolhida, quando o método otimiza apenas 

a arquitetura, a avaliação de uma topologia contém ruído, já que um genótipo sem 
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nenhuma informação sobre os pesos da rede é aproximado por um fenótipo contendo 

uma rede treinada [Yao and Liu, 1997]. Dependendo dos pesos iniciais escolhidos e dos 

parâmetros de treinamento, a avaliação de um mesmo genótipo pode gerar resultados 

diferentes. Para evitar este problema, a avaliação de cada arquitetura pode ser feita 

através de várias inicializações de pesos, para que seja computada a média dos 

resultados obtidos, o que aumenta dramaticamente o tempo de execução. 

O cálculo da aptidão de um genótipo que representa uma arquitetura pode levar 

em conta diversos fatores, tais como o erro obtido para o conjunto de treinamento, o 

número de épocas utilizadas no treinamento e o tamanho da topologia (quantidade de 

nodos e conexões). Existem abordagens que incorporam heurísticas na avaliação do 

desempenho. Por exemplo, em [Whitley and Bogart, 1990], as redes de menor 

arquitetura contam com maior tempo de treinamento. Dessa forma, as redes menores 

são favorecidas, mas a recompensa só é significativa quando apresentam desempenho 

satisfatório, aproveitando bem o maior número de iterações permitidas. 

É importante lembrar que as funções de ativação dos nodos também fazem parte 

da arquitetura, exercendo influência significativa sobre seu desempenho. Na maioria das 

abordagens que otimizam redes neurais, assume-se que a função de ativação é fixa e 

igual para todos os nodos da rede, mas já existem abordagens que representam funções 

de ativação nos pontos do espaço de busca, para que possam ser otimizadas em conjunto 

com os demais aspectos da topologia da rede. Por exemplo, em [Stork et al., 1990], as 

funções de transferência são especificadas no genótipo, sendo muito mais complexas do 

que a função sigmóide. Em [White and Ligomenides, 1993], a representação é mais 

simples: em vez de codificar as funções de ativação, representam-se a porcentagem dos 

nodos que utilizam função sigmóide e a porcentagem dos nodos que fazem uso da 

função gaussiana. Apenas estas duas funções são permitidas, e elas não evoluem durante 

o processo. O objetivo, então, é determinar a mistura ótima destas duas funções entre o 

conjunto de nodos da rede. 

2.2.3 Otimização Simultânea de Arquitetura e Pesos 

Conforme foi comentado anteriormente, quando é otimizada somente a arquitetura, a 

avaliação de uma dada topologia contém ruído, já que uma rede treinada é usada para 
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calcular o custo da solução, sendo que a solução representa uma topologia de rede 

neural sem informação de pesos [Yao and Liu, 1997].  

 Uma das maneiras mais adequadas para reduzir os efeitos deste ruído é a 

otimização simultânea de arquiteturas e pesos. Dessa forma, uma rede é especificada 

não só pela sua topologia, mas também pelo seu conjunto completo de pesos, tornando 

mais precisa a avaliação de seu desempenho.  

As considerações feitas anteriormente sobre a representação das redes também 

são válidas neste caso. Uma abordagem interessante é encontrada em [Koza and Rice, 

1991]. Neste caso, a representação utilizada apresenta duas partes: a primeira contém a 

representação indireta do padrão de conectividade, e a segunda contém a representação 

direta dos pesos. A primeira parte influi na ativação da segunda, de modo que, se uma 

dada conexão é considerada inexistente, seu peso codificado, apesar de permanecer 

representado no cromossomo, não é utilizado. 

Sobre os operadores de reprodução, também são válidos os comentários já 

apresentados. Os operadores escolhidos podem variar bastante, dependendo do 

problema abordado e da finalidade da otimização. Por exemplo, em [Braun and 

Weisbrod, 1993], os operadores de cruzamento agem da seguinte forma: se a conexão 

existir nos dois pais, é transmitida para os filhos; caso a conexão exista em apenas um 

dos pais, é passada para a nova geração com uma dada probabilidade especificada pelo 

usuário. Uma certa fração do peso da conexão é transmitida para a próxima geração, 

sendo esta taxa definida pelo usuário. 

 Comentários sobre outros trabalhos de otimização simultânea de arquitetura e 

pesos usando algoritmos genéticos podem ser encontrados em [Branke, 1995] e [Yao, 

1999]. 

2.2.4 Outras Abordagens 

Diversas outras propostas usando algoritmos genéticos para otimizar redes neurais já 

foram formuladas, mostrando diferentes maneiras de implementar otimização global em 

variados aspectos das redes neurais [Yao, 1999].  
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Entre estas propostas, merece destaque o trabalho de E. G. M. de Lacerda 

[Lacerda, 2003][Lacerda et al., 2002], que estudou a aplicação de algoritmos genéticos à 

otimização de redes neurais do tipo função de base radial (RBF) [Moody and Darken, 

1989]. Entre outras contribuições, é importante ressaltar o estudo das técnicas de 

crossvalidation e bootstrap [Kohavi, 1995] quando aplicadas em um algoritmo genético 

destinado a treinar redes RBF. Sabe-se que, no treinamento destas redes, uma das etapas 

cruciais é a escolha dos centros das funções de base (mais detalhes sobre este tipo de 

rede podem ser encontrados em [Moody and Darken, 1989]). Em [Lacerda et al., 2002], 

esta etapa de treinamento é formulada como um problema de otimização a ser resolvido 

com um algoritmo genético, de modo que o objetivo é encontrar o subconjunto de 

padrões de treinamento que, quando utilizado como conjunto de centros da rede RBF, 

minimiza o erro. As técnicas de crossvalidation e bootstrap, que são abordagens 

distintas para definir os conjuntos de treinamento e teste [Kohavi, 1995], são 

empregadas na função de aptidão dos cromossomos. Experimentos realizados para um 

problema de aproximação polinomial mostraram que o algoritmo genético consegue 

explorar melhor o espaço de busca quando se usam crossvalidation e bootstrap na 

função de aptidão em relação à abordagem mais tradicional, que é a simples divisão do 

conjunto de dados em dois subconjuntos (treinamento e teste). 

Técnicas de otimização global também podem ser usadas para selecionar 

atributos de entrada nos padrões da base de dados. Esta aplicação é importante quando o 

problema tem uma quantidade muito grande de atributos, já que um número muito 

grande de nodos de entrada pode aumentar dramaticamente o tamanho da rede neural, 

dificultando o treinamento da mesma. Em geral, o problema é abordado pelo uso de pré-

processamento com técnicas que procuram reduzir a dimensionalidade da base de 

dados, mas também podem ser usadas técnicas de otimização global, como algoritmos 

genéticos, para atingir este objetivo, como se comenta em [Yao, 1999]. 

A procura de um conjunto ótimo de atributos para uma rede neural pode ser 

formulada como um problema de otimização, da seguinte forma: dado o conjunto de 

possíveis atributos, deseja-se encontrar um subconjunto que contenha o mínimo número 

de atributos, de modo que o desempenho da rede não seja pior do que o obtido quando 

se usam todos os atributos [Yao, 1999]. Isto pode ser implementado codificando as 
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soluções como cromossomos binários com tamanho igual à quantidade de atributos 

possíveis. Cada bit do cromossomo representa um dos atributos, sendo que o valor 1 

indica que o atributo está presente na solução, enquanto o valor 0 indica o contrário. A 

aptidão de um cromossomo é obtida pelo treinamento da rede neural com o subconjunto 

de atributos representado pelo indivíduo. 

Outra abordagem interessante é a otimização do aprendizado das redes neurais, 

pois um algoritmo de treinamento pode ter diferentes comportamentos e desempenhos, 

dependendo da arquitetura à qual é aplicado. Dessa forma, é interessante incluir 

características do processo de aprendizado na evolução realizada pelo algoritmo 

genético. Este tipo de abordagem ainda é recente, tendo por finalidade gerar métodos 

automáticos de otimização do aprendizado em redes neurais [Yao, 1999]. Em geral, as 

abordagens existentes podem ser divididas em duas categorias: otimização dos 

parâmetros de um algoritmo de treinamento conhecido e otimização das regras de 

aprendizado. 

Em relação à otimização de parâmetros de treinamento, existem muitas 

abordagens, principalmente no que se refere aos parâmetros do algoritmo 

backpropagation, como taxa de aprendizado e termo momentum. Por exemplo, em [Harp 

et al., 1989], os parâmetros do backpropagation são codificados no cromossomo 

juntamente com a arquitetura da rede, para que as interações entre o aprendizado e a 

topologia sejam mais exploradas, de modo a ser identificada uma combinação ótima 

entre ambos. 

Outras abordagens procuram otimizar as regras de aprendizado, tendo em vista 

que o desempenho de uma regra de ajuste de pesos depende da arquitetura aplicada. Daí 

a necessidade de um processo automático de otimização da regra de aprendizado de 

acordo com a arquitetura da rede. 

Levando em consideração que a regra de aprendizado diz respeito ao 

comportamento dinâmico de uma rede neural, deve ser escolhido um tipo de 

representação que consiga especificar bem as regras em um cromossomo. Dada a 

dificuldade de elaborar uma representação universal para todos os tipos de regras, é 

necessário assumir certas restrições. Em geral, assume-se que a adaptação dos pesos 
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depende apenas de informações locais, como as ativações e os pesos atuais do nodo, e 

que a regra de aprendizado é a mesma para todas as unidades da rede [Yao, 1999]. A 

regra de aprendizado é descrita como uma função linear das variáveis locais e de seus 

produtos, que pode ser expressa da seguinte forma [Yao, 1995]: 
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onde t é o tempo, ∆w é o ajuste do peso, x1, x2, ... , xn são as variáveis locais, e θ são os 

coeficientes reais que serão determinados pela evolução. Sendo assim, a evolução das 

regras de aprendizado corresponde à otimização dos vetores reais formados pelos 

valores de θ. Devido à grande quantidade de termos envolvidos na expressão citada, 

apenas alguns deles são usados na prática, de acordo com algum conhecimento 

heurístico prévio. 

 Por exemplo, em [Chalmers, 1990], a regra de aprendizado é definida usando-se 

quatro variáveis locais e seus seis produtos dois a dois, de modo que nenhum termo com 

ordem igual ou superior a três é utilizado. Neste trabalho, a arquitetura é fixa, sendo 

usada apenas uma camada de saída para a rede neural. O processo evolutivo gerou como 

resultado a conhecida regra delta [Widrow and Hoff, 1960] e algumas de suas 

variações. 

2.3 Simulated Annealing 

O método de simulated annealing [Kirkpatrick et al., 1983] é inspirado nos processos de 

esfriamento de sólidos que alcançam energia mínima, correspondente a uma estrutura 

cristalina perfeita, se esfriados de forma suficientemente lenta. O processo físico de 

annealing consiste no aquecimento de um sólido e no posterior esfriamento de forma 

gradual. Os átomos do material possuem alta energia em temperaturas elevadas, 

possuindo mais liberdade para organizarem arranjos. À medida em que a temperatura é 

reduzida, as energias atômicas diminuem, até que se obtém um cristal com estrutura 

regular no estado em que o sistema tem energia mínima. Se o esfriamento for muito 

rápido, a estrutura cristalina apresenta amplas irregularidades e defeitos, pois o sistema 

não atinge o estado de energia mínima [Pham and Karaboga, 2000].  
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 Em uma dada temperatura, a distribuição de probabilidade das energias do 

sistema é determinada pela probabilidade de Boltzmann: 

)]/([)( kTEeEP −∝ ,      (2) 

onde E é a energia do sistema, k é a constante de Boltzmann, T é a temperatura, e P(E) é 

a probabilidade de que o sistema esteja em um estado com energia E. 

 De acordo com (2), em temperaturas altas, P(E) tende a 1 para todos os estados 

de energia. Pode ser visto, também, que existe uma probabilidade pequena de o sistema 

estar em um estado de energia alta se a temperatura estiver baixa. Por esta razão, esta 

distribuição de probabilidades permite que o sistema escape de mínimos locais de 

energia [Pham and Karaboga, 2000]. 

 Na resolução de um problema de otimização por simulated annealing, os estados 

do sólido representam as soluções possíveis do problema, as energias dos estados 

correspondem aos custos das soluções, e o estado de mínima energia corresponde à 

solução ótima do problema. O método funciona com uma seqüência de iterações, sendo 

que, a cada iteração, a solução atual é modificada aleatoriamente, para ser criada uma 

nova solução. Em seguida, é computado o custo da solução gerada, e a variação no 

custo é utilizada para decidir se a mesma será aceita ou não. Se o custo da solução nova 

for menor que o custo da solução atual, a solução nova é aceita; caso contrário, a 

solução nova pode ser aceita ou não, dependendo do critério de Metropolis [Metropolis 

et al., 1953], baseado na probabilidade de Boltzmann. De acordo com este critério, é 

gerado um número aleatório δ no intervalo [0,1] a partir de uma distribuição uniforme. 

Se )/( TEe ∆−≤δ , onde ∆E é a variação no custo e T é um parâmetro chamado de 

temperatura, então a nova solução gerada é aceita como solução atual. Caso contrário, a 

solução nova não é aceita, e o processo continua a partir da solução atual. 

A escolha de um esquema de esfriamento, ou seja, de uma regra para diminuir o 

parâmetro de temperatura, é muito importante na implementação de simulated 

annealing, que deve especificar a temperatura inicial e uma regra de atualização da 

temperatura. Diversos esquemas já foram propostos na literatura, sendo amplamente 

utilizados os esquemas geométricos, em que a temperatura nova é dada pela temperatura 
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atual multiplicada por um fator de redução (uma constante menor do que 1, sendo 

próxima de 1) [Pham and Karaboga, 2000]. 

Considerando um conjunto S  de soluções e uma função de custo real f , o 

algoritmo de simulated annealing procura o mínimo global s , tal que )'()( sfsf ≤ , 

Ss ∈∀ ' .  O processo termina após I  iterações, e o esquema de esfriamento atualiza a 

temperatura iT  da iteração i. O parâmetro I  deve ser escolhido pelo usuário, de acordo 

com o problema. A estrutura básica do algoritmo de simulated annealing é apresentada 

no Algoritmo 2.1 [Boese and Kahng, 1993]: 

 

1. ←0s solução inicial em S  
2. Para 0=i  até 1−I  
3.  Gera solução nova 's  
4.  Se )()'( isfsf <  

5.   '1 ssi ←+  
6.  senão 
7.   '1 ssi ←+  com probabilidade 1/)]()'([ +−− ii Tsfsfe  
8. Atualiza temperatura Ti 

9. Retorna Is . 

Algoritmo 2.1: Simulated annealing. 

O método de simulated annealing já foi utilizado com sucesso em diversos 

problemas de otimização global, como se observa em [Corana et al., 1987][Goffe et al., 

1994][Sexton et al., 1999]. Entretanto, o uso de simulated annealing para otimizar redes 

neurais tem sido bem menos freqüente do que a utilização de algoritmos genéticos para 

o mesmo objetivo, mas alguns trabalhos interessantes podem ser comentados. 

 Em [Boese and Kahng, 1993][Boese et al., 1995], simulated annealing foi 

aplicado no treinamento de redes neurais em uma abordagem que retorna, ao final da 

execução, a melhor solução encontrada durante o processo de otimização, e não a última 

solução visitada, como ocorre tradicionalmente nas implementações de simulated 

annealing, de acordo com a estrutura básica do algoritmo apresentada acima. Foi 

abordado um problema benchmark de classificação, que consiste na identificação de 

objetos no subsolo através de respostas de radar. Os pesos de uma topologia fixa com 
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quatro nodos escondidos foram codificados como vetores de números reais para serem 

otimizados pelo algoritmo de simulated annealing. 

 Em [Porto et al., 1995], simulated annealing e backpropagation foram 

implementados para o treinamento de uma topologia fixa MLP com duas camadas 

escondidas, cada uma contendo quatro nodos. O problema abordado foi o 

reconhecimento de respostas de sonar, com o objetivo de diferenciar as respostas 

provenientes de objetos metálicos artificiais das respostas oriundas de obstáculos 

naturais, como rochas e massas de areia. Os resultados mostraram que simulated 

annealing obteve melhor desempenho do que o algoritmo backpropagation, que 

freqüentemente ficou preso em mínimos locais. 

Em [Stepniewski and Keane, 1997], simulated annealing e algoritmos genéticos 

foram utilizados para otimizar arquiteturas de redes MLP. Foi usada a representação 

direta das arquiteturas, ou seja, através de uma seqüência de bits, cujos valores indicam 

se a conexão está presente ou não na topologia. 

 O problema abordado foi a identificação de um sistema não-linear, que é 

descrito por [Su and Sheen, 1992]: 

)]1(1)[1()))1()1(exp(sin()1(5.2)( 222 −+−+−−−−−= kukukykukyky π .     (3) 

 O sistema foi excitado configurando a entrada u como um sinal aleatório de 

média zero uniformemente distribuído em [-2.0, +2.0]. 

 Os resultados mostraram que simulated annealing e algoritmos genéticos foram 

capazes de encontrar topologias de redes MLP com boa capacidade de generalização 

para o problema abordado. 

 Em [Sexton et al., 1999], simulated annealing e algoritmos genéticos foram 

empregados para treinar uma topologia fixa com seis nodos escondidos. As soluções no 

espaço de busca foram representadas por vetores de números reais contendo todos os 

pesos da rede. 

 Foram abordados os seis seguintes problemas: 
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 Para os problemas (4), (5), (6), (7) e (8), foram usadas 50 observações para o 

conjunto de treinamento. A base de dados foi construída gerando entradas 

aleatoriamente a partir dos conjuntos ]100,100[1 +−∈x  e ]10,10[2 +−∈x . Para testar as 

redes, foram construídos dois conjuntos de dados, cada um contendo 150 observações. 

O primeiro conjunto foi construído para testar a capacidade de interpolação da rede, 

sendo gerado a partir dos mesmos conjuntos ]100,100[1 +−∈x  e ]10,10[2 +−∈x , mas 

sem incluir observações em comum com o conjunto de treinamento. O segundo 

conjunto foi construído para testar a capacidade de extrapolação, sendo que a primeira 

entrada foi gerada a partir dos conjuntos ]101,200[1 −−∈x  e ]200,101[1 ++∈x , 

enquanto a segunda entrada foi gerada a partir de ]11,20[2 −−∈x  e ]20,11[2 ++∈x . 

 O sexto problema é uma versão discreta da equação de Mackey-Glass, que já foi 

anteriormente usada na literatura de redes neurais [Goffe et al., 1994]. Esta série caótica 

é interessante por sua similaridade com as séries temporais encontradas em mercados 

financeiros. Cinco valores consecutivos da variável dependente foram usados como 

entradas. O conjunto de treinamento formado por 100 observações foi iniciado pelo 

ponto (1.6, 0, 0, 0, 0). Foi gerado um conjunto de teste para interpolação a partir de um 

ponto escolhido aleatoriamente. 
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 Os resultados mostraram que, na maioria dos casos, algoritmos genéticos 

obtiveram desempenhos melhores do que os obtidos por simulated annealing. Foram 

abordados mais dois problemas do mundo real. O primeiro foi um problema benchmark 

de classificação (predição de câncer de mama), e o segundo foi uma previsão de série 

temporal financeira. Novamente, foram treinados os pesos de uma topologia fixa com 

seis nodos escondidos, e, mais uma vez, os melhores resultados foram obtidos pelos 

algoritmos genéticos. 

 Em [Chalup and Maire, 1999], algoritmos do tipo hill climbing (incluindo 

simulated annealing) foram empregados para o treinamento de redes neurais. Os 

métodos foram usados para treinar uma topologia MLP completamente conectada com 

dois nodos escondidos. A base de dados foi formada pelos 32 padrões do problema da 

paridade com 5 bits, que é um problema clássico, em que a rede deve classificar os 

vetores binários de entrada em duas categorias: vetores com quantidade par de bits 

iguais a 1 e vetores com quantidade ímpar de bits iguais a 1. Um algoritmo de hill 

climbing que utiliza busca in-line foi proposto e apresentou melhor desempenho do que 

simulated annealing e hill climbing padrão. 

2.4 Tabu Search 

Tabu search é um algoritmo de busca iterativa caracterizado pelo uso de uma memória 

flexível. Neste método, cada iteração consiste em avaliar uma certa quantidade de 

soluções novas. A melhor solução nova (em termos da função de custo) é aceita, mesmo 

se seu custo for maior do que o custo da solução atual. Dessa forma, o algoritmo escolhe 

a solução nova que produz a maior melhoria ou a menor deterioração na função de 

custo, e isto permite que o método escape de mínimos locais. É utilizada uma lista tabu 

para armazenar uma certa quantidade de soluções mais recentemente visitadas, as quais 

são classificadas como proibidas em iterações posteriores. Esta estratégia é necessária, 

pois pode haver um retorno para soluções já visitadas anteriormente, uma vez que o 

método aceita a melhor solução nova, independentemente de melhorar ou piorar o custo. 

Por este motivo, devem ser evitados eventuais ciclos na trajetória, o que é possível 

graças ao uso da lista tabu, que pode proibir um movimento, classificando-o como 

“tabu”.  
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Idealmente, a lista tabu deveria armazenar todas as soluções previamente 

visitadas e deveria ser verificada por completo antes de qualquer novo movimento. Esta 

abordagem, porém, exige muita memória e esforço computacional. Por outro lado, se 

for armazenada uma única solução anterior, o problema dos ciclos na trajetória não será 

resolvido. A abordagem mais comumente utilizada é o armazenamento de uma certa 

quantidade T de soluções mais recentemente visitadas. Neste caso, o parâmetro T, 

chamado de comprimento ou tamanho da lista tabu é um parâmetro que deve ser 

cuidadosamente escolhido, pois, se for muito pequeno, a probabilidade de haver ciclos 

se torna grande, e, se for muito grande, a busca pode sair de regiões promissoras antes 

que as mesmas sejam satisfatoriamente exploradas [Pham and Karaboga, 2000].  

