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Resumo—Este artigo apresenta um modelo hibrido para
problemas de agrupamento em que os atributos de entrada e
os parametros de uma rede neural spiking (SNN) sdo optimi-
zados com algoritmos evolucionarios. Uma abordagem evolutiva
baseada no Algoritmo Evolutivo com Inspiracio Quantica com
representacido Binario-Real (AEIQ-BR) foi utilizada. O modelo
resultante foi nomeado Quantum-Inspired Evolution of Spiking
Neural Networks with Binary-Real Rrepresentation (QbrSNN). O
modelo neuro-evolucionario proposto ¢ utilizado com o propésito
de configurar corretamente a SNN e selecionar os atributos mais
relevantes para agrupamento. O modelo QbrSNN foi avaliado em
oito bases de dados benchmark, comparando seus resultados com
modelos de agrupamento tradicionais (K-means e SNN classica)e
com uma SNN cujos parametros sao otimizados por um Algo-
ritmo Genético padrao. Os resultados mostraram a viabilidade
do uso das SNNs para aprendizado nido supervisionado, obtendo
otimos resultados.

Keywords—Redes Neurais Spiking, Agrupamento, Algoritmos
Neuro-Evolutivos.

I. INTRODUCAO

Redes Neurais Spiking (Spiking Neural Network - SNN) sdo
apresentadas como um novo paradigma conexionista, sendo a
terceira geracdo de modelos de redes neurais [1]. Estudos ante-
riores tém mostrado que redes neurais que utilizam neurdnios
spiking sdo, computacionalmente, superiores as redes neurais
tradicionais, que utilizam neur6nios com funcdes de ativacio
sigmoidal [1], [2], obtendo resultados promissores na solucio
de problemas importantes do mundo real.

Na constru¢do de uma SNN, vérios pardmetros que confi-
guram a rede precisam ser estipulados, necessitando de uma
combinagdo correta para que a rede neural tenha um bom
desempenho, sendo o ajuste manual desses pardmetros uma
tarefa desafiadora.

Diversas propostas que permitem otimizagdo automadtica de
parimetros de uma SNN com treinamento supervisionado ji
foram apresentados [3], [4], [5], [6], [7]. Entretanto, propostas
semelhantes ainda sdo escassas para SNN com treinamento
ndo-supervisionado. Assim, este trabalho apresenta um modelo
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hibrido, especifico para problemas de agrupamento, cujos
parimetros de uma SNN sdo automaticamente determinados
por um algoritmo evolutivo com inspira¢do quantica.

O modelo neuro-evoluciondrio proposto foi denominado
Quantum Inspired Evolution of Spiking Neural Networks with
Binary-Real representation (QbrSNN), sendo baseado no mo-
delo do Algoritmo Evolutivo com Inspiracdo Quéntica com
representacdo Bindrio-Real (AEIQ-BR) [8]. Algoritmos evo-
lutivos com inspira¢do quantica tém sido utilizados em pro-
blemas de otimizacdo combinatéria usando uma representacao
bindria, apresentado um desempenho superior aos algoritmos
evolutivos convencionais, encontrando solugdes mais rapida e
com menos individuos. Esse recurso reduz drasticamente o
nimero de avaliagGes necessdrias, e € um fator de desempenho
importante quando o problema a ser solucionado envolve
um grande custo computacional para o cdlculo da funcdo de
avaliacdo de cada solucdo.

O trabalho estd organizado em cinco sec¢Oes adicionais. A
Secdo II apresenta um resumo sobre as SNNs tradicionais.
A Secao III apresenta o algoritmo evolutivo com inspiragdo
quantica utilizado neste trabalho. O modelo hibrido neuro-
evoluciondrio proposto ¢ descrito em detalhes na Segdo IV. A
Secdo V apresenta os resultados obtidos, e finlamente a Secao
VI discute as conclusdes deste trabalho.

II. MODELO DE REDE NEURAL Spiking PARA
APRENDIZADO NAO SUPERVISIONADO

O modelo de SNN utilizado neste estudo é baseado no
modelo proposto por Hopfield [9], e estendido em [10]. Este
modelo codifica os padrdes de entrada em pulsos defasados
no tempo, utilizando multiplas sinapses e neurdnios de saida
modelados como SRM (Spike Response Model) e operando
como neur6nios RBF (Radial Basis Function). Os atributos de
entrada sdo codificados de acordo com [11], em um grande
nimero de disparos defasados no tempo.