Dessa forma, a lista tabu registra as T últimas soluções visitadas. Quando a lista 

fica cheia, um novo movimento é registrado em substituição ao movimento mais antigo 

guardado na lista. Dessa forma, a lista funciona como uma memória first-in-first-out 

(FIFO). 

Considerando um conjunto S  de soluções e uma função real de custo f , o 

algoritmo de tabu search procura o mínimo global s , tal que )'()( sfsf ≤ , Ss ∈∀ ' .  O 

processo termina após I  iterações e retorna a melhor solução encontrada durante a 

execução BSFs  (best so far). O parâmetro I  deve ser escolhido pelo usuário, de acordo 

com o problema. A estrutura básica do algoritmo de tabu search é apresentada no 

Algoritmo 2.2. 
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1. ←0s solução inicial em S  

2. Atualiza BSFs  com 0s (melhor solução encontrada até o momento) 
3. Insere 0s  na lista tabu 
4. Para 0=i  até 1−I  
5.  Gera um conjunto V de soluções novas 
6.  Escolhe a melhor solução 's do conjunto V  que não está na lista tabu 
7.  '1 ssi ←+  

8.  Atualiza lista tabu (insere 1+is  e, se a lista estiver cheia, apaga a solução 
mais antiga) 

9. Atualiza BSFs  (se )()( 1 BSFi sfsf <+ ) 
10. Retorna BSFs  

Algoritmo 2.2: Tabu search. 

 

O algoritmo de tabu search já foi empregado em diversos problemas de 

otimização combinatorial [Knox, 1989][Skorin-Kapov, 1990][Bland and Dawson, 

1991][Battiti and Tecchiolli, 1995][Hertz et al., 1995][Sexton et al., 1998], sendo que 

também existem algumas propostas para problemas contínuos [Bland, 1993][Bland, 

1994]. Porém, assim como acontece com simulated annealing, o uso de tabu search para 

otimizar redes neurais tem sido bem menos freqüente do que a utilização de algoritmos 

genéticos. Mesmo assim, alguns trabalhos interessantes foram propostos. 

Uma versão modificada de tabu search, chamada de reactive tabu search (RTS), 

foi apresentada e testada em [Battiti and Tecchiolli, 1995]. A abordagem foi 

implementada para treinar topologias MLP fixas para três problemas de classificação. O 

primeiro foi o problema do “ou-exclusivo” (XOR), no qual uma rede MLP com dois 

nodos escondidos foi treinada para classificar as entradas. A segunda base de dados foi 

um problema benchmark do mundo real relacionado com a discriminação de respostas 

de sonar. O terceiro problema considerado foi uma tarefa derivada de uma aplicação 

real na área de Física Experimental, em que uma rede MLP foi utilizada para 

discriminar padrões derivados de colisões no Large Electron-Positron (LEP) collider 

em duas classes: ruído de background e evento potencialmente interessante. Para o 

treinamento de redes neurais recorrentes, foi considerado um problema adicional: uma 

versão do problema truck and trailer backup, que é uma aplicação de controle não-
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linear. Uma rede completamente recorrente foi treinada para definir o movimento de um 

caminhão quando inicializado aleatoriamente em uma dada região do espaço. 

Nesta abordagem para o treinamento de redes neurais, cada peso de conexão é 

descrito por um vetor binário usando o código de Gray, que tem a propriedade de que os 

inteiros n – 1 e n + 1 são obtidos invertendo um único bit do código de n (os códigos de 

n – 1 e n + 1 possuem distância de Hamming igual a 1 em relação ao código de n). A 

abordagem RTS apresentou desempenho satisfatório para todos os problemas tratados. 

Em [Karaboga and Kalinli, 1997], foi proposto um novo modelo de tabu search, 

que faz uso de paralelismo. Nesta abordagem, um conjunto de algoritmos de tabu search 

padrão é executado simultaneamente. O método proposto foi usado para treinar uma 

rede neural recorrente com o objetivo de identificar sistemas dinâmicos. A rede teve 

topologia fixa e foi treinada pelo algoritmo proposto (tabu search paralelo), pelo tabu 

search padrão e pelo backpropagation. 

Foram abordados dois problemas de identificação de sistemas dinâmicos, sendo 

um linear e outro não-linear. O sistema linear foi descrito pela equação discreta de 

terceira ordem: 

).3(014086.0)2(030862.0)1(017203.0
)3(697676.0)2(333261.2)1(627771.2)(

−+−−−
+−+−−−=

kukuku
kykykyky

           (10) 

  O sistema não-linear é o que descreve o movimento oscilatório de um pêndulo 

simples em ângulos pequenos: 

).2(16.0
)2(130667.0)2(824.0)1(04.1)( 3

−
−−+−−−=

ku

kykykyky
             (11) 

O sinal de entrada para ambos os sistemas, u(k), k = 0, 1, ... , 99, foi gerado 

aleatoriamente em [-1.0,+1.0]. Os resultados mostraram que o algoritmo proposto 

apresentou melhor desempenho do que o tabu search padrão e o backpropagation para a 

identificação de ambos os sistemas. 

Em [Sexton et al., 1998], tabu search foi aplicado para resolver os problemas 

descritos nas equações (4), (5), (6), (7), (8) e (9), que já foram explicados na seção 
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anterior. Novamente, foram treinados os pesos de uma topologia fixa com seis nodos 

escondidos, sendo que as soluções foram representadas por vetores reais contendo todos 

os pesos da rede. Tabu search gerou melhores resultados do que os obtidos pelo 

algoritmo backpropagation, tanto para os dados de treinamento, quanto para os dados de 

teste (interpolação e extrapolação). 

Em [Cannas et al., 1999], Tabu Search é usado para otimizar arquiteturas de 

redes neurais para previsão de séries temporais. Foram utilizadas redes neurais 

recorrentes que fazem uso de delays, ou seja, o processamento temporal é feito através 

do uso de informações sobre entradas e saídas anteriores no tempo. 

 A definição da estrutura da rede, ou seja, do número de nodos escondidos e do 

número de delays, foi formulada como um problema de otimização de variáveis inteiras 

(representação indireta de topologias). Dessa forma, foi possível aplicar tabu search 

para abordar o problema. Foram otimizadas 5 variáveis, que podiam assumir valores 

inteiros entre 1 e 20. A função de custo a ser minimizada foi o erro em um conjunto de 

validação, com o intuito de gerar redes com boa capacidade de generalização. 

 O problema abordado foi o aprendizado do comportamento autônomo de um 

circuito caótico não-linear, que é conhecido como circuito de Chua [Chua, 1993], sendo 

considerado um paradigma para o estudo do caos. É um dos sistemas mais simples para 

os quais a presença do caos foi estabelecida experimentalmente, além de ter sido 

confirmada numericamente e provada matematicamente. Mais detalhes sobre o 

problema podem ser encontrados em [Chua, 1993][Cannas et al., 1999]. 

 O uso de tabu search permitiu desenvolver um processo automático para definir 

as arquiteturas ótimas de redes neurais, permitindo uma convergência mais rápida e 

estável dos algoritmos usados para treinar as topologias, sem ser necessário muito 

tempo para o ajuste de parâmetros de treinamento [Cannas et al., 1999]. Resultados 

similares tinham sido obtidos anteriormente em [Cannas et al., 1998], porém a definição 

manual das arquiteturas consumia bastante tempo e gerava empiricamente redes com 

grande dimensionalidade. 
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2.5 Comentários Finais 

Neste capítulo, foram comentadas aplicações envolvendo o uso das mais tradicionais 

técnicas de busca global (algoritmos genéticos, simulated annealing e tabu search) para 

a otimização de redes neurais artificiais. O processo de otimização pode ter como 

objetivo melhorar os mais variados aspectos das redes neurais, como ajuste de pesos, 

definição de topologias e, até mesmo, otimização do aprendizado. Conforme foi 

comentado, o uso de algoritmos genéticos está bem mais desenvolvido do que a 

aplicação de outras técnicas de otimização global. Este fato, em vez de desestimular o 

estudo de outros métodos globais, como simulated annealing e tabu search, deve servir 

de motivação para que sejam propostas abordagens cada vez mais interessantes e 

originais. Como pode ser visto em [Duch and Korczak, 1998], muitas possibilidades 

estão abertas para o uso de diversas outras técnicas de otimização global que já estão 

sendo aplicadas em muitas áreas e que nunca foram implementadas para otimizar redes 

neurais. 

 Diversas variações das técnicas abordadas neste capítulo já foram propostas 

[Duch and Korczak, 1998] e não foram descritas neste trabalho, pois, conforme se 

comentou anteriormente, o objetivo não foi elaborar um resumo para descrever todas as 

técnicas existentes de otimização global, mas sim fornecer uma noção geral de como 

está sendo desenvolvida a aplicação destes métodos para a otimização de redes neurais. 

Resumos desta natureza já existem para algoritmos genéticos, como, por exemplo, 

[Branke, 1995], [Yao, 1999], [Lacerda, 2003] e [Lacerda et al., 2002], mas não se 

encontram com facilidade trabalhos resumindo aplicações em otimização de redes 

neurais usando simulated annealing e tabu search. 

 Conforme foi visto neste capítulo, as abordagens existentes na literatura para 

otimizar redes neurais com simulated annealing e tabu search normalmente tratam do 

ajuste de pesos em topologias fixas ou da otimização apenas das arquiteturas de redes 

neurais, não existindo, até o presente momento, abordagens que procuram otimizar 

simultaneamente a arquitetura e os pesos, como já existe na área de algoritmos 

genéticos.  
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 Além disso, não é comum encontrar abordagens que combinem simulated 

annealing e tabu search com métodos de gradiente, como o algoritmo backpropagation, 

em abordagens de treinamento híbrido, que já existem na área de algoritmos genéticos.  
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Capítulo 3  
Metodologia para a Otimização 
Simultânea de Arquiteturas e Pesos de 
Redes MLP 
 

3.1 Introdução 

Como foi comentado anteriormente, este trabalho propõe uma metodologia para a 

otimização simultânea de arquiteturas e pesos em redes MLP. Segundo esta abordagem, 

cada ponto do espaço de busca codifica tanto a estrutura topológica da rede como os 

valores de seus pesos, tornando a avaliação do custo mais precisa que a obtida 

representando apenas a arquitetura. O objetivo deste capítulo é detalhar a metodologia 

proposta, que combina características de simulated annealing e tabu search, além de 

utilizar um algoritmo local de treinamento, como o conhecido backpropagation, com o 
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intuito de gerar redes com poucas conexões e boa capacidade de generalização para um 

conjunto de dados qualquer.  

3.2 Metodologia de Otimização Proposta 

De acordo com o que foi explicado no Capítulo 2, percebe-se que o método de 

simulated annealing possui a habilidade de poder escapar de mínimos locais durante o 

processo de otimização, por conta da escolha entre aceitar ou não uma nova solução que 

piora o custo. Esta escolha é baseada no cálculo de uma probabilidade, que depende do 

aumento no custo e de um parâmetro do algoritmo (temperatura). Entretanto, em muitos 

casos, o método pode apresentar uma certa lentidão na convergência para soluções 

aceitáveis, dependendo da escolha do esquema de esfriamento (redução da temperatura). 

Se a temperatura for reduzida de forma muito brusca ao longo das iterações, pode não 

acontecer uma exploração satisfatória em diversas regiões do espaço de busca, já que, 

em temperaturas muito baixas, diminui muito a probabilidade de aceitar soluções que 

pioram o custo. Por outro lado, se a temperatura for reduzida de forma muito suave, a 

convergência pode se tornar excessivamente lenta, sendo necessária uma quantidade 

muito grande de iterações. 

 O método de tabu search, por sua vez, avalia um conjunto de soluções novas a 

cada iteração (em vez de uma única solução, como acontece em simulated annealing). 

Este fato torna o algoritmo de tabu search mais rápido, de modo a necessitar, em geral, 

de menos iterações do que simulated annealing para convergir. A habilidade de tabu 

search para escapar de mínimos locais está justamente na geração de um conjunto de 

soluções novas a cada iteração e na posterior escolha da melhor solução gerada, 

entretanto este processo exige o armazenamento de uma certa quantidade de soluções 

mais recentemente visitadas em uma lista, para evitar ciclos na trajetória de busca. A 

implementação desta lista de soluções proibidas (“tabu”) exige bastante memória e 

tempo de processamento em cada iteração, pois cada solução nova deve ser comparada 

com as soluções armazenadas na lista, a fim de verificar se está proibida ou não. 

 Estas observações motivaram a proposta de uma técnica de otimização que 

combina as principais características favoráveis de simulated annealing e tabu search, 

procurando evitar suas limitações. Em linhas gerais, o método funciona da seguinte 
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forma: em cada iteração, é gerado um conjunto de soluções novas a partir da solução 

atual. Cada uma tem seu custo avaliado, e a melhor solução é escolhida, assim como 

acontece em tabu search. No entanto, esta solução nem sempre é aceita, diferentemente 

do que ocorre em tabu search. O critério de aceitação é o mesmo utilizado na técnica de 

simulated annealing: se esta solução escolhida tiver custo menor do que a solução atual, 

é aceita; em caso contrário, pode ser aceita ou não, dependendo do cálculo de uma 

probabilidade, que é dada pela mesma expressão utilizada no método de simulated 

annealing (controlada pelo parâmetro de temperatura). Durante o processo de 

otimização, armazena-se apenas a melhor solução encontrada, que é a solução final 

retornada pelo método. 

 O armazenamento da melhor solução encontrada durante o processo de 

otimização é um dos aspectos que contribuem para os bons resultados obtidos por tabu 

search. Como foi explicado no Capítulo 2, na estrutura básica de simulated annealing, a 

solução final retornada pelo algoritmo é a última solução visitada, e não a melhor 

solução encontrada no processo. Entretanto, considerando a aplicação prática, é mais 

aconselhável guardar sempre a melhor solução encontrada durante a execução. Na 

literatura, podem ser encontrados alguns trabalhos que implementam simulated 

annealing com esta estratégia [Boese and Kahng, 1993] [Boese and Kahng, 

1994][Boese et al., 1995]. 

Considerando um conjunto S  de soluções e uma função de custo real f , a 

metodologia proposta procura o mínimo global s , tal que )'()( sfsf ≤ , Ss ∈∀ ' .  O 

processo termina após Imax iterações ou se o critério de parada baseado em validação for 

satisfeito, retornando a melhor solução encontrada durante a execução BSFs  (best so 

far). O esquema de esfriamento atualiza a temperatura iT  da iteração i a cada IT 

iterações do algoritmo. Em cada iteração, são geradas K soluções novas a partir da atual. 

Vale lembrar que cada solução contém informações sobre a topologia e os pesos da rede 

MLP. A estrutura do método é apresentada a no Algoritmo 3.1. 
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1. ←0s solução inicial 
2. ←0T temperatura inicial  
3. Atualize BSFs  com 0s (melhor solução encontrada até o momento) 
4. Para 0=i  até Imax – 1 
5.  Se i + 1 não for múltiplo de IT  
6.   ii TT ←+1  
7.  senão 
8.   ←+1iT nova temperatura  
9.   Se critério de parada baseado em validação for satisfeito 
10.   Interrompa execução do algoritmo 
11.  Gere um conjunto com K soluções novas a partir de is  
12.  Escolha a melhor solução 's do conjunto 
13.  Se )()'( isfsf <  

14.   '1 ssi ←+  
15.  senão 
16.   '1 ssi ←+  com probabilidade 1/)]()'([ +−− ii Tsfsfe  

17. Atualize BSFs  (se )()( 1 BSFi sfsf <+ ) 
18.  Fixe a topologia contida em BSFs  e use seus pesos como iniciais para treinar 

com um algoritmo local de treinamento. 
 

Algoritmo 3.1: Algoritmo proposto. 

 

 Considerando o que foi explicado, o método procura superar as limitações 

individuais de simulated annealing e tabu search, procurando combinar as principais 

características favoráveis de ambos os métodos, com o intuito de tornar mais eficiente o 

processo de otimização. Além disso, faz uso de treinamento híbrido, combinando um 

método com características globais com uma técnica local de treinamento de redes 

neurais, que pode ser implementada, por exemplo, pelo conhecido algoritmo 

backpropagation. 

 Para implementar este método na otimização simultânea de arquiteturas e pesos 

de redes MLP, é necessário definir os seguintes aspectos de implementação: a 

representação das soluções, a função de custo, o mecanismo de geração de soluções 

novas (operador), o esquema de esfriamento, os critérios de parada e o algoritmo local 

de treinamento. Tais aspectos são detalhados a seguir. 
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3.3 Representação das Soluções 

Neste trabalho, as topologias MLP possuem uma única camada escondida, contendo 

todas as conexões possíveis entre camadas adjacentes, sem haver conexões entre 

camadas não-adjacentes. Deve ser definida uma topologia máxima, que possui N1 nodos 

de entrada, N2 nodos escondidos e N3 nodos de saída. Como se pode perceber, os valores 

de N1 e N3 são definidos pelo problema, dependendo do conjunto de dados e do pré-

processamento adotado (número de atributos de entrada e número de saídas), enquanto 

N2 é um parâmetro que deve ser escolhido na implementação. Uma vez que as 

topologias possuem todas as conexões entre camadas adjacentes, sem conter conexões 

entre camadas não-adjacentes, a quantidade máxima de conexões é dada por: 

.3221max NNNNN +=      (1) 

Cada solução s é composta por dois vetores: C, cujos elementos são binários, 

representando a conectividade da rede, e W, cujos elementos são números reais, 

representando o conjunto de pesos. Dessa forma: 

),,( WCs ≡         (2) 

{ } ,,...,2,1,1,0),,...,,( max21 max
NiccccC iN =∈≡   (3) 

,,...,2,1,),,...,,( max21 max
NiwwwwW iN =ℜ∈≡   (4) 

sendo que ℜ  é o conjunto dos números reais. 

Assim, a conexão i de uma rede MLP é especificada por dois parâmetros: um bit 

de conectividade (ci), que é igual a 1 se a conexão existir na rede, sendo igual a 0 em 

caso contrário, e o peso da conexão (wi), que é um número real. Se o bit de 

conectividade ci é igual a 0, seu peso wi associado não é considerado, já que a conexão i 

não existe na rede. 

 A solução inicial 0s  é uma rede MLP com a topologia máxima definida (ou seja, 

max,...,2,1,1 Nici == ), sendo que os pesos iniciais são extraídos aleatoriamente de uma 

distribuição uniforme no intervalo [-1.0, +1.0].  
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3.4 Função de Custo 

Chamando de Pt o conjunto de padrões de treinamento e considerando a existência de 

NC  classes, define-se a classe verdadeira do padrão x: 

{ } .,,...,2,1)( tC PxNx ∈∀∈γ     (5) 

Neste trabalho, foi utilizado o critério de classificação winner-takes-all (“o 

vencedor leva tudo”), segundo o qual a unidade de saída que apresentar o maior valor de 

saída determina a classe do padrão. Por este motivo, a quantidade de nodos de saída 

(N3) é igual à quantidade de classes do problema (NC). 

Assim, chamando de )(xok o valor de saída do nodo de saída k para o padrão x, 

define-se a classe atribuída ao padrão x: 

{ }
.),(maxarg)(

3,...,2,1
tk

Nk
Pxxox ∈∀≡

∈
φ     (6) 

Uma vez definida a classe verdadeira e a classe atribuída ao padrão x, define-se 

o erro da rede para o padrão x como: 

�
	



=
≠

≡
).()(,0
),()(,1

)(
xxse

xxse
x

γφ
γφ

ε      (7) 

Dessa forma, o erro de classificação para o conjunto Pt, que representa a 

porcentagem de padrões de treinamento classificados erradamente, pode ser definido 

como: 

,)(
#
100

)( �
∈

≡
tPxt

t x
P

PE ε      (8) 

sendo que tP#  é a quantidade de padrões do conjunto tP . 

 Define-se, ainda, a porcentagem de conexões utilizadas pela rede como: 

.
100

)(
max

1max
�

=
≡

N

i
ic

N
Cψ       (9) 
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Neste trabalho, o custo )(sf  de cada solução s é dado pela média aritmética entre 

o erro de classificação para o conjunto de treinamento e a porcentagem de conexões 

utilizadas pela rede: 

)).()((
2
1

)( CPEsf t ψ+≡      (10) 

Dessa forma, o algoritmo procura minimizar tanto o erro de treinamento quanto o 

número de conexões da rede. Vale comentar que apenas redes válidas (ou seja, com pelo 

menos um nodo na camada escondida) foram consideradas. 

3.5 Mecanismo de Geração de Soluções Novas 

A partir da solução atual ),( WCs = , gera-se uma solução nova )','(' WCs = , em que 

)',...,','('
max21 NcccC =  e )',...,','('

max21 NwwwW = , da seguinte forma: extrai-se um 

número aleatório α  a partir de uma distribuição uniforme no intervalo [0, 1]. O valor do 

novo bit de conectividade ic'  da conexão i é dado por: 

�
	



>
≤

=
,,

,,
'

psec

psec
c

i

i
i α

α
      (11) 

em que ic  é o inverso do bit ic , e p é a probabilidade de inverter cada bit de 

conectividade, que é um parâmetro de implementação. Além disso, extrai-se um outro 

número aleatório β  a partir de uma distribuição uniforme em [-1.0,+1.0], e o valor do 

novo peso iw'  correspondente à conexão i é dado por: 

.' β+= ii ww        (12) 

Percebe-se que o mecanismo de geração de soluções novas atua da seguinte 

forma: primeiramente, os bits de conectividade da solução atual são invertidos de 

acordo com uma dada probabilidade (p). Esta operação remove algumas conexões da 

topologia e cria outras. Em seguida, um número aleatório retirado de uma distribuição 

uniforme em [-1.0,+1.0] é adicionado a cada peso. Estes dois passos alteram tanto a 

arquitetura quanto os pesos com o intuito de gerar uma nova solução. Vale ressaltar, 
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ainda, que a quantidade de soluções novas (K) geradas em cada iteração é outro 

parâmetro de implementação da metodologia. 

3.6 Esquema de Esfriamento e Critérios de Parada 

Utiliza-se o esquema geométrico de esfriamento comentado no Capítulo 2, segundo o 

qual a temperatura nova é igual à atual multiplicada por um fator de redução (r), que 

deve ser menor do que 1, sendo próximo de 1. A temperatura inicial T0 e o fator de 

temperatura r são parâmetros da implementação, assim como IT (quantidade de iterações 

entre duas atualizações sucessivas da temperatura) e Imax (máximo número de iterações 

permitidas). Assim, a temperatura Ti da iteração i é dada por: 

�
�

�
	


 ==
= −
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,,...,2,1,, max
1
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kIkiseTr
T

i

T
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i    (13) 

 A execução do algoritmo é finalizada se: (1) o critério GL5 definido no Proben1 

[Prechelt, 1994] for satisfeito (baseado no erro de classificação para o conjunto de 

validação); ou (2) a quantidade máxima de iterações for atingida. Para a implementação 

do critério GL5, o erro de classificação no conjunto de validação é calculado a cada IT 

iterações. 

O critério GL5 é uma boa estratégia para evitar o ajuste excessivo da rede aos 

exemplos particulares de treinamento (overfitting), fenômeno que prejudica o 

desempenho de generalização da rede. Chamando de Pv o conjunto de padrões de 

validação, tem-se que o erro de classificação sobre este conjunto é dado por )( vPE , 

calculado segundo a expressão (8). Dessa forma, denotando por )(kV o valor do erro de 

classificação )( vPE  calculado na iteração 
T

T I
I

kIki max,...,2,1, == , o parâmetro 

generalization loss ( )(kGL ) é igual ao aumento percentual no erro de validação em 

relação ao mínimo erro de validação já encontrado: 

.1
)(min

)(
100)(
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     (14) 
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O critério GL5 interrompe o treinamento assim que o parâmetro )(kGL  

ultrapassa 5% [Prechelt, 1994]. 

3.7 Algoritmo Local de Treinamento 

Sabe-se que técnicas de otimização global são relativamente ineficientes para ajuste fino 

em buscas locais. Dessa forma, é importante melhorar o desempenho de generalização 

das redes treinando as topologias finais com um método de busca local. Isto foi 

implementado da seguinte forma: sem alterar as topologias, as redes finais produzidas 

pela otimização global foram treinadas com um algoritmo local de treinamento. Esta 

combinação de métodos de otimização global com técnicas locais, que é freqüentemente 

chamada de treinamento híbrido, tem sido utilizada em trabalhos com algoritmos 

genéticos [Yao, 1999], como se comentou anteriormente.  

 Em geral, os algoritmos de treinamento mais tradicionais para treinar redes MLP 

são baseados em gradiente, sendo que o exemplo mais conhecido é o backpropagation. 

Neste trabalho, o backpropagation foi escolhido pela facilidade de implementação, uma 

vez que o objetivo é mostrar que a combinação cuidadosa de técnicas simples e 

tradicionais é capaz de gerar bons resultados. Detalhes sobre o algoritmo 

backpropagation podem ser encontrados no Apêndice A. 

3.8 Comentários Finais 

Dessa forma, ficam definidos os aspectos importantes da metodologia proposta para a 

otimização simultânea de arquiteturas e pesos de redes MLP. É importante ressaltar que 

os aspectos de representação, função de custo, operador e algoritmo local de 

treinamento definidos nas seções anteriores servem não apenas para a implementação da 

metodologia de otimização proposta, podendo, também, ser usados para implementar 

simulated annealing, tabu search e algoritmos genéticos. 
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Capítulo 4  

Resultados Obtidos para o 

Reconhecimento de Odores 

 

4.1 Introdução 

Uma vez explicados os detalhes da metodologia proposta, este capítulo tem a finalidade 

de apresentar os resultados obtidos com sua implementação para o problema do 

reconhecimento de odores em um nariz artificial. Além disso, apresenta resultados de 

simulated annealing, tabu search e algoritmo genético utilizando a representação de 

soluções, a função de custo e o operador descritos no Capítulo 3, com o objetivo de 

mostrar que estas escolhas são adequadas para a metodologia proposta. Os resultados 

mostram que a metodologia proposta pode ser aplicada de forma eficiente para a 
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otimização simultânea de arquiteturas e pesos de redes MLP, gerando redes pequenas 

com alta capacidade de generalização. Além disso, os resultados mostram que a 

combinação de métodos de otimização global com técnicas locais de gradiente, em uma 

abordagem de treinamento híbrido, é capaz de melhorar ainda mais o desempenho de 

generalização das redes MLP. 

4.2 Problema e Base de Dados 

O problema abordado trata da classificação de odores provenientes de três safras 

distintas (anos 1995, 1996 e 1997) de um mesmo vinho tinto comercial (Almadén, 

Brasil) produzido com uvas do tipo merlot [De Souza et al., 1999].  

A base de dados utilizada foi obtida pela equipe multidisciplinar do Projeto 

Aroma, formada por membros do Centro de Informática e dos Departamentos de Física 

e Química Fundamental do Centro de Ciências Exatas e da Natureza da Universidade 

Federal de Pernambuco [De Souza et al., 1999][Santos, 2000], através do uso de um 

protótipo de nariz artificial, o qual contém seis sensores distintos de polímero condutor, 

formados pela deposição eletroquímica de polipirrol com diferentes tipos de dopante.  

A aquisição dos dados foi feita de forma automática por um computador, 

estando os sensores expostos aos odorantes em uma câmara especial de testes. Mais 

detalhes sobre a construção do protótipo podem ser encontrados em [De Souza et al., 

1999]. 

Foram realizadas três repetições de aquisição de dados para cada safra de vinho. 

Em cada uma destas repetições, a resistência elétrica de cada sensor foi registrada de 

meio em meio segundo, sendo que o processo durava cinco minutos. Dessa forma, cada 

sensor obteve 600 valores registrados para cada safra de vinho.  

O conjunto formado pelos seis valores de resistência no mesmo instante de 

tempo foi considerado como um padrão da base de dados. Assim, cada repetição contém 

1.800 padrões (600 de cada safra). Como existem três repetições, tem-se um total de 

5.400 padrões na base de dados.  

As Tabelas 4.1, 4.2 e 4.3 mostram exemplos de aquisição de dados para as safras 

de 1995, 1996 e 1997, respectivamente, permitindo uma melhor visualização. 
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Tempo (s) Sensor 1 Sensor 2 Sensor 3 Sensor 4 Sensor 5 Sensor 6 
0.5 938 22553 3303 282 2777 5500 
1.0 923 22522 3303 289 2761 5500 
1.5 938 22545 3311 289 2761 5500 
2.0 930 22530 3303 289 2784 5508 
... ... ... ... ... ... ... 

300.0 953 22347 3318 282 2769 5539 
 

Tabela 4.1: Exemplo de aquisição de dados para a safra de 1995. 

 

Tempo (s) Sensor 1 Sensor 2 Sensor 3 Sensor 4 Sensor 5 Sensor 6 
0.5 846 4737 2716 297 2922 5447 
1.0 839 4730 2708 297 2937 5455 
1.5 839 4745 2700 289 2922 5455 
2.0 823 4730 2700 282 2922 5447 
... ... ... ... ... ... ... 

300.0 877 5012 2662 297 3097 5500 
 

Tabela 4.2: Exemplo de aquisição de dados para a safra de 1996. 

 

Tempo (s) Sensor 1 Sensor 2 Sensor 3 Sensor 4 Sensor 5 Sensor 6 
0.5 968 20523 28931 358 2037 4783 
1.0 999 20554 28916 358 2037 4783 
1.5 991 20554 28901 358 2029 4776 
2.0 984 20554 28923 358 2029 4783 
... ... ... ... ... ... ... 

300.0 1007 28748 30396 366 2166 4875 
 

Tabela 4.3: Exemplo de aquisição de dados para a safra de 1997. 

 

Vale ressaltar que mais detalhes sobre narizes artificiais podem ser encontrados 

no Apêndice B do presente trabalho. 
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4.3 Trabalhos Anteriores com a Base de Dados 

A base de dados explicada na seção anterior já foi utilizada em trabalhos anteriores de 

aplicação de redes neurais, embora sem a preocupação de otimizar arquiteturas e pesos 

simultaneamente. É importante analisar estes resultados, a fim de identificar a 

relevância da aplicação da metodologia proposta neste problema. 

4.3.1 Multi-Layer Perceptron 

Em trabalhos anteriores, redes MLP com uma camada escondida foram utilizadas para 

classificar a base de dados [Yamazaki, 2001][Yamazaki and Ludermir, 2001a]. As redes 

contiveram seis nodos de entrada (um para cada sensor) e três nodos de saída (um para 

cada safra de vinho). Seis topologias distintas foram consideradas (2, 4, 8, 12, 16 e 20 

nodos escondidos), com o intuito de investigar como o desempenho de classificação se 

comporta com o aumento no tamanho da rede. A Figura 4.1 apresenta a topologia de 2 

nodos escondidos. Para cada topologia, foram feitas 10 execuções com inicializações de 

pesos distintas e aleatórias, sendo que os pesos iniciais foram extraídos de uma 

distribuição uniforme no intervalo [-1.0, +1.0]. 

 

 
 

Figura 4.1: Rede MLP com 2 nodos escondidos. 

 

 O algoritmo de treinamento utilizado para esta abordagem foi uma versão 

modificada do método de Levenberg-Marquardt [Fletcher, 1987], por apresentar rápida 

convergência e robustez [Norgaard, 1997]. Apesar dos requisitos de memória, que 
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tornam este método impraticável para redes neurais de topologia muito grande, uma 

vantagem importante desta técnica é que seu único parâmetro ajustável (o valor inicial 

do parâmetro lambda) não é crítico para o desempenho da rede, uma vez que é ajustado 

de forma adaptativa e apenas influencia a convergência inicial: se seu valor for muito 

grande, o algoritmo realiza passos iniciais pequenos, e, se for muito pequeno, o 

algoritmo o incrementa até que sejam realizados passos suficientemente curtos 

[Norgaard, 1997]. Uma vez que a convergência não sofre grande impacto por conta da 

escolha deste parâmetro, o método de Levenberg-Marquardt é mais adequado à 

comparação de topologias distintas aplicadas ao mesmo problema do que o algoritmo 

backpropagation, que é bastante influenciado pela escolha de seu parâmetro principal (a 

taxa de aprendizado). Detalhes sobre o método de Levenberg-Marquardt podem ser 

encontrados no Apêndice A. 

 Todos os nodos da rede implementaram a função de ativação tangente 

hiperbólica, e as redes contiveram todas as conexões possíveis entre camadas 

adjacentes, sem possuir conexões entre camadas não-adjacentes. Foi utilizado o critério 

de classificação winner-takes-all (“o vencedor leva tudo”). 

 O número máximo de épocas permitidas foi 100, e o treinamento era finalizado 

se: (1) o critério GL5 definido no Proben1 [Prechelt, 1994] fosse satisfeito (baseado na 

soma dos erros quadráticos para o conjunto de validação); ou (2) a quantidade máxima 

de iterações fosse atingida. 

 O conjunto de dados foi dividido da seguinte forma: 50% dos padrões de cada 

classe foram atribuídos aleatoriamente ao conjunto de treinamento, 25% foram 

atribuídos ao conjunto de validação, e os 25% restantes foram reservados para o 

conjunto de teste, como sugerido pelo Proben1 [Prechelt, 1994]. 

 Na Tabela 4.4, apresentam-se, para cada topologia, a média e o desvio-padrão 

dos erros de classificação para o conjunto de teste obtidos nas 10 execuções realizadas 

[Yamazaki, 2001][Yamazaki and Ludermir, 2001a]. 
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Erro de Classificação para o 
Conjunto de Teste (%) 

Quantidade 
de Nodos 

Escondidos 
Média Desvio-padrão 

02 35.49 29.58 
04 58.88 17.14 
08 40.95 09.44 
12 36.28 15.06 
16 20.96 19.00 
20 15.74 12.51 

 

Tabela 4.4: Resultados para as redes MLP. 

 

 Pode ser observado que o erro mínimo de classificação para o conjunto de teste 

foi de 15.74%, o qual foi obtido pela maior topologia aplicada (20 nodos escondidos), 

que contém 180 conexões (120 conexões dos 6 nodos de entrada para os 20 nodos 

escondidos mais 60 conexões dos 20 nodos escondidos para os 3 nodos de saída). Além 

destas execuções, foram feitos experimentos (não sistemáticos) com quantidades 

maiores de nodos escondidos, mas não foram constatadas diferenças importantes, uma 

vez que os resultados se estabilizaram nos valores obtidos para a topologia de 20 nodos 

escondidos. 

 Com o intuito de melhorar o desempenho, foram implementadas topologias 

TDNN [Lang and Hinton, 1988] para investigar a influência do processamento temporal 

nos erros de classificação. 

4.3.2 Processamento Temporal com Time Delay Neural Networks 

Na base de dados utilizada neste trabalho, os padrões foram obtidos pelos sensores de 

forma seqüencial a cada meio segundo durante cinco minutos. Entretanto, esta 

informação de tempo não foi considerada pelos experimentos com redes MLP, uma vez 

que as redes MLP são projetadas para lidar apenas com padrões estáticos. Com o 

objetivo de verificar se as características temporais podem melhorar o desempenho de 

classificação, foram implementadas arquiteturas TDNN. As topologias TDNN utilizadas 

neste trabalho foram idênticas às arquiteturas MLP, exceto pela camada de entrada, que 

possui 12 unidades (6 para o padrão atual e outras 6 para o padrão apresentado no 

instante de tempo anterior). A Figura 4.2 apresenta a arquitetura TDNN de 2 nodos 
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escondidos. Explicações sobre arquiteturas TDNN podem ser encontradas no Apêndice 

A do presente trabalho. 

 

 
 

Figura 4.2: TDNN com 2 nodos escondidos. A camada de entrada possui 12 unidades (6 para o padrão 
atual e 6 para o padrão do instante de tempo anterior). 

 

 Dessa forma, a rede considera as relações entre cada padrão e o anterior, e esta 

informação é utilizada no processo de classificação. Alternativamente, poderiam ser 

usados mais delays, de modo a procurar a quantidade ótima de delays a ser adotada. 

Entretanto, este trabalho não teve a intenção de fazer uma exploração na quantidade de 

delays. O objetivo foi mostrar que a adição de informação temporal melhora o 

desempenho de classificação. 

 Novamente, foram treinadas seis topologias distintas (2, 4, 8, 12, 16 e 20 nodos 

escondidos), e, para cada topologia, foram realizadas 10 execuções com inicializações 

de pesos distintas e aleatórias, sendo que os pesos iniciais foram extraídos de uma 

distribuição uniforme no intervalo [-1.0, +1.0]. O algoritmo de treinamento e os 

critérios de parada foram os mesmos adotados nos experimentos com MLP, assim como 

o critério de classificação (winner-takes-all). 

 A divisão dos dados em treinamento, validação e teste teve de ser realizada de 

forma distinta da que foi escolhida para os testes com MLP, a fim de preservar a ordem 

segundo a qual os padrões foram adquiridos pelos sensores. Como foi dito 
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anteriormente, foram feitas 3 aquisições de dados para cada safra de vinho. Dessa 

forma, a primeira aquisição de dados foi atribuída ao conjunto de treinamento, a 

segunda foi atribuída ao conjunto de validação, e a última foi reservada para testar a 

rede (neste caso, os três conjuntos de dados possuem a mesma quantidade de padrões). 

Este particionamento foi escolhido de modo a manter o comportamento temporal dos 

padrões em cada um dos três conjuntos de dados. 

 Na Tabela 4.5, apresentam-se, para cada topologia, a média e o desvio-padrão 

dos erros de classificação para o conjunto de teste obtidos nas 10 execuções realizadas. 

Tais resultados foram publicados em trabalhos anteriores [Yamazaki, 2001][Yamazaki 

and Ludermir, 2001a] [Yamazaki and Ludermir, 2001b] [Yamazaki et al., 2001]. 

Erro de Classificação para o 
Conjunto de Teste (%) 

Quantidade 
de Nodos 

Escondidos 
Média Desvio-padrão 

02 03.36 10.53 
04 00.02 00.05 
08 00.00 00.00 
12 00.00 00.00 
16 06.42 16.08 
20 16.11 24.95 

 
Tabela 4.5: Resultados para as topologias TDNN. 

 

 As topologias com 8 e 12 nodos escondidos obtiveram erro médio de 

classificação nulo, e a arquitetura com 4 nodos escondidos conseguiu um erro médio de 

classificação muito próximo de zero. Percebe-se que, levando em conta as propriedades 

temporais dos dados, foram obtidos melhores desempenhos de classificação. 

 Com o intuito de verificar se a melhoria no desempenho foi influenciada pelo 

novo particionamento dos dados, foram realizados experimentos com redes MLP 

aplicadas à nova divisão da base de dados. Para cada topologia, as 10 inicializações 

distintas de pesos foram as mesmas adotadas nos primeiros experimentos com redes 

MLP, permitindo uma comparação direta entre os diferentes particionamentos dos 

dados. Os resultados são apresentados na Tabela 4.6 [Yamazaki et al., 2001]. 
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Erro de Classificação para o 
Conjunto de Teste (%) 

Quantidade 
de Nodos 

Escondidos 
Média Desvio-padrão 

02 44.74 19.81 
04 59.04 21.79 
08 43.33 09.29 
12 50.53 17.76 
16 32.19 17.50 
20 26.92 10.01 

 

Tabela 4.6: Resultados para as redes MLP usando o novo particionamento dos dados. 

 

 Pode ser observado que o erro mínimo de classificação obtido para o conjunto de 

teste foi de 26.92% (para a topologia de 20 nodos escondidos), que é maior do que o 

mínimo erro encontrado nos primeiros experimentos com MLP (15.74%). Sendo assim, 

o novo particionamento dos dados não provocou nenhuma melhoria no desempenho de 

generalização. 

 De fato, observa-se que o desempenho piorou para todas as topologias, o que 

pode ser explicado da seguinte forma: no novo particionamento, cada um dos três 

conjuntos de dados (treinamento, validação e teste) corresponde a uma aquisição 

diferente. As três aquisições realizadas apresentam algumas diferenças entre si, uma vez 

que foram feitas em momentos distintos, e o estado dos sensores pode variar devido às 

condições do ambiente. Neste caso, os dados utilizados para treinamento, validação e 

teste podem apresentar diferenças significativas, tornando mais difícil a generalização. 

Nos primeiros experimentos usando redes MLP, os padrões das três aquisições de dados 

foram atribuídos aleatoriamente aos conjuntos de treinamento, validação e teste, de 

modo que as irregularidades foram distribuídas nestes três conjuntos de dados, que se 

tornaram mais similares uns aos outros, tornando a generalização mais fácil. 

 O uso de informação temporal melhorou os resultados de classificação, porém o 

número de conexões das redes aumentou significativamente, já que uma topologia 

TDNN contém mais conexões do que uma arquitetura MLP com a mesma quantidade 

de nodos escondidos (topologias TDNN possuem 12 nodos de entrada, enquanto redes 

MLP possuem 6). Este aspecto é muito importante na implementação em hardware das 
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redes neurais para narizes artificiais, e isto reforça a motivação de otimizar as 

topologias. Além disso, os melhores resultados foram obtidos através de tentativas com 

diversas topologias, tornando o processo experimental cansativo e demorado, o que 

aumenta ainda mais a necessidade de um processo automático para definição de 

topologias de redes MLP. 

4.4 Experimentos com Simulated Annealing 

Nestes experimentos, a topologia máxima contém seis nodos de entrada (um para cada 

sensor), quatro nodos escondidos e três nodos de saída (um para cada safra de vinho), de 

modo que N1 = 6, N2 = 4 e N3 = 3, de acordo com a metodologia descrita anteriormente. 

Dessa forma, a quantidade máxima de conexões (Nmax) é igual a 36. 

No mecanismo de geração de soluções novas, a probabilidade de inverter os bits 

de conectividade da solução atual (p) é igual a 20%.  A temperatura inicial (T0) é igual a 

1, e o fator de temperatura (r) é igual a 0.9. A temperatura é reduzida a cada 10 

iterações do algoritmo (IT), e o máximo número de iterações permitidas (Imax) é igual a 

1.000. Todos estes parâmetros foram escolhidos de forma empírica. 

 O desempenho do algoritmo de simulated annealing é influenciado pela escolha 

do esquema de esfriamento e do mecanismo de geração de soluções novas, entretanto 

não existem regras objetivas para o ajuste da configuração de modo a obter os melhores 

resultados possíveis, sendo normalmente adotadas configurações variadas dos 

parâmetros para avaliar o desempenho [Sexton et al., 1999]. Assim sendo, a 

configuração adotada neste trabalho, que foi escolhida após experimentos preliminares, 

pode não ser ótima para o problema abordado. Uma exploração de parâmetros mais 

rigorosa poderia ter gerado melhores resultados, porém este trabalho não tem o intuito 

de apresentar uma exploração exaustiva dos parâmetros ajustáveis, pois esta 

possibilidade consumiria um tempo excessivo para a realização dos testes. O objetivo 

desta abordagem é mostrar que o algoritmo de simulated annealing alcançou bons 

resultados para o problema de otimização tratado, apesar da dificuldade para o ajuste 

dos parâmetros. 

O particionamento dos dados foi o mesmo utilizado nos primeiros experimentos 

com MLP: 50% de cada classe para treinamento, 25% para validação e 25% para teste. 



   

   
Uma Metodologia para Otimização de Arquiteturas e Pesos de Redes Neurais 

53 

Novamente, as unidades escondidas e de saída implementaram funções de ativação 

tangente hiperbólica, sendo empregado o mesmo critério de classificação (winner-takes-

all). Tais escolhas serão mantidas em todos os experimentos relatados a seguir. 