Esse tipo de codificacdo permite que valores continuos
possam ser codificados em um trem de pulsos, utilizando m



fungdes gaussianas sobrepostas para cada atributo. Assim, a i-
ésima gaussiana codificando a varidvel n, é determinada pelo
centro (C};) e seu desvio padrao (largura - o) conforme a seguir:
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onde I,,in € Inaz sS40 Os valores minimo e maximo,
respectivamente, assumido pela varidvel de entrada n, com
m gaussianas utilizadas. Portanto o nimero de neurdnios na
camada de entrada serd composto por n.m neuronios.

Em um processo de aprendizado ndo supervisionado de
uma rede spiking, o objetivo é fazer com que os neurdnios
RBF armazenem os centros de cada grupo, fazendo com que
dispare o neurdnio da camada de saida cujo centro esteja
mais préximo do padrdo de pulsos, recebidos na camada
de entrada. Os pesos sdo inicializados, e, apds andlise dos
vetores de entrada na rede, o neurdnio da camada de saida que
disparar primeiro serd considerado neur6nio vencedor (Winner
takes all). Essa regra de aprendizagem modifica os pesos das
conexdes sindpticas usando uma variante temporal da regra de
aprendizagem Hebbiana, expressada como (ver Figura 1):

Aw; =nL(A;) = (1 - b)e_((A‘_c>2/62) -b (3

onde, Awfj ¢ taxa de varia¢@o do peso da k-ésima conexao
entre o neurdnio % € o neurdnio j; 1 € a taxa de aprendizado; L
uma funcido Hebbiana; b determina o valor com que os pesos
sindpticos sdo incrementados e decrementados; ¢ determina o
centro da curva de aprendizado; 3 define a largura da parte
positiva da curva de aprendizagem; e A; é a diferenca do
tempo de recebimento de um pulso e o disparo do neur6nio em
questdo. O grafico da funcdo Hebbiana € ilustrado na Figura
1

At (ms) —

Figura 1. Gréfico da fun¢io de aprendizado.

A Figura 2 apresenta um exemplo de estrutura da SNN
composta de miiltiplas sinapses.

Conforme descrito anteriormente, diversos parametros in-
fluenciam no funcionamento da SNN, afetando seu desem-
penho, A préxima segdo apresenta o modelo evoluciondrio
com inspiragdo quantica utilziado neste trabalho para a
determinac@o automdtica desses.

Mltiplas sinapses

Codificacio dos dados \L
de entrada em pulsos

Neurdnios na camada
de 3aida - quantidade
de grupos

Figura 2. Estrutura da SNN - conex@o composta de multiplas sinapses. Cada
atributo de entrada de um conjunto de dados é codificado separadamente em
um trem de pulsos.

III. ALGORITMOS EVOLUTIVOS COM INSPIRACAO
QUANTICA COM REPRESENTACAO BINARIA
REAL-AEIQ-BR

Han e Kim propuseram um algoritmo evolutivo com
inspira¢do quantica (AEIQ) em 2002 [12], que foi inspirado no
conceito de computacdo quantica. De acordo com o conceito
de computacgdo cldssica, a informagdo é representada em bits,
em que cada bit deve conter 0 ou 1. No entanto, na computagao
quantica, a informacgdo € representada por um g¢bit, onde o
valor de um gbit pode ser 0, 1, ou uma sobreposi¢dao de ambos.
Essa superposicdo permite representacdo de todos os estados
possiveis a0 mesmo tempo com base na sua probabilidade. O
estado quéntico é definido como |¥) = «|0) + 3|1), onde v e
B sdo nimeros reais, satisfazendo a condi¢do de normalizagio
|a|? + |B])? = 1, onde |a|? indica a probabilidade do gbit ter
valor 0 e |3]? indica a probabilidade do gbit ter valor 1 quando
observado. Um cromossomo quantico bindrio é representado
como uma sequéncia de pares de numeros, que podem ser
observados para gerar individuos cldssicos. Uma notagdo geral
para um individuo com [ gbits pode ser representado com 2!
possiveis padrdes simultineos.