Foram utilizadas 10 inicializações distintas e aleatórias de pesos, sendo que os 

pesos iniciais foram extraídos de uma distribuição uniforme em [-1.0,+1.0], de acordo 

com a metodologia descrita. Para cada inicialização de pesos, foram realizadas 30 

execuções de simulated annealing. Foram excluídas as 10 melhores execuções (aquelas 

com menor erro de classificação para o conjunto de validação), bem como as 10 piores 

execuções (as de maior erro de validação), de modo que as 10 execuções restantes 

foram consideradas para os resultados finais. Este procedimento foi adotado com o 

intuito de considerar apenas as execuções com erros intermediários (ou seja, 

descartando os melhores e os piores casos). Entretanto, em uma aplicação prática, sabe-

se que devem ser escolhidas as melhores redes para resolver o problema de 

classificação. 

 Os resultados para essa abordagem são mostrados na Tabela 4.7 [Ludermir and 

Yamazaki, 2003][Yamazaki et al., 2002a][Yamazaki et al., 2002b][Yamazaki et al., 

2002c][Yamazaki and Ludermir, 2003]. Estes resultados mostram que as redes 

conseguem um erro médio de classificação igual a 6.01% e possuem, em média, 11.51 

conexões, quantidade muito menor que o número máximo de conexões permitidas (36). 

Os valores de desvio-padrão foram baixos, indicando homogeneidade nos resultados ao 

longo das diferentes inicializações de pesos. 
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Inicialização 
de Pesos 

Erro de 
Classificação 

para o 
Conjunto de 

Teste (%) 

Quantidade de 
Nodos de 
Entrada 

Quantidade de 
Nodos 

Escondidos 

Quantidade de 
Conexões 

1 5.27 4.70 2.90 11.00
2 5.81 4.70 3.40 10.80
3 3.87 4.50 3.00 11.60
4 8.27 5.00 2.90 12.00
5 7.24 4.30 3.20 11.50
6 3.07 4.50 3.10 11.60
7 5.47 4.50 3.00 10.70
8 6.50 4.40 3.10 12.00
9 6.79 4.90 3.10 12.30

10 7.77 4.40 3.10 11.60
Média 6.01 4.59 3.08 11.51

Desvio-padrão 1.66 0.23 0.15 0.53
 

Tabela 4.7: Resultados para simulated annealing. 

 

 A fim de verificar se o desempenho das redes finais geradas por simulated 

annealing poderia ser melhorado, foram treinadas as topologias finais usando o 

algoritmo backpropagation, de acordo com o que foi comentado no Capítulo 3. A taxa 

de aprendizado escolhida foi 0.0001, e termo de momentum foi igual a 0.8, sendo que a 

quantidade máxima de iterações permitidas foi igual a 1.000. Novamente, estes valores 

podem não ter sido ótimos para o problema, porém este trabalho tem a intenção de 

mostrar que é possível melhorar os resultados de generalização das redes geradas por 

simulated annealing com a adição de uma fase de treinamento com backpropagation, 

apesar da dificuldade em ajustar os parâmetros deste algoritmo de gradiente. Os 

resultados são apresentados na Tabela 4.8 [Ludermir and Yamazaki, 2003][Yamazaki et 

al., 2002c][Yamazaki and Ludermir, 2003]. 
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Inicialização 
de Pesos 

Erro de 
Classificação 

para o 
Conjunto de 

Teste (%) 

Quantidade de 
Nodos de 
Entrada 

Quantidade de 
Nodos 

Escondidos 

Quantidade de 
Conexões 

1 1.82 4.50 2.80 10.50
2 0.99 4.90 3.20 10.80
3 1.47 4.80 2.90 10.60
4 2.07 5.00 2.80 11.80
5 0.67 3.90 2.90 10.20
6 3.81 4.70 3.20 12.70
7 5.19 4.70 3.20 12.20
8 0.38 4.30 2.80 10.40
9 1.34 4.20 3.10 10.80

10 5.32 4.20 2.90 11.10
Média 2.31 4.52 2.98 11.11

Desvio-padrão 1.82 0.36 0.18 0.84
 

Tabela 4.8: Resultados para simulated annealing combinado com backpropagation. 

 

 

 Os resultados mostram que houve uma redução no erro médio de classificação 

(de 6.01% para 2.31%), por conta do ajuste fino realizado pelo backpropagation. Tal 

constatação foi confirmada por um teste de diferença entre médias, conforme será 

explicado na Seção 4.8, que traz uma comparação mais abrangente entre abordagens 

diferentes. 

 Conforme se comentou anteriormente, a abordagem mais básica de simulated 

annealing, que gerou os resultados das Tabelas 4.7 e 4.8, não guarda a melhor solução 

encontrada durante o processo de otimização, de modo que a solução final gerada pelo 

algoritmo é a solução obtida na última iteração. A fim de verificar se este aspecto é 

capaz de melhorar os desempenhos, foi implementada uma outra versão de simulated 

annealing, guardando a melhor solução encontrada durante a execução, que obteve os 

resultados da Tabela 4.9 [Yamazaki and Ludermir, 2003]. Vale lembrar que as soluções 

iniciais são as mesmas utilizadas nos experimentos anteriores com simulated annealing. 
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Inicialização 
de Pesos 

Erro de 
Classificação 

para o 
Conjunto de 

Teste (%) 

Quantidade de 
Nodos de 
Entrada 

Quantidade de 
Nodos 

Escondidos 

Quantidade de 
Conexões 

1 3.43 5.20 2.40 10.90
2 4.03 4.90 3.20 12.30
3 2.30 4.60 3.30 12.90
4 5.69 4.90 3.00 12.70
5 6.99 4.40 2.80 12.30
6 4.33 5.10 3.40 12.10
7 4.48 4.70 2.80 12.70
8 6.33 4.40 3.50 11.70
9 6.72 4.60 2.80 11.60

10 3.90 4.70 3.20 11.30
Média 4.82 4.75 3.04 12.05

Desvio-padrão 1.54 0.27 0.34 0.66
 

Tabela 4.9: Resultados para a versão de simulated annealing que guarda a melhor solução. 

 

 

 Observa-se que o erro médio de classificação (4.82%) foi menor que o obtido 

pela versão anterior sem backpropagation (6.01%). Com o intuito de verificar se o 

desempenho também melhora quando as topologias finais são treinadas com 

backpropagation, foram obtidos os resultados da Tabela 4.10 [Yamazaki and Ludermir, 

2003]. Percebe-se que o erro médio de classificação (1.41%) realmente foi menor que o 

obtido sem backpropagation (4.82%). 
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Inicialização 
de Pesos 

Erro de 
Classificação 

para o 
Conjunto de 

Teste (%) 

Quantidade de 
Nodos de 
Entrada 

Quantidade de 
Nodos 

Escondidos 

Quantidade de 
Conexões 

1 0.86 4.30 2.60 10.40
2 1.08 4.60 3.00 11.30
3 0.73 4.60 2.80 11.60
4 1.41 5.00 2.90 12.10
5 1.04 4.40 3.00 11.50
6 3.08 4.80 3.10 12.40
7 0.13 4.30 2.90 10.40
8 0.37 4.20 3.40 11.00
9 2.70 4.50 2.90 11.50

10 2.73 4.40 2.60 10.30
Média 1.41 4.51 2.92 11.25

Desvio-padrão 1.05 0.25 0.23 0.72
 

Tabela 4.10: Resultados para a versão de simulated annealing que guarda a melhor solução combinada 
com backpropagation. 

  

 A mesma metodologia adotada nos experimentos com simulated annealing foi 

utilizada na implementação de tabu search, como será visto a seguir. 

4.5 Experimentos com Tabu Search 

Nos experimentos com tabu search, foram adotados os mesmos parâmetros de 

implementação escolhidos para simulated annealing, exceto os parâmetros que dizem 

respeito ao esquema de esfriamento, os quais, obviamente, não se aplicam ao método de 

tabu search. São produzidas 20 soluções novas distintas a cada iteração, e a lista tabu 

armazena as 10 soluções mais recentemente visitadas.  

Uma vez que os pesos das conexões são números reais, é pouco provável 

encontrar soluções que sejam exatamente idênticas. Por este motivo, foi usado um 

critério de proximidade para relaxar a comparação direta dos pesos, como se encontra 

em [Sexton et al., 1988]. De acordo com este critério, uma nova solução é considerada 

igual a uma das soluções proibidas da lista se cada bit de conectividade da nova solução 

for idêntico ao bit correspondente na solução proibida e se cada peso da nova solução 
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estiver entre ± N em relação ao peso correspondente na solução proibida, sendo que o 

parâmetro N é um número real, o qual, neste trabalho, é igual a 0.01. 

 Assim como acontece nos experimentos com simulated annealing, não há regras 

para ajustar os parâmetros de tabu search de modo a obter os melhores resultados, e a 

configuração usada neste trabalho foi escolhida de forma empírica, podendo não ser 

ótima para o problema. Novamente, vale lembrar que este trabalho procura mostrar que 

podem ser alcançados bons resultados usando tabu search para o problema em questão, 

apesar da dificuldade em ajustar seus parâmetros. 

 Uma diferença em relação aos experimentos anteriores é que a quantidade 

máxima de iterações permitidas (Imax) é igual a 100. Este número é menor do que a 

quantidade máxima permitida nos experimentos com simulated annealing (1.000), uma 

vez que cada iteração de tabu search avalia um conjunto de soluções novas, e não 

apenas uma, como ocorre na implementação de simulated annealing. Por este motivo, 

tabu search geralmente necessita de menos iterações do que simulated annealing para 

convergir. 

Nos experimentos com tabu search, foram usadas as mesmas soluções iniciais 

adotadas nas implementações de simulated annealing. Os resultados são apresentados na 

Tabela 4.11 [Ludermir and Yamazaki, 2003][Yamazaki et al., 2002b][Yamazaki et al., 

2002c][Yamazaki and Ludermir, 2003].  

Como pode ser observado, o erro médio de classificação foi de 3.33%, sendo 

menor que o obtido pela versão de simulated annealing que guarda a melhor solução 

(4.82%). Além disso, percebe-se que a quantidade média de conexões obtida por tabu 

search foi semelhante à obtida por simulated annealing. 
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Inicialização 
de Pesos 

Erro de 
Classificação 

para o 
Conjunto de 

Teste (%) 

Quantidade de 
Nodos de 
Entrada 

Quantidade de 
Nodos 

Escondidos 

Quantidade de 
Conexões 

1 5.96 5.10 3.10 11.60
2 3.91 5.10 3.30 11.70
3 0.93 4.30 3.20 10.80
4 3.32 5.20 2.50 11.40
5 3.57 4.80 3.10 12.20
6 4.72 4.60 3.10 10.90
7 3.05 4.30 3.20 11.10
8 3.16 4.30 3.10 11.20
9 2.18 4.80 2.70 11.20

10 2.47 4.40 3.00 11.40
Média 3.33 4.69 3.03 11.35

Desvio-padrão 1.38 0.36 0.25 0.41
 

Tabela 4.11: Resultados para tabu search. 
 

Assim como foi feito nos experimentos com simulated annealing, as topologias 

finais geradas por tabu search foram treinadas com o algoritmo backpropagation. Os 

parâmetros de treinamento foram os mesmos adotados na implementação com simulated 

annealing. Os resultados são mostrados na Tabela 4.12 [Ludermir and Yamazaki, 

2003][Yamazaki et al., 2002c][Yamazaki and Ludermir, 2003]. Verifica-se que o 

treinamento com backpropagation reduziu o erro médio de classificação para 0.72%. 
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Inicialização 
de Pesos 

Erro de 
Classificação 

para o 
Conjunto de 

Teste (%) 

Quantidade de 
Nodos de 
Entrada 

Quantidade de 
Nodos 

Escondidos 

Quantidade de 
Conexões 

1 1.52 5.30 2.90 11.60
2 0.20 4.60 3.20 12.10
3 0.16 4.50 3.10 11.60
4 0.31 5.20 2.50 12.30
5 1.10 4.60 3.00 11.60
6 3.16 5.00 3.10 11.30
7 0.07 4.60 2.80 11.10
8 0.20 4.50 3.20 10.70
9 0.21 4.80 3.10 11.90

10 0.26 4.50 3.10 11.50
Média 0.72 4.76 3.00 11.57

Desvio-padrão 0.98 0.30 0.22 0.47
 

Tabela 4.12: Resultados para tabu search combinado com backpropagation. 

 

 A seguir, são explicados os detalhes da implementação do algoritmo genético, 

bem como os resultados obtidos. 

4.6 Experimentos com Algoritmo Genético 

Na implementação do algoritmo genético, foi usada uma população com 10 indivíduos, 

de acordo com a mesma representação de soluções discutida no Capítulo 3 e utilizada 

nos experimentos com simulated annealing e tabu search. O operador de mutação é o 

mesmo operador da metodologia proposta (também discutido no Capítulo 3), sendo que 

a probabilidade de haver mutação em cada peso e em cada bit de conectividade é igual a 

0.1. O operador de cruzamento foi inspirado no trabalho de [Braun and Weisbrod, 

1993]: para cada conexão, se os bits de conectividade dos pais forem iguais, o filho 

herda este bit de conectividade, sendo que seu peso é a média dos pesos dos pais; caso 

contrário, o filho tem o bit de conectividade aleatoriamente escolhido: se for igual a 1, 

seu peso vem do pai cujo bit é igual a 1, e, se for igual a zero, o peso vem do pai cujo bit 

é igual a zero. 
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 A geração de uma nova população é feita da seguinte forma: selecionam-se 

quatro indivíduos da população atual de acordo com o método da roleta (explicado no 

Capítulo 2). Em seguida, o operador de cruzamento é aplicado a todos os pares 

possíveis de indivíduos selecionados, gerando seis indivíduos novos (um para cada par 

de indivíduos selecionados). Para completar a população nova, são mantidos os quatro 

melhores indivíduos da população original. 

A quantidade máxima de iterações permitidas (Imax) foi igual à utilizada por tabu 

search (100), sendo dez vezes menor que a adotada por simulated annealing, já que o 

algoritmo genético, assim como tabu search, avalia um conjunto de soluções novas em 

cada iteração, em vez de apenas uma solução nova. Assim como acontece em 

experimentos com simulated annealing e tabu search, não há regras objetivas para 

definir os parâmetros de um algoritmo genético, de modo que os valores adotados nesta 

implementação podem não ser ótimos para o problema. É importante ressaltar que as 

escolhas foram feitas de modo a manter a maior compatibilidade possível com as 

implementações de simulated annealing e tabu search. Os resultados para o algoritmo 

genético são apresentados na Tabela 4.13.  

 

Inicialização 
de Pesos 

Erro de 
Classificação 

para o 
Conjunto de 

Teste (%) 

Quantidade de 
Nodos de 
Entrada 

Quantidade de 
Nodos 

Escondidos 

Quantidade de 
Conexões 

1 38.39 5.50 3.50 14.70
2 34.78 5.20 2.90 14.40
3 34.53 5.30 3.30 13.90
4 35.93 5.00 3.20 13.30
5 34.87 5.40 3.00 15.30
6 33.92 5.10 2.80 14.50
7 34.43 5.00 3.40 13.10
8 34.99 5.20 3.50 14.70
9 34.67 5.50 3.30 14.60

10 34.97 5.40 3.00 12.80
Média 35.15 5.26 3.19 14.13

Desvio-padrão 1.25 0.19 0.25 0.82
 

Tabela 4.13: Resultados para o algoritmo genético. 
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O erro médio de classificação (35.15%) foi mais alto que os obtidos pelas 

abordagens anteriores, como será explicado na Seção 4.8. Além disso, nota-se que a 

quantidade média de conexões também foi maior que as obtidas pelos métodos 

anteriores. 

Assim como foi feito para as abordagens anteriores, as topologias finais geradas 

pelo algoritmo genético foram treinadas com backpropagation. Os parâmetros de 

treinamento foram os mesmos adotados nas implementações de simulated annealing e 

tabu search. Os resultados são mostrados na Tabela 4.14.  

 

Inicialização 
de Pesos 

Erro de 
Classificação 

para o 
Conjunto de 

Teste (%) 

Quantidade de 
Nodos de 
Entrada 

Quantidade de 
Nodos 

Escondidos 

Quantidade de 
Conexões 

1 3.17 5.40 3.70 14.90
2 0.62 5.30 3.10 14.60
3 0.97 5.60 3.60 15.70
4 2.87 5.10 3.50 15.30
5 2.04 5.00 3.70 15.50
6 4.58 5.50 3.30 15.00
7 2.45 5.10 3.60 15.10
8 2.13 5.10 3.50 15.80
9 3.98 5.60 3.30 14.70

10 1.32 5.30 3.40 13.70
Média 2.41 5.30 3.47 15.03

Desvio-padrão 1.28 0.22 0.19 0.62
 

Tabela 4.14: Resultados para o algoritmo genético combinado com backpropagation. 

 

Observa-se que o treinamento com backpropagation conseguiu reduzir 

substancialmente o erro médio de classificação para 2.41%. 

A seguir, são verificados os resultados da aplicação da metodologia proposta no 

Capítulo 3, que combina características de simulated annealing e tabu search, com o 

intuito de gerar um processo automático para otimizar simultaneamente arquiteturas e 

pesos de redes MLP. 
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4.7 Experimentos com a Metodologia Proposta 

A metodologia proposta foi implementada utilizando os mesmos parâmetros adotados 

nos experimentos com simulated annealing, ou seja, a quantidade máxima de nodos 

escondidos (N2) foi igual a 4, a probabilidade de inverter os bits de conectividade da 

solução atual (p) foi de 20%, a temperatura inicial (T0) foi igual a 1, o fator de redução 

da temperatura (r) foi de 0.9, e a temperatura foi reduzida a cada 10 iterações do 

algoritmo (IT). O máximo número de iterações permitidas (Imax) foi 100, sendo igual ao 

utilizado nos experimentos com tabu search e o algoritmo genético. A quantidade de 

soluções novas geradas em cada iteração (K) foi idêntica à usada na implementação de 

tabu search, sendo igual a 20. 

 Os resultados obtidos para a aplicação da metodologia proposta são apresentados 

na Tabela 4.15. Vale lembrar, novamente, que foram utilizadas as mesmas soluções 

iniciais empregadas nas abordagens de simulated annealing e tabu search. 

 

Inicialização 
de Pesos 

Erro de 
Classificação 

para o 
Conjunto de 

Teste (%) 

Quantidade de 
Nodos de 
Entrada 

Quantidade de 
Nodos 

Escondidos 

Quantidade de 
Conexões 

1 0.20 4.20 2.60 9.30
2 0.39 3.90 2.90 8.80
3 0.10 3.90 2.60 8.70
4 0.30 4.50 3.00 9.50
5 0.25 4.30 2.30 8.20
6 0.08 3.90 2.90 9.40
7 0.57 3.80 2.70 8.40
8 0.28 3.70 2.90 9.00
9 0.26 4.20 2.70 10.00

10 0.21 4.20 2.60 8.70
Média 0.26 4.06 2.72 9.00

Desvio-padrão 0.14 0.25 0.21 0.55
 

Tabela 4.15: Resultados para a metodologia proposta. 
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 Percebe-se que o erro médio de classificação (0.26%) foi comparável ao de tabu 

search combinado com backpropagation (0.72%), que foi o menor erro obtido entre as 

abordagens anteriores. Além disso, a quantidade média de conexões (9.00) foi menor 

que as obtidas por todos os métodos anteriores. 

4.8 Comparações entre Abordagens 

A fim de comparar os resultados obtidos para diferentes abordagens, é importante 

realizar testes de diferença entre médias, verificando se tais médias podem ser 

consideradas distintas do ponto de vista estatístico. Para obter os resultados 

apresentados nesta seção, foi utilizado o teste t de diferença entre médias populacionais 

para dados pareados, que está explicado no Apêndice C. 

Considerando os resultados obtidos com o uso de backpropagation com os obtidos 

sem backpropagation, o teste de diferença entre médias concluiu que o erro médio de 

classificação foi menor quando o backpropagation foi utilizado. Isto foi observado para 

ambas as versões de simulated annealing, para tabu search e para o algoritmo genético. 

Dessa forma, percebe-se que os métodos globais realmente têm dificuldade em fazer 

ajuste fino dos pesos, apresentando facilidade para identificar as melhores regiões do 

espaço de busca, mas não para encontrar o ponto de mínimo destas regiões. Este fato 

mostra que o uso do algoritmo backpropagation para um ajuste fino dos pesos tem a 

capacidade de melhorar a busca realizada pelos métodos de otimização global. 

 Na comparação entre ambas as versões de simulated annealing, o teste obteve as 

seguintes conclusões sobre o erro médio de classificação: 

- sem usar backpropagation, a versão que guarda a melhor solução obteve melhor 

desempenho; 

- usando backpropagation, os desempenhos foram equivalentes. 

Percebe-se que o uso de backpropagation foi capaz de tornar similares os 

desempenhos de duas abordagens que obtiveram erros de classificação distintos. Dessa 

forma, o backpropagation procurou compensar a falta do armazenamento da melhor 

solução durante as iterações do algoritmo. 
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Uma vez que a versão de simulated annealing que guarda a melhor solução foi a 

que apresentou o melhor desempenho, somente esta versão será considerada nas 

comparações entre diferentes métodos, que serão relatadas a seguir. 

Comparando os resultados de simulated annealing, tabu search e o algoritmo 

genético sem o uso de backpropagation, o teste de diferença entre médias obteve as 

seguintes conclusões a respeito dos erros de classificação: 

- simulated annealing obteve desempenho melhor que o do algoritmo genético; 

- tabu search obteve desempenho melhor que o de simulated annealing. 

A respeito do alto erro médio de classificação obtido pelo algoritmo genético 

(35.15%), percebe-se que, mesmo avaliando uma população de 10 soluções em uma 

mesma iteração, o método obteve um erro de classificação muito acima dos obtidos por 

simulated annealing (4.82%) e tabu search (3.33%). Tal resultado se deve, certamente, 

ao operador de cruzamento utilizado, já que uma rede MLP representa o conhecimento 

de forma distribuída entre todas as conexões. O operador de cruzamento, da forma 

como foi implementado, tende a destruir o conhecimento distribuído no conjunto de 

conexões, pois a combinação de pesos de duas redes MLP distintas não combina o 

conhecimento armazenado nas mesmas. Conclui-se que, para este modelo de rede 

neural, é importante testar outros operadores de cruzamento, ou até mesmo não utilizá-

los. Vale ressaltar que simulated annealing e tabu search, assim como a metodologia 

proposta, não utilizam nenhum operador que combina informações de soluções 

distintas. 

Vale ressaltar, ainda, que o uso de backpropagation conseguiu diminuir 

consideravelmente o erro médio de classificação obtido pelo algoritmo genético (de 

35.15% para 2.41%), de modo a compensar a ineficiência provocada pelo uso de um 

operador de cruzamento inadequado. 

A respeito da superioridade de tabu search sobre simulated annealing, é 

importante lembrar que a implementação de tabu search avalia 20 soluções novas a cada 

iteração, enquanto simulated annealing avalia apenas uma, exigindo uma quantidade 

maior de iterações. Foram permitidas 1.000 iterações, mas esta quantidade pode não ter 
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sido suficiente para haver uma exploração satisfatória no espaço de busca. Por este 

motivo, tabu search teve mais oportunidades de encontrar soluções melhores, avaliando 

várias soluções novas por iteração. 

Considerando as diferentes abordagens que utilizaram backpropagation 

(simulated annealing, tabu search, algoritmo genético e a metodologia proposta), foram 

obtidas as mesmas conclusões observadas nos resultados sem backpropagation para o 

erro de classificação, com as seguintes constatações adicionais: 

- a metodologia proposta obteve desempenho melhor que o obtido por simulated 

annealing e pelo algoritmo genético; 

- a metodologia proposta obteve desempenho equivalente ao de tabu search. 

A respeito da quantidade de conexões, as conclusões foram as seguintes: 

- simulated annealing e tabu search obtiveram uma quantidade de conexões menor 

que a do algoritmo genético; 

- simulated annealing obteve uma quantidade de conexões equivalente à de tabu 

search; 

- a metodologia proposta obteve uma quantidade de conexões menor que a de 

simulated annealing, de tabu search e do algoritmo genético. 

Percebe-se que, para esta base de dados, a avaliação de um conjunto de soluções 

novas (em vez de uma única solução nova), que é característica de tabu search, permitiu 

à metodologia proposta obter desempenho de classificação superior ao obtido por 

simulated annealing. O fato de ter obtido desempenho de classificação equivalente ao de 

tabu search mostra que o uso de uma probabilidade de aceitação de soluções piores, em 

substituição à lista tabu adotada por tabu search, não produziu melhoria considerável no 

que se refere ao erro de classificação. Entretanto, houve uma melhoria significativa no 

que se refere à quantidade de conexões. 

Tal constatação pode ser explicada da seguinte forma: na geração de soluções 

novas, é pouco provável que seja criado um conjunto de pesos já usado recentemente, 
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sendo mais provável gerar topologias já utilizadas anteriormente, uma vez que os pesos 

são contínuos (números reais), enquanto a topologia é discreta (conjunto de bits). Dessa 

forma, na otimização com tabu search, deve ter havido muitas repetições de topologias, 

de modo que o espaço de topologias não foi suficientemente explorado. A 

implementação da lista tabu permitiu este acontecimento, já que uma solução só era 

considerada proibida se coincidisse totalmente com uma das soluções tabu (em pesos e 

topologia), de modo que dificilmente uma solução era proibida, mesmo que a topologia 

fosse repetida. Assim, por explorar melhor o espaço de topologias, a metodologia 

proposta conseguiu uma quantidade de conexões menor que a obtida por tabu search. 

Como este aspecto não foi crítico para o ajuste dos pesos, o erro de classificação da 

metodologia proposta foi equivalente ao de tabu search. 

4.9 Seleção de Atributos de Entrada 

Uma vez que as técnicas implementadas neste trabalho são capazes de eliminar 

unidades de entrada das redes MLP, é importante analisar quais atributos de entrada são 

descartados e quais deles se mostram mais relevantes na tarefa de classificação, 

facilitando o estudo do problema abordado. 

 Dessa forma, foram calculados, para cada método implementado, os percentuais 

de utilização de cada entrada nas topologias otimizadas, como mostra a Tabela 4.16. 

 

Entradas 
Método 

1 2 3 4 5 6 
Simulated 
annealing 86.67 72.00 82.00 68.67 83.67 68.33

Tabu 
Search 90.00 70.33 84.67 74.67 82.00 63.00

Algoritmo 
genético 88.33 85.67 91.00 88.33 90.00 79.33

Metodologia 
proposta 91.33 59.33 80.00 57.67 80.67 52.33

 

Tabela 4.16: Percentual de utilização das entradas nas topologias otimizadas. 
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Percebe-se que, para cinco entradas (2, 3, 4, 5 e 6), o método que mais as 

utilizou foi o algoritmo genético, de modo que as outras abordagens conseguiram obter 

uma maior quantidade de topologias que não utilizam estas entradas. A metodologia 

proposta foi a abordagem que menos utilizou estas cinco entradas, conseguindo obter 

mais topologias que não precisavam destes atributos. Excluindo o algoritmo genético, a 

entrada 1 foi a mais utilizada pelos demais métodos, sugerindo que este atributo tem a 

maior contribuição na tarefa de classificação, ou seja, este sensor certamente obteve 

respostas cujas diferenças entre as safras de vinho foram mais facilmente aprendidas 

pelas redes MLP. Para todas as abordagens, o menor percentual de utilização foi 

referente à entrada 6, levando a crer que este atributo é o que menos contribui na 

distinção entre padrões de classes distintas, pois as respostas deste sensor não variaram 

substancialmente entre as três safras de vinho. 

4.10 Comentários Finais 

Os resultados mostram que a implementação de uma metodologia combinando as 

principais características favoráveis dos algoritmos de simulated annealing e tabu 

search, além de fazer uso de um algoritmo local de treinamento, é capaz de gerar um 

sistema híbrido bastante eficiente para otimização de arquiteturas e pesos de redes MLP 

para o problema abordado. 

 Considerando o domínio do reconhecimento de odores em um nariz artificial, a 

quantidade média de conexões foi muito menor do que o máximo permitido. Esta 

constatação é muito importante em diversas aplicações, como a implementação em 

hardware de redes neurais para a construção de narizes artificiais. Além disso, os 

resultados apresentados possibilitam conclusões interessantes sobre a importância de 

cada atributo de entrada, representando a contribuição de cada sensor na distinção entre 

as safras de vinho. 

 No próximo capítulo, são apresentados os resultados obtidos para o problema do 

diagnóstico de diabetes, com o intuito de avaliar o desempenho da metodologia 

proposta em um outro domínio. 
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Capítulo 5   

Resultados Obtidos para o 

Diagnóstico de Diabetes 

 

5.1 Introdução 

Este capítulo apresenta resultados da aplicação da metodologia proposta para um outro 

conjunto de dados, a fim de verificar o desempenho em outro domínio e comparar a 

presente abordagem com outros trabalhos encontrados na literatura sobre otimização de 

redes MLP. A base de dados, que trata do diagnóstico de diabetes, foi escolhida de 

modo a permitir comparações diretas com outros sistemas propostos na literatura. Os 

dados são bastante conhecidos na área de aprendizado de máquina e já foram abordados 

por diversos trabalhos com as mais variadas técnicas de classificação. Tal fato é muito 
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importante para comparar a metodologia proposta com outros trabalhos, tendo em vista 

a consolidação da abordagem desenvolvida na comunidade científica. 

5.2 Problema e Base de Dados 

O problema trata da classificação de índias Pima em diabéticas ou não-diabéticas, com 

base em dados pessoais, como idade e número de filhos, e resultados de exames 

médicos, como índice de massa corporal e pressão sangüínea. A base de dados utilizada 

foi extraída do conhecido UCI Machine Learning Repository [Blake and Merz, 1998]. 

Cada padrão é formado por 8 atributos de entrada. O conjunto de dados possui um total 

de 768 exemplos, sendo que 500 pertencem à classe das não-diabéticas (65.10%). Este 

problema é considerado difícil por conta da pequena quantidade de exemplos e do alto 

nível de ruído [Yao and Liu, 1997]. Tal ruído se deve à presença de valores ausentes 

[Prechelt, 1994]. Dessa forma, a base de dados se mostra bastante interessante para 

verificar o desempenho da metodologia proposta no presente trabalho. 

 Um dos métodos que já foram utilizados para abordar este problema é o EPNet, 

proposto em [Yao and Liu, 1997], o qual faz uso de programação evolucionária para a 

definição de arquiteturas MLP. É utilizada a representação direta das arquiteturas e dos 

pesos, e cada solução é avaliada por um erro calculado sobre o conjunto de validação. 

 Na implementação deste sistema para o problema de diabetes, os primeiros 384 

exemplos foram usados no conjunto de treinamento, os 192 exemplos seguintes foram 

empregados no conjunto de validação, e os 192 exemplos finais foram destinados ao 

conjunto de teste. 

 A técnica aplica diferentes mutações em uma determinada seqüência. 

Inicialmente, a arquitetura MLP é treinada com backpropagation. Se o erro não for 

reduzido significativamente, assume-se que a rede estacionou em um mínimo local, e, 

por este motivo, a rede é treinada por simulated annealing. Se este segundo treinamento 

também não conseguir uma redução significativa no erro, inicia-se a seqüência de 

mutações na arquitetura. Em primeiro lugar, testa-se a eliminação de nodos e conexões. 

Se esta tentativa não for bem sucedida, o algoritmo passa a adicionar nodos e conexões. 
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 Percebe-se que a seqüência de mutações empregada pelo algoritmo tenta 

priorizar a manutenção da arquitetura inicial, de modo que o treinamento dos pesos 

nesta arquitetura fixa é a primeira etapa a ser testada. Apenas se esta tentativa não 

obtiver sucesso, a arquitetura é alterada. A ordem das mutações na arquitetura dá 

preferência a arquiteturas pequenas, uma vez que a primeira mutação realizada é a 

eliminação de nodos e conexões. Se não for possível melhorar o desempenho da rede 

com esta etapa de eliminação, tenta-se adicionar nodos e conexões. Mais detalhes sobre 

o método podem ser encontrados em [Yao and Liu, 1997]. 

 Nos experimentos relatados em [Yao and Liu, 1997], o algoritmo EPNet foi 

executado 30 vezes, a partir de diferentes inicializações de pesos. Obteve-se um erro 

médio de classificação para o conjunto de teste igual a 22.38% (com desvio-padrão de 

0.014%), sendo que a quantidade média de conexões nas redes geradas foi de 52.3 (com 

desvio-padrão de 16.1). 

 Este conjunto de dados também foi abordado pelo método CNNDA (cascade 

neural network design algorithm), proposto em [Islam and Murase, 2001], que foi 

desenvolvido para definir arquiteturas MLP compactas com duas camadas escondidas. 

 O algoritmo inicia a definição da arquitetura MLP de forma construtiva, 

adicionando unidades sucessivamente e verificando a variação no desempenho da rede 

quando treinada com backpropagation. Quando a rede atinge uma convergência 

considerada satisfatória, o algoritmo começa a reduzir a arquitetura, eliminando 

unidades e conexões. A fim de reduzir o tempo de treinamento, usa-se uma nova 

abordagem, que “congela” temporariamente os pesos de entrada de uma unidade 

escondida quando sua saída não se altera muito após algumas iterações sucessivas. 

Maiores detalhes sobre o algoritmo podem ser encontrados em [Islam and Murase, 

2001]. 

 Nos experimentos com o problema do diagnóstico de diabetes, foram feitas 30 

execuções do algoritmo, partindo de diferentes inicializações de pesos, de acordo com o 

mesmo procedimento adotado nos experimentos relatados em [Yao and Liu, 1997] para 

o EPNet. O particionamento dos dados nos conjuntos de treinamento, validação e teste 

também foi mantido. O erro médio de classificação obtido pelo algoritmo CNNDA foi 
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19.91%, e a quantidade média de conexões nas redes geradas foi 40.4. Os valores de 

desvio-padrão não foram relatados em [Islam and Murase, 2001]. 

5.3 Experimentos 

A fim de possibilitar uma comparação direta, simulated annealing, tabu search, 

algoritmo genético e a metodologia proposta foram implementados usando o mesmo 

particionamento de dados adotado nos trabalhos de [Yao and Liu, 1997] e [Islam and 

Murase, 2001]. Os valores escolhidos para os parâmetros de implementação de cada 

técnica foram os mesmos utilizados nos experimentos com a base de dados anterior 

(odores de safras de vinho), exceto no que se refere à topologia máxima, que teve 8 

nodos de entrada (N1), 10 nodos escondidos (N2) e 2 nodos de saída (N3), e no tocante 

ao número máximo de iterações permitidas (Imax), que foi igual a 5.000 para simulated 

annealing e 500 para as demais abordagens. Tais parâmetros foram escolhidos 

empiricamente. Vale lembrar que, nos experimentos do Capítulo 4, a quantidade 

máxima de iterações de simulated annealing, que avalia apenas uma solução nova em 

cada iteração, foi 10 vezes maior que as utilizadas nos outros métodos, os quais avaliam 

um conjunto de soluções novas em cada iteração. 

Vale ressaltar que, para o problema do diagnóstico de diabetes, só foi 

implementada a versão de simulated annealing que guarda a melhor solução encontrada 

durante a otimização, já que esta versão foi a que gerou os melhores resultados 

apresentados no capítulo anterior. 

Assim como foi feito nos experimentos de [Yao and Liu, 1997] e [Islam and 

Murase, 2001], neste trabalho foram realizadas 30 execuções de cada método 

implementado, partindo de inicializações distintas e aleatórias de pesos. Diferentemente 

dos resultados do Capítulo 4, não foi eliminada nenhuma execução, de modo que os 

valores de média e desvio-padrão foram calculados a partir dos resultados das 30 

execuções. 

A Tabela 5.1 apresenta os resultados obtidos por simulated annealing sem 

backpropagation. Observa-se que o erro médio de classificação foi de 26.09%. Percebe-

se, também que as quantidades médias de nodos escondidos (4.17) e de conexões 

(27.07) foram substancialmente menores que as quantidades máximas permitidas (10 e 
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100, respectivamente). Entretanto, o mesmo não pode ser dito a respeito da quantidade 

média de nodos de entrada (7.60), já que a maioria das redes obtidas utilizou todas as 8 

entradas do problema.  

Vale ressaltar que, similarmente ao que foi feito no Capítulo 4, os resultados 

desta seção são brevemente comentados, uma vez que as comparações mais abrangentes 

serão apresentadas na Seção 5.4, de modo a fornecer um respaldo estatístico às 

conclusões obtidas através do teste de diferenças entre médias. 

 

Inicialização de 
Pesos 

Erro de 
Classificação para 

o Conjunto de 
Teste (%) 

Quantidade de 
Nodos de Entrada 

Quantidade de 
Nodos Escondidos 

Quantidade de 
Conexões 

1 32.29 8 2 25
2 26.04 8 2 26
3 24.48 8 4 31
4 22.92 8 4 24
5 23.44 7 7 27
6 26.56 7 3 24
7 25.52 7 5 25
8 32.81 7 6 27
9 27.08 8 4 25

10 27.08 8 3 34
11 24.48 7 5 24
12 28.65 7 5 24
13 26.56 8 4 27
14 27.08 8 5 24
15 26.04 8 3 30
16 21.88 7 5 26
17 24.48 8 2 30
18 21.88 8 2 25
19 36.46 8 6 25
20 25.00 8 5 28
21 23.96 8 5 30
22 25.00 7 4 28
23 28.13 8 3 26
24 25.52 8 5 27
25 26.56 6 5 26
26 29.69 8 5 33
27 19.79 8 5 23
28 25.00 7 5 28
29 23.96 8 3 30
30 24.48 7 3 30

Média 26.09 7.60 4.17 27.07
Desvio-padrão 3.40 0.56 1.32 2.84

 
Tabela 5.1: Resultados para simulated annealing (problema do diagnóstico de diabetes). 
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 Da mesma forma como foi feito no Capítulo 4, as redes finais geradas por 

simulated annealing foram treinadas com backpropagation para ajuste fino dos pesos. 

Os resultados estão na Tabela 5.2. 

 

Inicialização de 
Pesos 

Erro de 
Classificação para 

o Conjunto de 
Teste (%) 

Quantidade de 
Nodos de Entrada 

Quantidade de 
Nodos Escondidos 

Quantidade de 
Conexões 

1 25.52 8 2 25
2 27.08 8 2 26
3 20.31 8 4 31
4 22.40 8 4 24
5 20.31 7 7 27
6 24.48 7 3 24
7 21.35 7 5 25
8 20.83 7 6 27
9 27.60 8 4 25

10 22.92 8 3 34
11 21.35 7 5 24
12 32.81 7 5 24
13 21.35 8 4 27
14 63.54 8 5 24
15 28.13 8 3 30
16 18.23 7 5 26
17 20.83 8 2 30
18 21.35 8 2 25
19 39.58 8 6 25
20 20.83 8 5 28
21 24.48 8 5 30
22 22.92 7 4 28
23 23.96 8 3 26
24 20.83 8 5 27
25 26.04 6 5 26
26 22.40 8 5 33
27 19.79 8 5 23
28 21.88 7 5 28
29 21.88 8 3 30
30 22.40 7 3 30

Média 24.91 7.60 4.17 27.07
Desvio-padrão 8.45 0.56 1.32 2.84

 
Tabela 5.2: Resultados para simulated annealing combinado com backpropagation (problema do 
diagnóstico de diabetes). 
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 Como pode ser observado, o uso de backpropagation reduziu o erro médio de 

classificação para 24.91%. 

 A Tabela 5.3 mostra os resultados obtidos por tabu search sem o uso de 

backpropagation. 

 

Inicialização de 
Pesos 

Erro de 
Classificação para 

o Conjunto de 
Teste (%) 

Quantidade de 
Nodos de Entrada 

Quantidade de 
Nodos Escondidos 

Quantidade de 
Conexões 

1 32.81 7 5 31
2 27.08 7 6 32
3 27.60 8 6 27
4 27.08 8 7 30
5 23.96 8 5 29
6 22.40 8 4 32
7 27.08 8 4 24
8 20.31 7 5 31
9 29.17 8 6 29

10 29.69 8 5 28
11 21.35 8 3 31
12 20.31 8 5 30
13 30.73 8 8 29
14 26.04 8 3 30
15 30.73 6 9 27
16 23.96 8 4 31
17 30.73 8 5 27
18 22.92 7 5 31
19 25.00 7 6 31
20 34.38 8 5 25
21 31.25 8 5 30
22 23.44 8 6 31
23 20.31 8 7 32
24 26.04 7 6 27
25 19.27 7 4 27
26 30.73 8 4 30
27 27.08 8 4 29
28 20.31 8 6 30
29 19.79 8 5 26
30 28.65 8 5 28

Média 26.01 7.70 5.27 29.17
Desvio-padrão 4.33 0.53 1.34 2.13

 
Tabela 5.3: Resultados para tabu search (problema do diagnóstico de diabetes). 

 

 Observa-se que o erro médio de classificação (26.01%) foi semelhante ao obtido 

por simulated annealing sem backpropagation (26.09%), constatação que foi confirmada 
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por um teste de diferença entre médias, como será explicado na Seção 5.4. Sobre as 

quantidades de entradas, nodos escondidos e conexões, foram feitas as mesmas 

conclusões observadas nos resultados de simulated annealing: os números de nodos 

escondidos e conexões foram significativamente menores do que os máximos 

permitidos, mas isso não foi constatado na quantidade de nodos de entrada. 

 A Tabela 5.4 mostra os resultados obtidos para tabu search combinado com 

backpropagation. 

 

Inicialização de 
Pesos 

Erro de 
Classificação para 

o Conjunto de 
Teste (%) 

Quantidade de 
Nodos de Entrada 

Quantidade de 
Nodos Escondidos 

Quantidade de 
Conexões 

1 22.92 7 5 31
2 22.92 7 6 32
3 26.56 8 6 27
4 23.96 8 7 30
5 24.48 8 5 29
6 23.44 8 4 32
7 27.08 8 4 24
8 21.35 7 5 31
9 30.21 8 6 29

10 23.44 8 5 28
11 21.35 8 3 31
12 24.48 8 5 30
13 23.96 8 8 29
14 29.17 8 3 30
15 27.60 6 9 27
16 24.48 8 4 31
17 30.73 8 5 27
18 22.92 7 5 31
19 22.40 7 6 31
20 22.40 8 5 25
21 30.21 8 5 30
22 22.40 8 6 31
23 20.83 8 7 32
24 26.04 7 6 27
25 19.27 7 4 27
26 28.13 8 4 30
27 26.04 8 4 29
28 20.83 8 6 30
29 27.08 8 5 26
30 29.69 8 5 28

Média 24.88 7.70 5.27 29.17
Desvio-padrão 3.17 0.53 1.34 2.13

 
Tabela 5.4: Resultados para tabu search combinado com backpropagation (problema do diagnóstico de 
diabetes). 
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 Pode ser observado que o treinamento com backpropagation reduziu o erro 

médio de classificação para um valor (24.88%) muito próximo do obtido por simulated 

annealing combinado com backpropagation (24.91%), como será explicado adiante. 

 A Tabela 5.5 mostra os resultados da aplicação do algoritmo genético ao 

problema abordado. 