Durante o processo evolutivo, um gbit de um individuo
quantico é atualizado de tal forma a convergir para uma
probabilidade médxima igual a 1 para os estados |0) ou |1) do
melhor individuo possivel. Esse processo de convergéncia é
feito através de operadores quanticos e funciona como uma
atualizacdo de cada gene dos individuos. Para o algoritmo
quéantico bindrio, [12] utilizou o operador denominado porta
de rotagdo para modificar os valores de « e 3, aumentado as
chances de observacdo dos melhores individuos [12].

Este modelo de representacdo bindria foi entendido para
problemas de otimizacdo numérica, com representacdo real
[13].

A representacdo de uma parte numérica do cromos-



somo requer uma populagdo de individuos para representar a
superposicdo de estados possiveis que podem ser observados
para os individuos cldssicos. A populagdo quintica Q(t), em
qualquer instante ¢ do processo evolutivo, ¢ formado por um
conjunto de N individuos quanticos ¢;(i = 1,2,3,...,N),
de forma que cada ¢; é formanda por G genes ¢;j(j =
1,2,3,...,G), que sdo formados por fungbes que repre-
sentam uma densidade de probabilidade (fdp). O individuo
quéntico pode ser expresso como ¢; = [gi1 = pi1 (), giz =
pi2(),..., 9ic = PiG(ﬂC)]-

A funcdo densidade de probabilidade (fdp) é usada para
gerar os valores para os genes dos individuos clssicos, ou seja,
a fungdo p;; deve ser integrdvel na regido do dominio dentro do
qual as varidveis que se deseja otimizar podem assumir valores
[13]. Uma fungdo simples usada como fdp é a da varidvel
aleatéria com fun¢@o densidade de probabilidade uniforme,
usada neste estudo. O gene quintico pode ser representado
pelos valores do centro e da largura do pulso. A partir dessa
distribuicdo, sorteia-se um conjunto de pontos que formam os
cromossomas da populacdo cldssica.

Os modelos evoluciondrios com inspiracdo quéntica com
representacdo bindria e real foram utilizados em conjunto em
[8], proposi¢ao do modelo neuro-evoluciondrio AEIQ-BR para
a configuragdo automatica de uma rede Multi-Layer Perceptron
para problemas de classificagdo. Uma descri¢do detalhada de
cada passo de AEIQ-BR ¢ fornecido em [8]. Os parametros de
configuracdo do modelo AEIQ-BR sdo fornecidos na Tabela I.

Tabela I. PARAMETROS DO AEIQ-BR
AEIQ-BR Parametros

NQ Nuimeros de individuos quanticos

NC Nimero de individuos cldssicos

T Niimero de geragdes

Cep Probabilidade de crossover cldssico bindrio

Cer Probabilidade de crossover cldssico real

Af Angulo de rotacdo

Cy Taxa de cruzamento quantico
updateT Intervalo de execuc@o dos operadores

A secdo a seguir apresenta o modelo neuro-evolucionario
com inspiragcdo quéntica baseado no AEIQ-BR utilizado para
a configuracdo automdtica de uma SNN.

IV. QUANTUM-INSPIRED EVOLUTION OF SPIKING
NEURAL NETWORKS WITH BINARY-REAL
REPRESENTATION (QBRSNN)

A escolha do modelo AEIQ-BR na implementacio do pri-
meiro modelo hibrido neuro-evolutivo de redes neurais spiking
para aprendizado ndo supervisionado deve-se a possibilidade
de se utilizar representacdo mista, numérica e bindria, no
cromossoma do algoritmo evolutivo. As principais vantagens
do QbrSNN, proposto neste trabalho, sdo: capacidade de
otimiza¢do global da rede neural spiking; representacdo pro-
babilistica do espago de busca com alta diversidade populaci-
onal em cada individuo; poucos individuos populacionais com
grande capacidade de explorag¢do e aproveitamento do espaco
de solugdes, diminuindo o tempo computacional; e a seleciao
dos atributos de entrada relevantes para serem utilizados na
entrada da rede neural.