 

Inicialização de 
Pesos 

Erro de 
Classificação para 

o Conjunto de 
Teste (%) 

Quantidade de 
Nodos de Entrada 

Quantidade de 
Nodos Escondidos 

Quantidade de 
Conexões 

1 35.94 7 5 38
2 34.90 8 9 38
3 30.73 8 7 40
4 36.46 8 4 35
5 36.46 8 6 42
6 31.25 8 4 39
7 43.23 8 7 35
8 36.46 8 8 39
9 36.98 8 7 38

10 30.21 8 5 38
11 34.38 8 7 41
12 36.46 8 9 43
13 36.46 8 6 41
14 38.02 8 6 37
15 32.81 8 7 49
16 31.25 8 7 45
17 33.85 8 7 40
18 36.46 8 2 37
19 26.04 8 7 38
20 33.85 8 3 36
21 39.06 8 8 38
22 29.17 8 8 46
23 36.46 8 6 38
24 32.29 8 7 43
25 33.85 8 6 41
26 35.94 8 7 38
27 23.96 8 7 44
28 36.98 8 6 36
29 35.42 8 4 37
30 35.42 8 5 37

Média 34.36 7.97 6.23 39.57
Desvio-padrão 3.84 0.18 1.65 3.37

 
Tabela 5.5: Resultados para o algoritmo genético (problema do diagnóstico de diabetes). 
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 A abordagem do algoritmo genético obteve erro médio de classificação 

(34.36%) mais alto que os obtidos pelos métodos anteriores, reforçando a observação 

feita no Capítulo 4 sobre o uso inadequado do operador de cruzamento. Além disso, 

observa-se que a quantidade média de conexões (39.57) também foi mais alta do que as 

obtidas pelas técnicas anteriores. 

 Com o intuito de verificar se o desempenho de classificação pode ser melhorado 

com o ajuste dos pesos, as redes finais geradas pelo algoritmo genético foram treinadas 

com backpropagation, obtendo os resultados da Tabela 5.6. 

 
 
Inicialização de 

Pesos 
Erro de 

Classificação para 
o Conjunto de 

Teste (%) 

Quantidade de 
Nodos de Entrada 

Quantidade de 
Nodos Escondidos 

Quantidade de 
Conexões 

1 27.60 7 5 38
2 21.35 8 9 38
3 21.35 8 7 40
4 23.96 8 4 35
5 21.35 8 6 42
6 22.92 8 4 39
7 26.56 8 7 35
8 20.31 8 8 39
9 22.40 8 7 38

10 27.60 8 5 38
11 20.83 8 7 41
12 19.27 8 9 43
13 23.96 8 6 41
14 20.31 8 6 37
15 18.75 8 7 49
16 20.83 8 7 45
17 20.83 8 7 40
18 43.23 8 2 37
19 20.31 8 7 38
20 19.79 8 3 36
21 22.92 8 8 38
22 20.83 8 8 46
23 21.88 8 6 38
24 20.83 8 7 43
25 20.31 8 6 41
26 25.00 8 7 38
27 21.88 8 7 44
28 35.94 8 6 36
29 25.00 8 4 37
30 23.96 8 5 37

Média 23.40 7.97 6.23 39.57
Desvio-padrão 5.06 0.18 1.65 3.37

 
Tabela 5.6: Resultados para o algoritmo genético combinado com backpropagation (problema do 
diagnóstico de diabetes). 
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 Percebe-se que o uso de backpropagation conseguiu reduzir significativamente o 

erro médio de classificação, tornando-o semelhante aos obtidos por simulated annealing 

e tabu search, apesar da maior quantidade de conexões. 

 Aplicando a metodologia proposta, foram obtidos os resultados da Tabela 5.7. 
 
 
Inicialização de 

Pesos 
Erro de 

Classificação para 
o Conjunto de 

Teste (%) 

Quantidade de 
Nodos de Entrada 

Quantidade de 
Nodos Escondidos 

Quantidade de 
Conexões 

1 21.88 8 6 28
2 22.40 8 6 25
3 20.31 7 3 24
4 24.48 6 6 24
5 20.83 8 8 25
6 21.35 8 4 24
7 22.40 8 4 28
8 23.96 8 5 26
9 21.35 6 4 23

10 28.65 7 2 21
11 22.92 7 5 22
12 23.96 7 5 23
13 27.08 7 3 22
14 26.56 8 4 26
15 26.56 8 4 23
16 20.83 8 7 27
17 28.65 8 4 27
18 25.52 8 3 23
19 19.79 7 6 23
20 21.88 7 7 31
21 22.92 7 5 28
22 21.88 8 4 24
23 22.40 8 6 28
24 28.13 7 2 22
25 27.08 7 5 23
26 21.88 8 5 28
27 21.35 8 5 29
28 26.56 8 4 24
29 20.83 8 3 24
30 20.83 8 5 26

Média 23.51 7.53 4.67 25.03
Desvio-padrão 2.72 0.63 1.45 2.50

 

Tabela 5.7: Resultados para a metodologia proposta (problema do diagnóstico de diabetes). 

 

 Pode ser observado que o erro médio de classificação (23.51%) foi semelhante 

aos obtidos pelas abordagens anteriores com backpropagation.  
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Considerando que os resultados da abordagem EPNet [Yao and Liu, 1997] não 

foram obtidos a partir das mesmas inicializações de pesos utilizadas no presente 

trabalho, foi necessário empregar um teste de diferença entre médias populacionais para 

dados não-pareados, que está explicado no Apêndice C. Através deste teste, foi possível 

comparar os resultados obtidos pela metodologia proposta com aqueles obtidos por 

[Yao and Liu, 1997] utilizando os valores de média e desvio-padrão. Infelizmente, não 

foi possível realizar o teste para os resultados obtidos pela abordagem CNNDA [Islam 

and Murase, 2001], pois não foram informados os valores de desvio-padrão. 

5.4 Comparações entre Abordagens 

A fim de comparar os resultados obtidos por diferentes abordagens do presente trabalho, 

empregou-se o mesmo teste de diferença entre médias para dados pareados utilizado no 

Capítulo 4 para os dados do nariz artificial. Vale lembrar que todas as conclusões 

referentes aos resultados dos testes de diferença entre médias se referem ao nível de 

significância de 5%. 

Comparando as abordagens implementadas sem o uso de backpropagation 

(simulated annealing, tabu search e algoritmo genético), o teste de diferença entre 

médias obteve as seguintes conclusões a respeito do erro de classificação: 

- simulated annealing e tabu search obtiveram desempenhos melhores que o do 

algoritmo genético; 

- simulated annealing e tabu search obtiveram desempenhos equivalentes entre si. 

Comparando, agora, as abordagens implementadas com o uso de 

backpropagation (simulated annealing, tabu search, algoritmo genético e a metodologia 

proposta), o teste concluiu que todas as abordagens obtiveram erros de classificação 

equivalentes. Esta conclusão mostra que o uso de backpropagation para ajuste fino dos 

pesos foi capaz de melhorar o desempenho do algoritmo genético, de modo a torná-lo 

equivalente aos de simulated annealing e tabu search. Além disso, o desempenho da 

metodologia proposta também foi equivalente aos de simulated annealing e tabu search. 

Entretanto, foram observadas diferenças na quantidade média de conexões 

obtidas. Sobre este aspecto, o teste concluiu que: 



   

   
Uma Metodologia para Otimização de Arquiteturas e Pesos de Redes Neurais 

81 

- simulated annealing e tabu search obtiveram quantidades menores que a do 

algoritmo genético; 

- a metodologia proposta obteve quantidade menor que a de tabu search e do 

algoritmo genético, sendo equivalente à obtida por simulated annealing. 

Dessa forma, percebe-se que, embora o uso de backpropagation tenha 

conseguido tornar equivalentes os erros médios de classificação, as menores topologias 

(em termos do número de conexões) foram obtidas por simulated annealing e pela 

metodologia proposta. 

As observações anteriores levam à seguinte conclusão: se for levado em 

consideração apenas o erro de classificação, as quatro abordagens implementadas para 

esta base de dados são igualmente eficientes, mas, se o objetivo for minimizar a 

quantidade de conexões, a metodologia proposta e o método de simulated annealing 

conseguem obter melhores resultados. 

Os resultados da metodologia proposta também foram comparados com os 

obtidos pela abordagem EPNet [Yao and Liu, 1997], através do teste de diferença entre 

médias para dados não-pareados explicado no Apêndice C. Concluiu-se que o erro de 

classificação e a quantidade de conexões da metodologia proposta foram equivalentes 

aos do método EPNet. 

Como já foi explicado, não foi possível realizar um teste de diferença entre 

médias para a abordagem CNNDA [Islam and Murase, 2001]. Avaliando apenas os 

valores médios obtidos, o erro de classificação da metodologia proposta (23.51%) ficou 

um pouco acima do erro obtido por CNNDA (19.91%), entretanto a quantidade média de 

conexões utilizadas pela metodologia proposta (25.03) foi bem menor que a obtida por 

CNNDA (40.4), indicando que, em média, a metodologia proposta conseguiu obter redes 

com menos conexões, sem deteriorar muito o desempenho de classificação. 

Evidentemente, esta conclusão não possui respaldo estatístico, diferentemente do que 

foi observado nas constatações anteriores. 
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5.5 Seleção de Atributos de Entrada 

Da mesma forma como foi apresentado no Capítulo 4, o percentual de utilização das 

entradas foi analisado com o intuito de estudar a seleção de atributos realizada pelas 

abordagens implementadas, gerando os resultados da Tabela 5.8. 

 

Entradas 
Método 

1 2 3 4 5 6 7 8 

Simulated 
annealing 100.00 96.67 96.67 86.67 96.67 96.67 96.67 90.00

Tabu 
search 93.33 100.00 96.67 96.67 93.33 93.33 100.00 96.67

Algoritmo 
genético 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 96.67 100.00 100.00

Metodologia 
proposta 90.00 100.00 100.00 90.00 93.33 93.33 93.33 93.33

 

Tabela 5.8: Percentual de utilização das entradas nas topologias otimizadas para o problema do 
diagnóstico de diabetes. 

  

Como pode ser observado, o menor percentual de utilização obtido foi 86.67%, 

mostrando que cada entrada foi utilizada com muita freqüência entre as topologias 

geradas por todas as abordagens implementadas. Dessa forma, as diferenças entre as 

contribuições dos atributos não ficaram muito claras na análise das topologias obtidas, 

que, em sua maioria, utilizaram todas as oito unidades de entrada possíveis. A maioria 

das redes MLP necessitou de todas as informações contidas nos oito atributos por conta 

dos valores ausentes na base de dados, de modo que nenhum atributo foi 

consideravelmente desprezado na tarefa de classificação. Os valores ausentes tornam o 

problema difícil, reduzindo a disponibilidade de informação necessária para distinguir 

as classes. Por este motivo, as topologias não tenderam a descartar nenhum dos 

atributos, pois, em geral, isto só acontece quanto existe informação irrelevante e 

desnecessária em alguns atributos. Para esta base de dados, ocorre justamente o 

contrário: faltam informações nos dados para que a tarefa de classificação seja 

desempenhada com erros baixos. Esta constatação é reforçada pelos erros de 
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classificação obtidos por [Yao and Liu, 1997] e [Islam and Murase, 2001], que foram 

semelhantes aos obtidos pela metodologia proposta no presente trabalho. 

5.6 Comentários Finais 

Os resultados apresentados mostram que a metodologia proposta consegue obter 

resultados comparáveis aos encontrados na literatura para o problema do diagnóstico de 

diabetes. Foi utilizado um conjunto de dados bastante conhecido na comunidade 

científica, permitindo uma comparação direta com outros trabalhos.  

Este problema se mostrou mais difícil do que a classificação de odores 

apresentada no Capítulo 4, pois os menores erros de classificação já obtidos para o 

diagnóstico de diabetes na literatura ainda estão muito acima dos erros que podem ser 

obtidos para os odores das safras de vinho, mostrando que a existência de valores 

ausentes em uma base de dados com poucos padrões aumenta a complexidade do 

problema. 

Apesar disso, a abordagem proposta conseguiu resultados comparáveis aos 

obtidos por dois outros sistemas encontrados na literatura para os mesmos dados, tanto 

no que se refere ao erro de classificação quanto no tocante à quantidade de conexões 

utilizadas. O próximo capítulo reforça estas conclusões, além de comentar diversas 

possibilidades de atividades futuras que o presente trabalho origina. 
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Capítulo 6   

Conclusões e Trabalhos Futuros 

 

6.1 Conclusões 

Considerando o que foi apresentado, a principal conclusão que pode ser extraída do 

presente trabalho é que a metodologia proposta no Capítulo 3 se mostra bastante 

eficiente, pois combina as principais características favoráveis de simulated annealing e 

tabu search, evitando suas limitações. A escolha da representação das soluções, da 

função de custo e do operador para gerar novas soluções apresentou bons resultados, 

bem como o treinamento das topologias finais usando o conhecido algoritmo 

backpropagation, em uma abordagem de treinamento híbrido. 

A aplicação de simulated annealing e tabu search é capaz de diminuir a 

quantidade de conexões das redes MLP. Como foi visto no Capítulo 2, que procurou 
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fornecer uma visão geral da aplicação dos principais métodos de busca global na 

otimização de redes neurais, o uso de algoritmos genéticos na otimização simultânea de 

arquiteturas e pesos já rendeu alguns trabalhos interessantes [Branke, 1995][Yao, 1999], 

entretanto não se encontram abordagens objetivando o emprego de outras técnicas 

tradicionais, como simulated annealing e tabu search, e esta foi uma das contribuições 

dos resultados apresentados. 

 Outra conclusão importante é que simulated annealing e tabu search, assim 

como algoritmos genéticos, podem ser aplicados com sucesso em abordagens de 

treinamento híbrido, sendo combinados com técnicas locais de gradiente, que passam a 

ter o objetivo de proporcionar um ajuste mais fino dos pesos das redes finais. Podem ser 

encontrados na literatura trabalhos interessantes de treinamento híbrido usando 

algoritmos genéticos [Branke, 1995][Yao, 1999], mas, até o presente momento, não se 

encontram propostas que utilizam simulated annealing e tabu search para o mesmo 

objetivo. 

 Este trabalho também procurou contribuir na abordagem do reconhecimento de 

odores em um nariz artificial, que tem merecido crescente atenção da comunidade 

científica devido ao grande número de aplicações em diversas áreas que necessitam da 

identificação inteligente de odores em dispositivos automáticos. 

 Além disso, foi abordado um problema conhecido na comunidade científica 

(diagnóstico de diabetes), a fim de gerar resultados da aplicação da metodologia 

proposta em dados já utilizados por outros autores, consolidando a contribuição do 

presente trabalho. 

 Uma limitação observada na metodologia proposta foi o fato de a mesma não ser 

capaz de realizar uma seleção de atributos considerável quando falta informação na base 

de dados para que a tarefa de classificação seja desempenhada com erros baixos, como 

foi observado nos resultados para o diagnóstico de diabetes. Isto ocorre porque a 

eliminação não é feita levando em consideração cada nodo de entrada, de modo que a 

eliminação de uma unidade de entrada só acontece se forem eliminadas todas as 

conexões que partem da mesma. Dessa forma, a exclusão de um atributo ocorre como 

conseqüência do processo de redução de conexões. A metodologia proposta não verifica 
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a contribuição de cada atributo de entrada durante a otimização, pois a ênfase está na 

contribuição de cada conexão da rede. 

6.2 Trabalhos Futuros 

Este trabalho origina diversas perspectivas futuras, entre as quais podem ser destacadas 

as seguintes possibilidades: 

- aplicar a metodologia proposta em um novo conjunto de dados, ampliando o 

estudo comparativo apresentado neste trabalho; 

- aplicar a metodologia proposta para otimizar redes MLP com outras funções de 

ativação além da tangente hiperbólica (por exemplo, funções não-

diferenciáveis); 

- desenvolver metodologias semelhantes para otimizar outros modelos de redes 

neurais além do MLP (por exemplo, redes de função de base radial (RBF) 

[Moody and Darken, 1989]); 

- estudar a viabilidade de implementar em hardware as redes MLP otimizadas 

pela metodologia proposta para a classificação de odores em um nariz artificial, 

tendo em vista a miniaturização do dispositivo. 

Além destas possibilidades, existem várias outras extensões para o presente 

trabalho. Por exemplo, é importante investigar o comportamento da metodologia 

proposta quando o problema a ser resolvido aumenta em complexidade, ou seja, 

verificar como ocorre o escalonamento para dimensões maiores. Tal aspecto é 

importante para investigar se a metodologia continua gerando resultados satisfatórios 

mesmo para problemas de maior complexidade ou se existe um limite de complexidade 

acima do qual a metodologia não consegue explorar o espaço de busca de modo a 

apresentar resultados satisfatórios. 

 Outro trabalho futuro é realizar simulações através de experiências Monte-Carlo, 

com o intuito de verificar o comportamento da metodologia proposta de forma 

sistemática e controlada. Tal abordgem permitiria, por exemplo, investigar os resultados 
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da metodologia em casos extremos controlados, gerando um estudo mais abrangente 

sobre o funcionamento. 

 Também é importante estudar os resultados apresentados neste trabalho 

diferenciando os tipos de erros para cada problema. Sabe-se que, para determinadas 

aplicações práticas, não é suficiente obter apenas uma taxa de erro de classificação, 

sendo necessário discriminar os tipos de erros mais freqüentes (por exemplo, 

diferenciando erros do tipo “falso negativo” e do tipo “falso positivo”). Dessa forma, é 

interessante ampliar a apresentação dos resultados, de modo a fornecer mais indícios 

sobre o comportamento da metodologia proposta nos diferentes domínios. 

 Outra análise importante é o estudo do desempenho da metodologia proposta em 

termos de tempo de execução. Tal aspecto merece uma atenção especial, sendo 

importante comparar o desempenho temporal da metodologia proposta com outras 

técnicas, a fim de verificar se a melhoria nos resultados de erro de classificação e 

complexidade topológica exigem um custo alto de tempo de execução. Vale ressaltar, 

ainda, a importância de analisar os tempos de execução separando a fase de otimização 

global da fase de refinamento local, de modo a permitir conclusões sobre o desempenho 

temporal em cada uma das fases de execução. 

 É importante, também, modificar aspectos de implementação da metodologia 

proposta, como, por exemplo, a representação das soluções. Neste caso, uma 

possibilidade é codificar apenas os valores dos pesos da rede (eliminando os bits de 

conectividade), considerando inexistentes as conexões de peso nulo. Dessa forma, o 

tamanho da representação diminui, podendo gerar um ganho em termos de eficiência, 

entretanto o valor do peso é perdido quando a conexão desaparece, não podendo ser 

reaproveitado posteriormente, o que pode deteriorar o aprendizado. Percebe-se que a 

modificação da representação merece ser mais profundamente estudada, juntamente 

com a variação de outros aspectos de implementação, como a função de custo, o 

operador e o esquema de redução da temperatura. Uma possibilidade de alteração na 

função de custo seria o uso de uma média ponderada entre o erro de classificação e o 

tamanho da arquitetura, em vez de uma média aritmética simples. Esta abordagem 

permitiria controlar a importância do erro e da complexidade topológica na atribuição 

do custo, de forma a guiar o processo de otimização. Por outro lado, esta opção geraria 
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dois novos parâmetros a serem ajustados na implementação (os pesos da média 

ponderada). Sobre o operador, poderiam ser testadas outras formas de gerar novas 

soluções a partir da atual, de modo a explorar o espaço de busca mais eficientemente, e, 

em relação ao esquema de redução da temperatura, poderiam ser empregadas outras 

funções de atualização, tendo sempre em vista o compromisso entre uma convergência 

eficiente e a velocidade de execução.  

 Uma outra possibilidade é estender os resultados apresentados neste trabalho 

para valores diferentes dos parâmetros ajustáveis, como a temperatura inicial, o fator de 

redução da temperatura, a quantidade de soluções geradas em cada iteração, o número 

máximo de iterações, entre outros, a fim de verificar a sensibilidade dos resultados em 

relação à escolha destes parâmetros para cada domínio de aplicação. Tal estudo 

possibilitaria investigar a estabilidade dos resultados gerados e sua dependência em 

relação ao ajuste paramétrico. 

 Além de variar os parâmetros ajustáveis para observar os resultados, é 

importante estudar critérios e métodos automáticos para a definição destes parâmetros, 

dependendo, por exemplo, de características da base de dados e do domínio prático. 

Dessa forma, a escolha dos parâmetros ficaria mais voltada aos aspectos particulares do 

problema a ser resolvido, o que certamente aumentaria a eficiência da metodologia 

proposta. 

 Outro exemplo importante de trabalho futuro é o estudo das restrições na 

otimização, uma vez que o operador, ao gerar novas soluções a partir da atual, está 

sujeito a restrições relativas à validade da rede neural produzida. Sendo assim, o espaço 

de busca não é considerado completamente, mas sim com restrições que o limitam ao 

conjunto de possíveis redes MLP válidas. O estudo destas restrições no processo de 

otimização é de extrema importância para investigar o impacto destas restrições na 

exploração do espaço de busca. 

Ressalte-se, ainda, a importância de aprofundar o estudo da metodologia 

proposta no que se refere à seleção de atributos. Tal aspecto, que emerge como uma 

conseqüência do funcionamento da metodologia, necessita de um estudo mais 

aprofundado sobre a eficiência da eliminação de atributos na resolução do problema. 
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Deve ser feito um levantamento bibliográfico sobre seleção de atributos com diferentes 

métodos, a fim de situar e contextualizar os resultados obtidos, afinal a tarefa de 

escolher atributos automaticamente tem merecido grande atenção por parte da 

comunidade científica, gerando muitas abordagens promissoras, notadamente com o 

emprego de algoritmos genéticos. Além disso, é importante estudar a correlação entre os 

atributos, com o objetivo de verificar se a seleção realizada pela metodologia proposta 

realmente consegue eliminar os atributos menos relevantes para a tarefa de 

classificação. 

Outra possibilidade que surge a partir do presente trabalho é a realização de uma 

análise de complexidade computacional (espacial e temporal) das abordagens 

apresentadas (simulated annealing, tabu search, algoritmos genéticos e a metodologia 

proposta). 

Finalmente, vale destacar a relevância de investigar quão genérica é a 

metodologia proposta sob o ponto de vista de otimização em geral, independentemente 

do domínio de redes neurais artificiais. 

Percebe-se, portanto, que existem inúmeras possibilidades de ampliar e 

continuar o trabalho apresentado. As opções comentadas nesta seção não têm o intuito 

de esgotar as possibilidades, mas sim de mostrar que é importante definir linhas de 

pesquisa que possam contribuir para a consolidação da metodologia proposta diante da 

comunidade científica. 
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Apêndice A  

Introdução às Redes Neurais 

Artificiais 

 

Redes neurais artificiais são sistemas paralelos distribuídos formados por unidades de 

processamento simples que calculam determinadas funções, normalmente não-lineares. 

Estas unidades são distribuídas em camadas, estando interligadas por conexões 

geralmente unidirecionais, as quais se associam a pesos (nos modelos de redes neurais 

com pesos). Tais pesos armazenam o conhecimento representado na rede, servindo para 

ponderar as entradas recebidas por cada unidade constituinte. 

 A utilização de redes neurais artificiais para a resolução de problemas é 

caracterizada por um processo de aprendizado, durante o qual um conjunto de 
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exemplos, chamado de conjunto de treinamento, é apresentado para a rede, que extrai 

informações relevantes sobre as características das entradas. O conhecimento 

representado torna a rede capaz de fazer generalização, fornecendo, para dados nunca 

vistos, respostas coerentes com as características dos exemplos já aprendidos. 

 As unidades constituintes de uma rede neural podem ser chamadas de neurônios 

ou nodos. O modelo de neurônio mais conhecido é o de McCulloch e Pitts (MCP) 

[McCulloch and Pitts, 1943]. Tal modelo representa um neurônio como uma unidade 

com n entradas (x1, x2, ... , xn) e uma única saída y. Cada entrada é ponderada por um 

peso associado, de modo que existem n pesos na unidade (w1, w2, ... , wn). Na descrição 

original do modelo MCP, a saída y assume 1 se a soma das entradas ponderadas pelos 

pesos (�
=

n

i
ii wx

1

) for maior ou igual a um limiar θ, sendo igual a zero em caso contrário. 

 A partir do modelo MCP original, foram propostos vários outros modelos, 

considerando a saída y da unidade como uma determinada função, chamada de função 

de ativação, da soma das entradas ponderadas pelos pesos: 

)(
1
�

=
=

n

i
ii wxfy .      (1) 

 Entre as mais utilizadas, merecem destaque as funções de ativação sigmóide 

logística e tangente hiperbólica [Prechelt, 1994]. 

 
Multi-Layer Perceptron (MLP) 
 

Uma das redes neurais mais conhecidas é a rede Multi-Layer Perceptron (MLP) 

[Rumelhart et al., 1986]. Esta rede é composta por unidades descritas pela Equação (1) 

dispostas em pelo menos uma camada intermediária, além da camada de entrada, que 

não possui pesos ajustáveis, e da camada de saída, que sofre ajuste de pesos. Outra 

característica importante é que a rede é do tipo feedforward, ou seja, não apresenta 

conexões que partem de nodos de uma determinada camada para camadas anteriores. A 

figura A.1 apresenta um exemplo de rede MLP com uma camada intermediária. 
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Figura A.1: Exemplo de rede MLP com uma camada intermediária, contendo 3 unidades de entrada, 4 
unidades intermediárias e 2 unidades de saída. A rede possui todas as possíveis conexões feedforward 
entre camadas adjacentes, sem conexões entre camadas não-adjacentes. 
  

 Redes MLP apresentam um poder computacional muito maior do que aquele 

apresentado pelas redes sem camadas intermediárias, que resolvem apenas problemas 

linearmente separáveis. Teoricamente, sabe-se que redes com uma camada 

intermediária podem implementar qualquer função contínua [Cybenko, 1989], enquanto 

redes com duas camadas intermediárias podem implementar qualquer função 

matemática [Cybenko, 1988].    

Algoritmo Backpropagation  

O algoritmo de aprendizado mais conhecido para redes MLP é o backpropagation 

[Rumelhart et al., 1986], que utiliza pares de entradas e saídas desejadas, ajustando os 

pesos da rede por meio de um mecanismo de correção de erros. Este algoritmo é 

baseado no método do gradiente descendente, de modo que as funções de ativação 

utilizadas devem ser contínuas e diferenciáveis. As mais utilizadas são a sigmóide 

logística e a tangente hiperbólica [Prechelt, 1994]. 

 O treinamento envolve duas fases: a fase forward e a fase backward. Na fase 

forward, a entrada da rede é apresentada à primeira camada de entrada, cujos nodos 

geram saídas dependendo de seus pesos. Estas saídas servem de entrada para a camada 

seguinte, que repete o processo para as camadas subseqüentes. As saídas produzidas 
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pelas unidades da última camada são comparadas com as saídas desejadas para o padrão 

de entrada. Na fase backward, esta comparação é utilizada para ajustar os pesos dos 

nodos da última camada de modo a reduzir seus erros. Em seguida, são ajustados os 

pesos da penúltima camada, dependendo dos erros da última camada ponderados pelos 

pesos das conexões entre a penúltima e a última camadas. O processo se repete até que 

os pesos da primeira camada intermediária sejam ajustados [Rumelhart et al., 1986].  

 Sejam Ep a função de erro para o padrão p, tpj a saída desejada para o padrão p na 

unidade j, opj a saída atual para o padrão p na unidade j e wij o peso da conexão da 

unidade i para a unidade j. Considera-se a função de erro como sendo a soma dos erros 

quadráticos: 

� −=
j

pjpjp otE 2)(
2
1

.     (2) 

 A ativação da unidade j, para o padrão p, pode ser escrita como: 

�=
i

piijpj ownet .       (3) 

 A saída da unidade j é a função de ativação fj aplicada na ativação: 

)( pjjpj netfo = .       (4) 

 Dessa forma, pela regra da cadeia, pode-se escrever: 

ij
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 Considerando (3), o segundo termo do lado direito de (5) pode ser escrito como: 
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k

pkkj
ijij
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∂
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� .     (6) 

 Escrevendo 
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pj

p
pj net

E

∂
∂

−=δ ,       (7) 

a expressão (5) se torna 

pipj
ij

p o
w

E
δ=

∂
∂

− .       (8) 

 Diminuir o valor de Ep significa fazer as mudanças nos pesos proporcionais a 

pipjoδ , ou seja, 

pipjijp ow ηδ=∆ .       (9) 

 Pela regra da cadeia, de acordo com (7), pode-se escrever 
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 O segundo termo do lado direito de (10) é dado por 

)(' pjj
pj

p netf
net

o
=

∂
∂

.       (11) 

 Para as unidades de saída, o primeiro termo do lado direito de (10) é obtido 

simplesmente derivando (2) em relação a opj: 

)( pjpj
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∂

.       (12) 

 Para as unidades intermediárias, o mesmo termo pode ser calculado usando a 

regra da cadeia: 
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O algoritmo procura minimizar o erro obtido pela rede ajustando pesos e 

limiares para que eles correspondam às coordenadas dos pontos mais baixos da 
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superfície de erro. Para este fim, utiliza informações do gradiente, que está na direção e 

no sentido em que a função de erro tem taxa de variação máxima. Dessa forma, garante-

se que a rede caminha sobre a superfície na direção que reduz mais o erro. Vale ressaltar 

que, apesar de o algoritmo convergir para muitas superfícies simples, pode ficar 

aprisionado em mínimos locais nas superfícies mais complexas. Existem técnicas que 

aceleram a convergência do algoritmo e procuram evitar a incidência em mínimos 

locais, entre as quais se destacam a utilização de uma taxa de aprendizado decrescente e 

o uso de um termo de momentum. 

Time Delay Neural Network (TDNN) 

No reconhecimento de padrões cuja variação no tempo é um parâmetro importante, o 

uso de redes MLP treinadas com backpropagation pode não ser satisfatório, pois esta 

abordagem se destina ao aprendizado de mapeamentos estáticos. Um dos métodos 

propostos para lidar com este tipo de problema é o uso de atrasos no tempo (delays), de 

modo que a entrada da rede é formada por trechos das seqüências temporais dos dados, 

e o treinamento pode ser feito para estes trechos como se fossem padrões estáticos. 

 Uma das abordagens bastantes conhecidas que se utiliza de atrasos no tempo 

para realizar processamento temporal é a rede time delay neural network (TDNN) [Lang 

and Hinton, 1988], que é uma rede feedforward de múltiplas camadas, cujas entradas 

são trechos das seqüências temporais de interesse. A figura A.2 ilustra um exemplo de 

rede TDNN. 
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Figura A.2: Exemplo de rede TDNN contendo dois atrasos de tempo, quatro unidades intermediárias e 
uma unidade de saída. Esta rede também possui todas as possíveis conexões feedforward entre camadas 
adjacentes, sem conexões entre camadas não-adjacentes. 
 

 Inicialmente, esta técnica foi idealizada com a finalidade de introduzir 

explicitamente o conceito de simetria no tempo, como encontrado no problema de 

reconhecimento de fonemas isolados utilizando um espectrograma. Um espectrograma é 

uma imagem bidimensional cuja dimensão vertical corresponde à freqüência e cuja 

dimensão horizontal corresponde ao tempo, de modo que a intensidade da imagem 

corresponde à energia do sinal. Em [Lang and Hinton, 1988], foi utilizada com sucesso 

uma rede TDNN para reconhecer quatro fonemas isolados. 

 Este tipo de rede é apropriado para diversas aplicações, como controle 

adaptativo em ambientes não-estacionários, identificação de sistemas dinâmicos, 

eliminação de ruído, equalização adaptativa de canais de comunicação cujas freqüências 

variam no tempo, modelagem de séries temporais não-estacionárias e classificação 

temporal de padrões não-estacionários. 

 O treinamento pode ser feito com o mesmo algoritmo backpropagation utilizado 

para as redes MLP. Outra abordagem interessante é o uso de métodos de segunda 

ordem, como o de Levenberg-Marquardt [Fletcher, 1987]. 
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Método de Levenberg-Marquardt 

Considerando a soma dos erros quadráticos: 

22

2
1

)(
2
1 εε == �

n

nE ,     (14) 

onde nε  é o erro para o n-ésimo padrão, e ε  é o vetor formado pelos elementos nε , e 

supondo um deslocamento no espaço de pesos a partir do ponto w para o ponto w’, se o 

deslocamento w’ – w for pequeno, o vetor de erro ε pode ser expandido em série de 

Taylor para a primeira ordem: 

 )'()()'( wwZww −+= εε ,     (15) 

onde Z é a matriz de elementos 

i

n

ni w
Z

∂
∂

≡
ε

.      (16) 

 A função de erro (14) pode, então, ser aproximada por 

2)'()(
2
1

wwZwE −+= ε .     (17) 

 Se este erro for minimizado em relação aos novos pesos w’, obtém-se 

)()(' 1 wZZZww TT ε−−= .     (18) 

 Em princípio, a fórmula de atualização (18) poderia ser aplicada iterativamente, 

a fim de tentar minimizar a função de erro. O problema desta abordagem é que a 

magnitude da alteração de (18) pode ser relativamente grande, e, neste caso, a 

aproximação linear dada em (17) deixaria de ser válida. O algoritmo de Levenberg-

Marquardt [Marquardt, 1963] resolve este problema procurando minimizar a função de 

erro, ao mesmo tempo em que procura manter pequena a magnitude da alteração dos 

pesos, de modo que a linearização permanece válida. Utiliza-se uma função de erro 

modificada, dada por: 
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22 ')'()(
2
1~

wwwwZwE −+−+= λε ,    (19) 

onde o parâmetro λ controla a magnitude da alteração. Para valores de λ 

suficientemente grandes, o valor de 2' ww −  tenderá a ser pequeno. Minimizando (19) 

em relação a w’, obtém-se 

)()(' 1 wZIZZww TT ελ −+−= ,    (20) 

onde I é a matriz unidade. Nota-se que, para valores muito grandes de λ, a expressão 

(20) é a mesma da modificação dos pesos no método do gradiente descendente, com a 

magnitude da alteração controlada por λ-1. Dessa forma, para valores suficientemente 

grandes de λ, o erro necessariamente diminui, gerando um pequeno passo na direção do 

gradiente negativo. 

 Na prática, deve ser escolhido um valor inicial para λ, e este valor deve ser 

modificado adequadamente durante o processo de minimização. Uma abordagem 

comum é atribuir um valor arbitrário, como λ=0.1, e monitorar a alteração na função de 

erro. Se o erro diminuir após a modificação dada por (20), aceita-se o novo vetor de 

pesos, o valor de λ é diminuído por um fator de 10, e o processo é repetido. Se 

aumentar, não se aceita o novo vetor de pesos e o valor de λ é aumentado por um fator 

de 10, para que a alteração seja efetuada novamente, até que o erro diminua [Bishop, 

1995]. Sendo assim, o valor inicial de λ não é um parâmetro particularmente crítico, 

pois é ajustado durante o processo e influencia, apenas, a taxa de convergência inicial: 

se for muito grande, o algoritmo tomará passos pequenos, e, se for muito pequeno, o 

algoritmo terá que aumentar o parâmetro até que sejam tomados passos suficientemente 

pequenos [Norgaard, 1997]. 
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Apêndice B 

Narizes Artificiais 

 

Uma grande variedade de gases e vapores precisa ser analisada em diversas aplicações, 

como diagnóstico médico, monitoramento ambiental e controle de qualidade em 

indústrias de alimentos, bebidas e cosméticos. Muitas destas análises são feitas pelo 

olfato de indivíduos especializados, o que apresenta uma série de limitações, como a 

influência de alergias e doenças, os riscos da inalação de certas substâncias tóxicas, a 

fadiga e a mudança da sensibilidade olfativa de acordo com o estado mental. 

Sendo assim, tornam-se necessários sistemas capazes de detectar e classificar 

odores, vapores e gases automaticamente, sendo favoráveis em diversas áreas. Por 

exemplo, em relação ao monitoramento ambiental, existe a necessidade de analisar 

misturas combustíveis, detectar vazamentos e controlar a qualidade do ar e as emissões 



   

   
Uma Metodologia para Otimização de Arquiteturas e Pesos de Redes Neurais 

100 

industriais. Os diagnósticos médicos podem ser facilitados, uma vez que os odores da 

respiração representam sintomas de problemas gastrointestinais, infecções, diabetes e 

doenças do fígado. Além disso, tecidos infectados emitem odores característicos. Já na 

indústria de alimentos, os narizes artificiais teriam aplicações no controle da qualidade e 

no monitoramento de processos de produção. 

Histórico de Narizes Artificiais 

Provavelmente, o primeiro equipamento criado com a finalidade de detectar odores foi 

desenvolvido por Moncrieff em 1961 [Moncrieff, 1961]. Tal sistema era mecânico, 

sendo que os primeiros narizes eletrônicos foram desenvolvidos por Wilkens e Hatman 

em 1964 [Wilkens and Hatman, 1964], Buck et al. em 1965 [Buck et al., 1965] e 

Dravnieks e Trotter, também em 1965 [Dravnieks and Trotter, 1965]. Entretanto, o 

conceito de nariz artificial como um sistema inteligente com sensores químicos para a 

classificação de odores só apareceu em 1982, nos trabalhos de Persaud e Dodd [Persaud 

and Dodd, 1982], e em 1985, nos trabalhos de Ikegami e Kaneyasu [Ikegami and 

Kaneyasu, 1985]. 

 A denominação “nariz artificial” surgiu no fim da década de 1980 [Gardner and 

Bartlett, 1994], sendo usada especificamente em uma conferência em 1987 [Gardner, 

1987]. Em 1989, uma sessão do Advanced Workshop on Chemosensory Information 

Processing da OTAN foi dedicada ao olfato artificial [Schild, 1990]. A primeira 

conferência dedicada ao tópico de narizes eletrônicos ocorreu em 1990 [Gardner and 

Bartlett, 1992]. 

Constituição de um Nariz Artificial 

Um nariz artificial é formado por duas partes principais: um sistema sensor e um 

sistema de reconhecimento de padrões. O sistema sensor pode ser composto por um 

conjunto de sensores distintos, em que cada elemento mede uma propriedade diferente 

do composto odorante, ou por um único dispositivo (por exemplo, um espectrômetro), 

que produz um conjunto de medições para cada odorante. Pode ser constituído, ainda, 

por uma combinação de ambas as estruturas [Keller et al., 1995]. 
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Cada composto odorante apresentado ao sistema sensor produz um padrão 

característico. Em seguida, apresenta-se este sinal ao sistema de reconhecimento de 

padrões. Normalmente, é necessária uma etapa de pré-processamento dos sinais gerados 

pelo sistema sensor antes da fase do reconhecimento de padrões [Gardner and Hines, 

1997]. A estrutura básica do processamento em um nariz artificial pode ser ilustrada 

pela Figura B.1. 

 

Figura B.1: Estrutura básica de um nariz artificial. 

 

A seguir, são explicadas as partes constituintes de um nariz artificial. 

Sistema Sensor 

O olfato dos mamíferos é capaz de identificar uma ampla faixa de compostos odorantes 

com alta sensibilidade e de reconhecer substâncias pelas combinações e proporções 

relativas dos componentes. Tal capacidade se deve à atuação de elementos sensores no 

epitélio olfativo (neurônios receptores), que possuem perfis de sensibilidade amplos e 

com superposições e não são altamente específicos. Por este motivo, o sistema de 

sensores dos narizes eletrônicos em geral é formado por um conjunto de elementos não-

específicos, ou seja, com seletividades amplas e parcialmente superpostas.  

Existem duas categorias principais de sensores com esta característica: sensores 

de absorção e semicondutores quimicamente sensíveis [Kress-Rogers, 1997]. 

Sensores de Absorção 

Um sensor de absorção [Grate et al., 1997] é formado por uma camada de material 

absorvente quimicamente seletivo aplicada em um dispositivo de base acústico ou 

óptico. Quando em contato com os odorantes, esta camada sofre mudanças em certas 

propriedades ópticas, como índice de refração, ou mecânicas, como espessura, 
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densidade e elasticidade. Estas mudanças são detectadas pelos dispositivos de base, que 

podem ser ópticos, como o SPR (surface plasmon resonance) [Lawrence and Geddes, 

1997], ou acústicos, como o SAW (surface acoustic wave) [D’Amico et al., 1997]. Tais 

dispositivos de base produzem um sinal relacionado à concentração do odorante em 

contato com a superfície. 

Semicondutores Quimicamente Sensíveis 

Em relação a este tipo de sensor, existem duas classes principais: os sensores de 

semicondutores de óxido metálico e os sensores de polímeros condutores [Kress-

Rogers, 1997]. 

Semicondutores de Óxido Metálico 

No sensor semicondutor de óxido metálico [Kohl, 1997], o composto mais utilizado é o 

SnO2, sendo também encontrados ZnO, In2O3, WO3, Fe2O3 e Ga2O3. Este tipo de sensor 

funciona com base em mudanças na condutividade induzidas por adsorção de gases e 

reações superficiais subseqüentes. Em geral, opera em temperaturas entre 100 e 600 0C, 

daí a necessidade de um elemento aquecedor, resultando em um consumo de energia 

relativamente alto. 

 Este sensor é formado por uma película de cerâmica eletricamente aquecida, 

sobre a qual se deposita um filme fino poroso de óxido metálico dopado com diversos 

metais. O óxido metálico dopado se comporta como um semicondutor do tipo N, de 

modo que a adsorção de oxigênio na superfície provoca a retirada de elétrons da banda 

de condutividade. Os gases interagem com o oxigênio adsorvido na superfície, afetando 

a condutividade do filme de óxido metálico [Persaud and Travers, 1997]. 

A sensibilidade do dispositivo pode ser controlada pela temperatura. Assim, o 

conjunto de sensores deste tipo pode ter todos os elementos idênticos com temperaturas 

distintas, para apresentarem perfis variados de seletividade, ou pode usar elementos 

diferentes. Em temperaturas distintas, as sensibilidades são diferentes, mas são amplas e 

apresentam superposição, o que possibilita o uso em narizes artificiais que procuram 

funcionar de forma semelhante ao olfato natural. Outra forma de modificar as 

características de resposta é a variação do agente dopante [Kohl, 1997]. 
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O uso de configurações resistivas para a medição é suficiente na maioria dos 

casos, não sendo necessários dispositivos mais complexos. A incorporação destes 

semicondutores de óxido metálico em dispositivos microeletrônicos como transistores 

de efeito de campo (FET) origina os MOSFETs, que também são utilizados como 

sensores de gás [Persaud and Travers, 1997]. 

Exemplos da utilização de sensores semicondutores de óxido metálico em 

narizes artificiais podem ser encontrados em [Gardner et al., 1990], [Sundgren et al., 

1991], [Keller et al., 1994], [Di Natale et al., 1995] e [Di Natale et al., 1996]. 

Polímeros Condutores 

Polímeros condutores foram identificados pela primeira vez na década de 1970 e 

pertencem a uma classe de materiais orgânicos que podem ser sintetizados 

eletroquimicamente [Gardner and Bartlett, 1995]. A variabilidade na escolha da 

estrutura química e a facilidade no controle da deposição do material, entre outros 

fatores, favorecem a aplicação desta tecnologia em dispositivos microeletrônicos. 

 Estes materiais orgânicos podem ser gerados a partir de uma grande variedade de 

monômeros (por exemplo, o pirrol) em diversos solventes (por exemplo, na água), e este 

processo pode ocorrer na presença de uma variedade de íons. Em uma célula 

eletroquímica de três eletrodos, o monômero passa por diversas reações, até que o 

polímero se torna insolúvel, precipitando-se sobre o eletrodo de trabalho na forma de 

um filme fino. Para o caso do polipirrol, que é um polímero condutor bastante 

conhecido e utilizado, detalhes sobre o processo de síntese podem ser encontrados em 

[Gardner and Bartlett, 1991]. 