O modelo QbrSNN representa a ligacdo entre o AEIQ-
BR [8] e uma SNN para aprendizado ndo supervisionado. Os

pardmetros que configuram a SNN e o niimero de neurdnios
na saida (quantidade de grupos formados) definem a parte real
do cromossomo com 10 genes. A Tabela II ilustra a descri¢do
e os intervalos utilizados para os pardmetros da parte real do
Cromossomo:

Ja a parte bindria do modelo é formada por tantos genes
quantos forem os atributos de entrada de cada base de dados
a ser agrupada. A Figura 3 ilustra o cromossomo genérico do
modelo QbrSNN.

Parametros da rede

‘ﬂ5|_\‘fl| ‘Pmax‘b|f‘.?‘,8|rmut|

Parte Real

Atributos de entrada
[t oo s]~-]~J1fofoT1]

Parte Bindria

Figura 3. Cromossomo usado para otimizar, simultaneamente, os parametros
e os atributos de entrada de uma SNN.

Para cada individuo, os parametros reais sdo utilizados
para configurar a estrutura do SNN e os valores bindrios
definem os atributos selecionados para fornecer as informacdes
para a SNN. O QbrSNN inicializa aleatoriamente a populacio
quantica de acordo com as estratégias apresentadas anteri-
ormente, sendo os genes da parte bindria inicializados com
valores de a=(= %, de forma que os bits 0 e 1 tenham
igual probabilidade de serem observados; ja os genes da parte
real sdo inicializados com func¢des densidade de probabilidade
uniforme na faixa de valores possiveis de cada parametro,
definidas em func¢do de seu centro e sua largura. Em funcdo das
faixas de valores de cada varidvel apresentadas na Tabela II,
os genes do cromossoma quantico sdo inicializados conforme
indicado abaixo. Em seguida, a SNN ¢é treinada com base nessa
configuracdo, determinando qual padrdo melhor se adapta a
cada grupo.

1 1

V2 V2
Q(t)=

1 1

V2 ved /b

14;14;0.55; 5; 5;0.55; 5; 10; 5; 6

12;12;0.9;4;4;0.9;4;10;4;8 -

Um individuo é capaz de representar uma superposicio de
todas as possiveis solu¢cdes do dominio, no primeiro passo do
algoritmo QbrSNN, conforme mostrado a seguir. A partir do
segundo passo do algoritmo iniciard o ciclo de evolucdo, e
assim se manterd até que atinja o niimero maximo de geracdes.

O processo evoluciondrio utiliza a métrica Silhueta (Si)
[15] como funcdo de avaliagdo, a qual combina ambos os
métodos de coesdo e separagdo. Para descrever como calcular
o método de silhueta para um dado objeto de um grupo, é
necessario calcular a similaridade média entre todos os objetos
do grupo ao qual ele pertence (a;); e calcular a similaridade
média a todos os objetos dos outros grupos e encontrar 0 menor
valor (b;). O coeficiente Si para o objeto escolhido pode ser
calculado através de S; = (b; — a;)/max(a;, b;)

O valor do coeficiente Si varia entre -1 e 1. Um valor
negativo ndo € desejado, pois corresponde ao caso em que



Tabela 1II.

PARAMETROS DA PARTE REAL DO CROMOSSOMO

nG Nimero de Gaussianas 8-20
A Delay 8-20
n Taxa de Aprendizado 0.1-1
T Tempo da curva do potencial da membrana 3-7

tmaz Tempo do calculo do neurdnio vencedor 3-7
b Valor de incremento e decremento dos pesos 0.1-1
c Valor do pico da curva de aprendizado 3-7
9 Valor de threshold (limiar) 5-15
B Valor de largura da curva de aprendizado (vizinhanga) 1-4
Nout Numero de neurdnios na saida 2-10

o valor de similaridade média para os pontos no grupo (a;)
¢ maior (isto é, menos similaridade) que a menor média de
similaridade entre pontos de outro grupo (b;). O melhor é que
o coeficiente de silhueta seja positivo (a; < b;), e que a; seja
o mais préoximo de O possivel, desde que, o coeficiente (b;)
assuma valor 1 quando a;=0 [14], [15].

Com a funcdo de aptiddo definida, cada individuo € avali-
ado, e este procedimento € repetido para todos os individuos
da populacdo. Com esses valores de aptiddo, os individuos sdo
classificados e selecionados, e os operadores de recombinacio
sdao aplicadas. Este processo é repetido até que um critério
de parada seja atendido. A Figura 4 apresenta a arquitetura
de uma QbrSNN. O modelo QbrSNN foi avaliado em oito
bases benchmarks e os resultados obtidos sdo apresentados na
préxima segdo.