 A deposição de polímeros condutores é bem controlada, pois estes materiais 

podem ser eletrodepositados seguramente em áreas variadas (em geral, entre 0.01 mm2 e 

10 cm2) e com diversas espessuras (por exemplo, de 0.1 a 10 µm). Isto permite que um 

polímero condutor seja depositado sobre áreas definidas de dispositivos de silício. Além 

disso, existe a possibilidade de depositar filmes em superfícies convexas, côncavas e 

reentrantes. Outro aspecto vantajoso é que a deposição ocorre em temperatura ambiente 

[Gardner and Bartlett, 1995]. 
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 Sabe-se que as propriedades eletrônicas de certos polímeros condutores podem 

ser modificadas pela presença de um gás ou vapor. Por este motivo, estes materiais têm 

sido utilizados na fabricação de dispositivos microeletrônicos quimicamente sensíveis, 

como resistores. Uma vantagem de seu uso em relação aos semicondutores de óxido 

metálico é a operação em temperatura ambiente, de modo que um conjunto de sensores 

de polímeros condutores não apresenta alto consumo de energia e pode ser usado em um 

instrumento portátil [Gardner and Bartlett, 1995]. 

Os sensores de polímeros condutores [Persaud and Travers, 1997] se baseiam na 

medição das mudanças de resistência em estruturas de filmes finos. Estes sensores 

respondem a espécies deficientes de elétrons (por exemplo, NO2) e a espécies ricas em 

elétrons (por exemplo, NH3), e esta resposta se deve a uma reação química na 

superfície, que acrescenta ou remove portadores de carga no filme semicondutor. As 

medições podem ser feitas com configurações simples resistivas ou com dispositivos 

microeletrônicos, como transistores de efeito de campo (FET).  

Os sensores construídos com polímeros condutores apresentam diversas 

características favoráveis, entre as quais se destacam [Persaud and Travers, 1997]: 

- a rápida cinética de adsorção em temperatura ambiente, 

- o pequeno consumo de energia (da ordem de microwatts), pois não é necessário 

um elemento aquecedor,  

- a resistência ao envenenamento por compostos que normalmente tornariam 

inativos os sensores inorgânicos de semicondutores, como os compostos que 

contêm enxofre, 

- e a possibilidade de o polímero ser construído com especificidade para 

determinados compostos químicos.  

Exemplos da utilização de sensores com polímeros condutores em narizes 

artificiais podem ser encontrados em [Slater et al., 1993], [Pearce et al., 1993], [Gardner 

et al., 1994], [De Souza et al., 1999] e [Santos, 2000]. 
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Pré-processamento dos Dados 

É importante examinar cuidadosamente os dados gerados pelo conjunto de sensores. 

Tais dados devem ser preparados da melhor forma possível para o uso do método de 

reconhecimento de padrões escolhido. Por exemplo, em determinadas situações, os 

vetores de resposta dependem linearmente da concentração do odor; em outros casos, a 

dependência é não-linear, tornando-se necessária uma linearização através de alguma 

função matemática, se a técnica de análise de padrões for linear [Gardner and Hines, 

1997]. 

Considerando que cada sensor i gera um sinal de saída no tempo xij(t) em 

resposta a um odor j, a resposta de um conjunto de n sensores pode ser representada por 

um vetor xj(t) [Gardner and Hines, 1997]: 

xj(t) = (x1j(t), x2j(t), ... , xnj(t)).     (1) 

 Em geral, a resposta de cada sensor no decorrer do tempo depende dos seguintes 

fatores [Gardner and Bartlett, 1994]: 

- tipo de fluxo do sistema de transporte do odor a partir da origem até o conjunto 

de sensores, 

- natureza do odor (por exemplo, tipo e concentração), 

- cinética da reação entre o odor e o material ativo do sensor, 

- difusão do odor no material ativo, 

- natureza do material sensor (por exemplo, estrutura física, porosidade e 

constantes térmicas), 

- natureza do substrato que serve de suporte ao material ativo (por exemplo, 

condutividade térmica e impedância acústica), 

- e condições do ambiente (por exemplo, temperatura do material ativo, umidade e 

pressão). 
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Na maioria dos casos, a resposta é representada por um vetor rj de parâmetros 

que independe do tempo [Gardner and Hines, 1997]: 

rj = (r1j, r2j, ... , rnj).      (2) 

A escolha dos parâmetros de resposta é fundamental para o desempenho do 

sistema de reconhecimento de padrões. Diversos modelos já foram sugeridos, entre os 

quais podem ser citados [Gardner and Bartlett, 1994]: 

- o Modelo da Diferença: 

 minmax
ijijij xxr −= ,     (3) 

- o Modelo Relativo:  

min

max
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ij
ij x
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r = ,      (4) 

- o Modelo de Diferença Fracional:  
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- e o Modelo Logarítmico: 

 )(log minmax
ijijij xxr −= ,     (6) 

onde max
ijx  e min

ijx  são, respectivamente, os valores máximo e mínimo do sinal xij(t). 

Dessa forma, a resposta dos sensores a um conjunto de m odores pode ser 

representada por uma matriz R, em que cada coluna j é a resposta do conjunto de 

sensores ao odor j: 
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 A complexidade do problema de análise de padrões está relacionada com o 

número de termos não-nulos da matriz R [Gardner and Hines, 1997]. Por exemplo, se os 

n sensores forem independentes, ou seja, se cada sensor responder apenas a um entre os 

m odores, então cada linha só possuirá um elemento não-nulo. Neste caso, a matriz de 

resposta é uma maneira conveniente de manipular os dados, não sendo necessário 

utilizar métodos mais sofisticados de análise de padrões. Em geral, os  sensores não são 

independentes, de modo que cada um responde a uma variedade de odores com 

sensibilidade diferente. Dessa forma, uma técnica de reconhecimento de padrões mais 

elaborada é necessária para processar os sinais originados pelo conjunto de sensores. 

Muitas vezes, é necessária uma normalização dos dados, para compensar as 

flutuações de concentração. A discriminação entre odores complexos similares pode ser 

melhorada substancialmente se os comprimentos dos vetores de resposta forem 

normalizados [Gardner and Hines, 1997]. A Figura B.2(a) mostra uma representação 

geral de um espaço de 3 sensores, com os vetores de resposta para três amostras dos 

odores j e j’. Na Figura B.2(b), os vetores de resposta foram normalizados de acordo 

com a expressão: 

�
=

=′
n

i
ij

ij
ij

r

r
r
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2

,       (8) 

onde ijr ′  é o valor normalizado correspondente ao valor original rij. 
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              (a)                         (b) 

Figura B.2: Efeito da normalização dos vetores de resposta como método de pré-processamento em um 
nariz artificial. 

Este método é particularmente útil quando as concentrações das amostras não 

têm relevância para o problema, sendo mais importante a discriminação dos odores. O 

processo de normalização compensa variações experimentais nas concentrações e tem 

sido usado no pré-processamento de respostas de sensores de óxido metálico e de 

polímeros condutores. É necessário cuidado com a aplicação desta técnica, pois pode 

haver aumento no ruído das respostas mais fracas. 

A visualização gráfica dos vetores de resposta pode ajudar no pré-processamento 

dos dados. Para este fim, utilizam-se gráficos polares, nos quais a resposta de cada 

sensor é indicada por um parâmetro radial, com o ângulo indicando sua posição no 

conjunto de sensores. Por exemplo, a Figura B.3 mostra gráficos polares da alteração 

fracional de condutância em um conjunto de doze sensores de polímeros condutores em 

um nariz artificial [Gardner, 1993]. A diferença entre os padrões originados pelos dois 

odores distintos pode ser facilmente visualizada. 
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Figura B.3: Gráficos polares dos vetores de resposta para odores de café brasileiro e de café colombiano 
em um nariz artificial que contém doze sensores de polímeros condutores. 

 

Sistema de Reconhecimento de Padrões 

Em geral, os sistemas de reconhecimento de padrões são divididos em paramétricos e 

não-paramétricos [Gardner and Hines, 1997]. Uma técnica paramétrica assume que os 

dados dos sensores podem ser descritos por uma função densidade de probabilidade. 

Normalmente, admite-se que os dados têm uma distribuição normal, com média e 

variância conhecidas. Este tipo de técnica exige a construção de uma base de 

conhecimento, contendo as funções densidade de probabilidade apropriadas. As técnicas 

de reconhecimento de padrões que não assumem funções densidade de probabilidade 

são conhecidas como não-paramétricas.  

As principais técnicas de reconhecimento de padrões utilizadas em narizes 

artificiais são brevemente comentadas a seguir [Gardner and Hines, 1997]. 

Análise de Função Discriminante 

A Análise de Função Discriminante (DFA) é um método paramétrico de análise de 

padrões que tem sido utilizado para processar dados de narizes eletrônicos. Esta técnica 



   

   
Uma Metodologia para Otimização de Arquiteturas e Pesos de Redes Neurais 

110 

assume que os dados possuem distribuição multi-normal e determina as funções 

discriminantes, que se relacionam linearmente com os vetores de resposta dos sensores. 

 Exemplos de utilização da análise de função discriminante em narizes 

eletrônicos podem ser vistos em [Gardner and Bartlett, 1992] e [Gardner et al., 1992]. 

Análise de Clusters 

É um método não-supervisionado que tem sido utilizado na discriminação de vetores de 

resposta, identificando agrupamentos (clusters) a partir do conjunto de dados 

disponíveis. As métricas aplicadas normalmente são lineares (euclidianas), embora 

existam variações que se utilizam de métricas não-lineares. 

 Alguns exemplos da utilização da análise de clusters para narizes artificiais 

podem ser vistos em [Gardner, 1991] e [Gardner and Bartlett, 1992].  

Análise das Componentes Principais 

É uma técnica não-paramétrica, supervisionada e linear que consiste em expressar os 

vetores de resposta dos sensores em termos de combinações lineares de vetores 

ortogonais. Cada vetor ortogonal (componente principal) contribui na variância dos 

dados com um grau decrescente de importância. 

 Podem ser encontrados exemplos do uso de análise das componentes principais 

para narizes eletrônicos em [Gardner, 1991], [Gardner and Bartlett, 1992] e [Di Natale 

et al., 1995]. 

Redes Neurais Artificiais 

São sistemas não-paramétricos e, em geral, não-lineares compostos por unidades de 

processamento paralelamente interconectadas e, normalmente, adaptativas, cuja 

organização é baseada em modelos físicos de sistemas biológicos.  

 Redes neurais artificiais têm apresentado diversas características favoráveis no 

reconhecimento de padrões de odor [Craven et al., 1996], como a capacidade de lidar 

com sinais não-lineares provenientes dos sensores, adaptabilidade, tolerância a erros, 

tolerância a ruído e paralelismo inerente, permitindo rapidez no uso após o treinamento 



   

   
Uma Metodologia para Otimização de Arquiteturas e Pesos de Redes Neurais 

111 

[Gardner et al., 1990]. O tipo mais popular é o Multi-Layer Perceptron (MLP), que é 

treinado com o algoritmo backpropagation [Rumelhart et al., 1986]. Maiores detalhes 

sobre redes MLP e algoritmo backpropagation podem ser encontrados no Apêndice A 

do presente trabalho. 

Exemplos de utilização de redes neurais para narizes eletrônicos podem ser 

vistos em [Gardner et al., 1990], [Sundgren et al., 1991], [Gardner et al., 1994], [Keller 

et al., 1994], [Di Natale et al., 1996], [De Souza et al., 1999] e [Santos, 2000]. 

Em [Gardner et al., 1990], foram utilizados doze sensores comerciais de óxido 

de estanho em contato com cinco compostos químicos (metanol, butan-1-ol, propan-2-

ol, 2-metil-1-butanol e etanol). Aplicou-se uma rede MLP com uma camada 

intermediária e função de ativação sigmoidal, que foi submetida ao treinamento com 

backpropagation. Apenas oito padrões foram obtidos para os experimentos, sendo que 

sete deles eram usados para treinamento, enquanto o oitavo servia para testar a rede. Os 

resultados mostraram que, para uma saída desejada de 1, as saídas geradas foram da 

ordem de 0.8 ou acima, e, para uma saída desejada de 0, as saídas geradas foram da 

ordem de 0.2 ou abaixo. 

Em [Sundgren et al., 1991], foram utilizados seis sensores MOSFET em contato 

com dois tipos de misturas gasosas (um tipo contendo quatro gases e outro tipo 

contendo dois gases). Neste caso, usou-se uma rede MLP com uma camada 

intermediária treinada com backpropagation com a finalidade de identificar a 

concentração de cada gás componente na mistura. As concentrações previstas pela rede 

e as concentrações reais foram comparadas graficamente e apresentaram curvas 

próximas umas das outras. 

Em [Gardner et al., 1994], utilizaram-se 24 sensores de polímeros condutores em 

contato com aromas de tipos diferentes de cerveja. Foi aplicada uma rede MLP com 

uma camada intermediária treinada com backpropagation, tendo a finalidade de 

classificar os odores das soluções apresentadas aos sensores. Foi obtido um percentual 

de classificações corretas de 93%. 

Em [Keller et al., 1995], o nariz artificial é composto por 11 sensores de óxido 

de estanho em contato com substâncias que podem ser adquiridas comercialmente, 
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como acetona, vinagre e fluidos de limpeza. Foram utilizados 619 padrões para 

treinamento e 196 para teste. Aplicou-se uma rede MLP com uma camada intermediária 

treinada com backpropagation, sendo obtido um percentual de 92.9% de classificações 

corretas para os padrões de teste. 

Em [Di Natale et al., 1996], apresenta-se um nariz artificial contendo quatro 

sensores de semicondutores de óxido metálico com a finalidade de classificar odores de 

duas diferentes safras de um mesmo vinho. Como técnica de reconhecimento de 

padrões, foi aplicada uma rede MLP de uma camada intermediária treinada com 

backpropagation, que conseguiu identificar corretamente todo o conjunto utilizado para 

teste. 

Em [De Souza et al., 1999] e [Santos, 2000], são apresentados três protótipos de 

narizes artificiais, todos fazendo uso de sensores de polímeros condutores. O primeiro é 

composto de três sensores distintos, tendo a finalidade de classificar substâncias simples 

(metanol, tetracloreto de carbono e etanol) através da aplicação de uma rede MLP com 

uma camada escondida treinada com backpropagation. O sistema classificou 

corretamente 96.5% dos padrões de etanol, 98.4% dos padrões de metanol e 98.3% dos 

padrões de tetracloreto de carbono. O segundo apresenta melhorias na construção dos 

sensores e na aquisição dos dados, sendo testado para reconhecer odores de substâncias 

mais complexas, como diferentes safras de vinho. Foram aplicadas redes MLP, Radial 

Basis Function (RBF) e de Elman, permitindo uma comparação nos desempenhos de 

diferentes abordagens de redes neurais. Os resultados obtidos na classificação não 

apresentaram diferenças significativas entre as três abordagens de redes neurais. O 

terceiro protótipo apresenta mudanças na tecnologia utilizada para produzir os sensores 

e ainda está em aperfeiçoamento. Tal protótipo já foi testado com substâncias puras 

(etanol, benzeno, metanol e tetracloreto de carbono) e com algumas misturas destas 

substâncias (etanol com tetracloreto de carbono e benzeno com metanol), obtendo 100% 

de classificações corretas para os padrões de teste. 

Em abordagens anteriores do autor deste trabalho [Yamazaki, 2001][Yamazaki 

and Ludermir, 2001][Yamazaki et al., 2001], o uso de processamento temporal 

melhorou sensivelmente a classificação de odores de safras distintas de um mesmo 
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vinho, levando em consideração as variações dos sinais dos sensores ao longo da 

aquisição dos dados. 
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Apêndice C 

Testes de Diferenças entre Médias 

 

 

Neste trabalho, foram comparados resultados obtidos para diferentes abordagens. Dessa 

forma, foi importante realizar testes de diferença entre as médias dos resultados obtidos, 

a fim de verificar se tais médias podem ser consideradas distintas do ponto de vista 

estatístico. Aplicando duas técnicas para a mesma base de dados, foi utilizado um teste 

de diferença entre médias para dados pareados quando os resultados eram provenientes 

das mesmas inicializações de pesos. Entretanto, houve comparações entre técnicas 

distintas (para a mesma base de dados) com resultados provenientes de inicializações 

diferentes de pesos. Neste caso, foi empregado um teste de diferença entre médias para 

dados não-pareados. Ambos os testes aplicados neste trabalho são explicados a seguir.  
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Teste de diferença entre médias para dados pareados 

Com o intuito de comparar as médias obtidas para duas abordagens distintas, usando as 

mesmas inicializações de pesos, foi empregado o conhecido teste t de diferença entre 

médias populacionais para dados pareados [Meyer, 1983]. Este teste é bastante utilizado 

na comparação de resultados de algoritmos de aprendizado.  

O teste foi aplicado da seguinte forma: considera-se que os resultados obtidos 

(por exemplo, valores de erro) pela primeira abordagem são dados por {X1, X2, ... , XN}, 

enquanto os resultados obtidos pela segunda abordagem são dados por {Y1, Y2, ... , YN}, 

de modo que Xi e Yi foram obtidos a partir da mesma inicialização de pesos (N é a 

quantidade de inicializações de pesos que foram adotadas nos experimentos). Dessa 

forma, o objetivo é verificar se a média populacional Xµ  é estatisticamente menor que 

média populacional Yµ . Vale ressaltar que, em muitos trabalhos com técnicas de 

aprendizado, tal consideração é feita para N partições do conjunto de dados (por 

exemplo, em uma abordagem de validação cruzada), de modo que a média é calculada a 

partir dos resultados obtidos pela mesma técnica quando aplicada a diferentes partições 

do conjunto de dados. Entretanto, no presente trabalho, a partição dos dados foi mantida 

constante para todos os experimentos, de modo que a média não é calculada a partir de 

diferentes partições, mas sim a partir de diferentes inicializações de pesos das redes 

neurais.  

 A comparação é feita com base em um teste de hipóteses, ou seja, considera-se 

uma hipótese inicial (comumente chamada de hipótese nula), que é confrontada com 

uma hipótese alternativa. Neste trabalho, a hipótese nula assume que YX µµ = , 

enquanto a hipótese alternativa assume que YX µµ < . 

 Uma vez enunciadas as hipóteses, calculam-se os valores {D1, D2, ... , DN}, 

sendo que Di = Xi – Yi. A média destes valores é dada por Dµ , e o desvio-padrão é dado 

por Dσ . Em seguida, escolhe-se o nível de significância (que, neste trabalho, é igual a 

5%, sendo um dos níveis mais comumente utilizados na literatura), e, a partir da 

distribuição t de Student, é obtido o valor crítico da variável t para N – 1 graus de 

liberdade.  
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 A fim de decidir se a hipótese nula será aceita ou rejeitada, calcula-se: 

�
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D
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 Se o valor calculado T  for maior que o valor crítico obtido da distribuição t de 

Student, rejeita-se a hipótese nula, de modo que a média Xµ  é considerada 

estatisticamente menor que a média Yµ  com um nível de significância de 5%. Caso 

contrário, não é rejeitada a hipótese nula, e a média Xµ  é considerada estatisticamente 

igual à média Yµ  (novamente, considerando um nível de significância de 5%). 

Teste de diferença entre médias para dados não-pareados 

Para comparar médias oriundas de duas populações distintas, o teste de diferença entre 

médias para dados não-pareados deve ser aplicado da seguinte forma: considerando que 

a primeira população originou NX  amostras, cuja média populacional é dada por Xµ  e 

cujo desvio-padrão populacional é dado por Xσ , e que a segunda população originou NY  

amostras, cuja média populacional é dada por Yµ  e cujo desvio-padrão populacional é 

dado por Yσ , o número de graus de liberdade da variável t da distribuição de Student 

vai depender do fato de as variâncias 2
Xσ e 2

Yσ  serem iguais ou diferentes. No caso de 

serem iguais, a variável t terá o seguinte número de graus de liberdade: 

.2−+= YX NNν       (2) 

Caso contrário, a quantidade de graus de liberdade deve ser calculada pela 

expressão: 
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sendo que 
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 Para verificar se as variâncias são iguais ou diferentes, aplica-se o teste F de 

diferença entre variâncias populacionais: a hipótese nula assume que 22
YX σσ = , 

enquanto a hipótese alternativa assume que 22
YX σσ ≠ . Sendo 2

Xσ  a maior variância, 

calcula-se: 

.2

2

Y

XF
σ
σ=       (6) 

 Em seguida, escolhe-se o nível de significância (que, neste trabalho, assume 5%, 

sendo um dos níveis mais comumente utilizados na literatura), e, a partir da distribuição 

f de Fisher, é obtido o valor crítico da variável f para 1−XN  graus de liberdade no 

numerador e 1−YN  graus de liberdade no denominador. Se o valor calculado F for 

maior que o valor crítico, rejeita-se a hipótese nula, de modo que as variâncias são 

consideradas distintas, e o número de graus de liberdade da variável t de Student é dado 

por (3). Caso contrário, aceita-se a hipótese nula, e as variâncias são consideradas 

iguais, de modo que o número de graus de liberdade da variável t é dado por (2). 

 Uma vez definido o número de graus de liberdade da variável t de Student, 

calcula-se: 

.
YX

YXT
ωω
µµ

+
−=      (7) 

 O valor de T é utilizado da mesma forma como é feito no teste para dados 

pareados: se o objetivo for verificar se a média Xµ  é maior que a média Yµ , a hipótese 

nula assume que YX µµ = , enquanto a hipótese alternativa assume que YX µµ < . A 

partir da distribuição t de Student, é obtido o valor crítico da variável t para ν  graus de 

liberdade. Se T for maior que este valor crítico, rejeita-se a hipótese nula, de modo que a 
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média Xµ  é considerada menor que a média Yµ . Caso contrário, não se rejeita a 

hipótese nula, e a média Xµ  é considerada igual à média Yµ . 
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