QbrSNN

| QIEA-BR |e——

Atributos de entrada | i
0. 01 i Pardmetros
: nG A .. "
v 1 H
Bases de Padrées | sz i
dados v SNN Avaliagdo
i Grupos i

‘| Funcdo de

i|  Avaliagdo

Figura 4. Arquitetura do QbrSNN.

V. RESULTADOS

Para o teste de desempenho dos modelos foram utilizadas
oito bases benchmark [16], [17]. Com o intuito de comprovar o
desempenho da SNN, foi feita, inicialmente uma comparac¢io
dos resultados de uma SNN padrdo, sem otimiza¢do de
parametros e sem selecdo dos atributos de entrada, com a
abordagem cldssica de agrupamento denominada K-means
[18]. Para garantir a relevancia estatistica, foram executados
40 ensaios independentes para cada base de dados. Todas as
bases de dados sdo resumidas na Tabela III, onde p, d, e k
denotam os numeros de padrdes, de atributos e de grupos,
respectivamente.

Por serem bases que disponibilizam as classes, foi utilizado
um findice que mede a relacdo entre a concordincia e a
discordancia entre os grupos formados, denominado Correct
Rand (cR) [19]. Este indice cR pode assumir valores entre
[-1, 1], onde 1 denota um acordo perfeito entre particdes e

Tabela III. BASES DE DADOS BENCHMARK
Bases de dados p d k
Aggregation 788 2 7
Compound 399 2 6
Iris 150 4 3
Wine 178 13 3
Glass 214 9 7
Yeast 1484 8 10
Breast 699 10 2
Thyroid 215 5 2

valores negativos ou proximos de O representam algum tipo
de discordancia encontrada [19].

Para configurar a SNN padrdao foram utilizados os
pardmetros sugeridos por [11]. Conforme mencionado, a
funcdo de avaliag@o utilizada foi a Si, calculando o cR para o
melhor individuo. Os resultados referentes as 8 bases bench-
mark usando SNN e k-means, sdo mostrados na Tabela IV.

Tabela IV. RESULTADOS - ST E CR PARA O MELHOR INDIVIDUO
K-means SNN

Bases de Dados 5 R S R
Aggregation 0.78 077 | 0.80 0.78
Compound 0.75 0.68 | 0.76  0.74
Iris 080 0.89 | 0.82 092
Wine 037 050 | 045 0.53
Glass 048 051 | 051  0.56
Yeast 017 046 | 020 049
Breast 0.38 0.52 042  0.58
Thyroid 078 0.65 | 0.80 0.68
Média 056  0.62 | 0.60 0.66
Mediana 062 059 | 064 0.63

Os resultados da SNN padrdo apresentaram um desempe-
nho melhor na formagdo dos grupos em todas as bases de
dados, obtendo o valor da Si e cR mais elevado em termos de
média e mediana.

Em seguida, as mesmas bases foram utilizadas na avaliag¢do
de uma SNN otimizada por um algoritmo genético classico
(SNN-AG) e do modelo proposto (QbrSNN). Em ambos os
casos, além da otimiza¢@o dos parametros da SNN, os atributos
de entrada também foram selecionados.

Assim, na proposi¢do dos modelos SNN-AG e QbrSNN,
a parte bindria do cromossomo tem o tamanho definido pelo
nimero de atributos de entrada (d) de cada base de dados
como na Tabela III. Os modelos QbrSNN e o SNN-AG foram
executados em 40 ensaios independentes, evoluidos em um
total de 3000 avaliagdes. A realizacdo de 3000 avaliacdes
implica em avaliar 3000 SNNs com configuracdes diferentes,
sendo este valor escolhido apds testes realizados com valores
maiores de avaliagdes ndo terem apresentado melhoria nos
resultados, e por ser computacionalmente vidvel.

Estas execucdes foram realizadas em MATLAB (Ma-



tlab10), e os valores dos parametros utilizados na configuraciao
dos modelos hibridos sdo definidos na Tabela V, com base
nas recomendacgdes de [8]. A configuragdo para o AG foi com
valores default. Esses valores foram os mesmo utilizados para
todas as bases de dados.

Tabela V. VALORES DOS PARAMETROS: QBRSNN E 0 SNN-AG
QbrSNN Valores SNN-AG Valores
NQ 15 Populagio 50
NC 60 Geragdes 60
T 50 Torneio 4
Cep 95% Tx. Cruz. 80%
er 5% Tx. Mutagdo 20%
A6G 0.0507 Elitismo 2
Cy 10% - -
updateT 4 - -

A Tabela VI apresenta a média dos resultados de 40 ensaios
dos resultados de Si e cR para cada base benchmark utilizando
uma SNN padrao, o SNN-AG cléssico e o QbrSNN. Como
esperado, os modelos neuro-evolutivos obtiveram resultados
superiores 2 SNN padrdo. O SNN-AG obteve o valor da Si
15% maior em média quando comparado com a SNN padro,
e o modelo QbrSNN obteve o valor da Si aproximadamente
35% mais elevado que a SNN padréo e 15% mais elevado que
o SNN-AG. Isso confirma a vantagem do ajuste automadtico
dos pardmetros das SNN, uma vez que se torna dificil fazer
esses ajustes manualmente.

O teste de Wilcoxon [20] foi aplicado para comparar as
medidas da Si entre as abordagens neuro-evolutivas. O modelo
QbrSNN claramente superou as abordagens sem evolucdo em
termos da mediana (valor —p < 0,01). Portanto, realizando
selecdo de atributos e otimizagdo de pardmetros com poucas
avaliacdes pode-se melhorar muito a qualidade de agrupa-
mento.

No modelo QbrSNN, os melhores resultados foram encon-
trados mais rapidamente, apesar de ter exigido uma média de
40% a mais de esfor¢o computacional. Portanto, o usuério deve
considerar este trade-off ao aplicar QbrSNN para selegdo de
atributos e otimizagdo de pardmetros.

Um nimero maior de atributos aumenta o tempo de proces-
samento da rede, ndo significando obter melhores resultados ou
uma maior precisdo. Em média, 45% dos atributos de entrada
nao foram considerados para o agrupamento e, na maioria
das bases de dados, o nimero de neurdnios de saida (grupos
formados) obtidos foram muito préximo do nimero de classe
de cada base de dados. A Tabela VII ilustra a quantidade de
atributos utilizados para a obtengdo do melhor resultado de
agrupamento, sendo diferente para algumas bases de dados.

Destaca-se o fato de que a base de dados Yeast apresentou
um ndmero de grupos (n.,:) diferente do fornecido pela base,
para ambos os modelos. No modelo QbrSNN, das 10 classes
disponiveis, 8 grupos foram formados (ver Tabela VIII). Com
relacdo as outras bases de dados, a formacgdo dos grupos foram
concordantes com as classes sugeridas pelas bases.

VI. CONCLUSOES

Os testes utilizando bases benchmark foram fundamentais
para o entendimento do funcionamento das redes utilizando
neurdnios spiking. Os resultados obtidos pelo modelo evoluido

para essas bases, que se apresentam como bases estéticas, de-
monstrou viabilidade, superando significativamente uma SNN
padrao sem evolucdo. Ao comparar as duas abordagens o
QbrSNN rendeu um agrupamento de maior qualidade em
algumas bases de dados em relacdo ao SNN-AG.

Com relacdo a sele¢do de atributos relevantes, o algoritmo
encontrou um nimero reduzido de atributos para a maioria das
bases, o que determina um melhor rendimento dos modelos.

O QbrSNN comprovou uma maior velocidade de con-
vergéncia quando comparado com o SNN-AG, em relagido ao
nimero de avaliagdes. Um menor nimero de avaliagdes se
deve ao fato de que, no caso do QbrSNN, cada individuo da
populacido quantica representa regides promissoras do espago
de busca, ao invés de um mapeamento pontual, o que acelera
a sua convergéncia.

N

No que diz respeito a precisdo, o potencial do modelo
com a otimizagdo automadtica de pardmetros e selecdo de
atributos mostrou ser consistente, produzindo bons resultados
com menos atributos de entrada. Esta abordagem se mostrou
extremamente Util para a andlise e modelagem de diferentes
bases de dados.
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