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Abstract—The convergence of a multilayer perceptron toward a global de gradiente modificada, foram utilizados conceitos gerais do
minirgum errr:)r in the backpropfagatior? algorirt]hm can be accjerated br): Célculo Tensorial[27][28][29]. A abordagem matatica ado-
introducing the representation of weight search space in accordance wit S o .. -
the Riemann geometry, which consider curved spaces. Thetrajectory of the tada foi iniciar por u‘ma defmm_‘) pevia de netrica de acordo
search vector at thetraining phaseismodified by a”force’ originated from  COM certas caractsticas desejadas para o comportamento do
the curvature of weight space. The main idea is inspired at the General espao e, a partir dg”deduzir-se a geometria do espazara

Relativity theory, and the search space (now a manifold) must be controlled _ % ~
by parameters like spatial density and scale factor, modifying the gradient uma curvatura fechada, trabalhando-se com uma’mlm

descent in the backpropagation algorithm. homognea para as equ&es de curvatura.
Index Terms—Neural Networks, Riemann Geometry, Curved Spaces, O trabalho sex”exposto nas seguintes fases: degdinic
Tensorial Calculus, General Relativity, Backpropagation. do espac de busca, defingo de regras para o modelo de
espao riemanniano, desenvolvimento de uma satuggtrica,
I. INTRODUCAO transformago entre os espas riemanniano e plano e descida

de gradiente modificada. Ao final se apresenta umacsegm

-\ O decorrer do desenvolvimento @aea de redes neu-gplicago petica mostrando os resultados preliminares obtidos
rais, \drios modelos iicos foram aplicados a arquite-g 5 concluad.

turas ou algoritmos de treinamento. A conegia de re-
des neurais, por sua vez taml&m um campo bastante explo- 1. O ESPACO DE BuscA DEPESOS

rado. Com relg@o ao perceptron multicamada, foram desen- O processo que seebordado aqui estle acordo com o for-

volvidas d|ver_sasetcn|cas que proporcionam rapld_ez € Pe,rfoﬁ’nalismo descrito em [1]. O erroedio quadatico global de um
mance no treinamento em contrapartida ao algoritrassito

. | - perceptron multicamada (que aesimplificado no decorrer do
da retrqpropggam por 6”9[2][3][4]- Algumasécnicas de,' texto como MLP, das iniciais do inggMultilayer Perceptroi
senvolvidas incluem algoritmos de segunda ordersfond

. . ) resulta do somatio dos erros quadticos parciais atras da
do gradiente conjugado e algoritmo Levenberg—Marquargebresentf&D das amostras de treinameatocamadas da rede.
[51[6][17][18][19]. Pode-se considerar ainda oxtondos de

SendoF o erro globale o erro parciald o valor desejado g o
informad@o pevia de gradiente [7][8], g . P . ) $

de passo adapt""tiV?}alor atual, a reld@o entre elas pode ser expressa por
[9][10][11], inicializagio apropriada de pesos[12][13][14], pro- Hal, & relo P xpressap

cessos de otimizao baseada eminimos quadrados[14][15], 2 _ 2 _ 2
e ainda netodos Ibridos[16]. E zj: i zj:(dj i) @

A representgio geonetrica da superfie de erro em espac
de pesos para auxiliar a visualjzZacda trajetfia do apren- A obten@o dey faz-se mediante a fygo de ativa@o f da
dizado tamkim é objeto de estudo daréa de redes neuraiscombingéo linearu;,
[20][21][22]. Neste trabalho, ad se propé um novo algo-
ritmo mas sim a substitio do espazde busca de pesos, que yi = f(uy) )
€ considerado como um espaglano oucartesiang por um
espao riemanniango qual€ descrito por uma gtfica que con-
sidera espgdas curvos. A abordagem utilizou conceitos prove-

Uj; = Z Wi T;
7,0

Sendou; calculado como

®3)

nientes da teoria da Relatividade Geral (GR), a qual postula
gue o espaetempo quadridimensional se curva na preaate
matria-energia [24][25][26][27]. Explorou-se, portanto, a carcom z sendo os valores dos neuids de entrada da rede, e
acterstica de curvatura de um espanm geometria riemanni- Wi sendo os pesos da mesma. Uma Visuﬂ@@eomtrica
ana com o objetivo de acelerar o processo de coeveigpara do processo de treinamento pode ser corgdra partir da
o erro mhimo global, sem interferir na base do algoritmo degpresentgim em eixos de um sistema de coordenadas dos pesos
aprendizado por retropropagac A abordagem aqui estéaré- ;.. e do erro nedio quadatico globalE. O processo diarhico
strita ao perceptron multicamada, podendo ser estendida a surge desta abstéag a cada passo de treinamerta, de
ros tipos de redes. um vetor percorrendo uma (hiper)supeié em busca de um
Para a obtefam das expresgS do algoritmo da descidaponto de nmimo. Este sistema de coordenadasohsiderado
_ _ _ ) como oespao de busca de pesogdma represent@o de um ve-
o R e ey 1472407 2 LS 1 neste espapode S (.11, w1z iy wir )
[1,M] ej € [1,P]. Este espgtpossui o nmero de di-

Hamilton Pereira da Silva atualmergepfofessor e diretor de tecnologia né € 3 o]
grupo UNINTER-PR, e-mail: hsilva@facinter.br mengies (ou cardinalidade) de valdf P+ 1, comw,; e R e



E € R.. Na maior parte do formalismo apresentado adianRara que a etfica sejdechada, a derivada covariante do tensor
para a obterio da soly@o nétrica, oihdice duplo sex’sub- de curvatura deve ser igual a zero. Com o objetivo de simpli-
stituido por umunicoindice para fins de simplificao. ficar o desenvolvimento e sem abordar o conceito de derivada

De acordo com o algoritmo de retropropa@@ac[3][4], covariante, trabalharemos com o tensor de Ricci requerendo
durante o processo de treinamento de um MLP acontecantondi@o R;; = 0 (condi@o quee’ tratada na GR como as
modifica®es sucessivas em djgeca um ponto de mimo. Isto  equades de campo noacuo). Isto estar’de acordo com a
pode ser expresso pelas seguintesfilas teoria e sa’suficiente agora para calcularmos a sidua ser

trabalhada na segicia.
wgﬂ) = wf;) + Awg) 4) B )
IV. OBTENCAO DO TENSORMETRICO
oE (=1 Define-se o espacde busca de pesds com o sistema de

g (5) coordenadaéFE,ws,...,w,), w; € R e E € R%, comn + 1 di-

“ menges ortogonais (por enquantoféito o desenvolvimento
onder refere-sea taxa de aprendizade, refere-sea'taxa de com apenas umriicofndice subscrito). Assim como enunciado
momento, &)E/Jw;; 0 gradiente do erro em reke ao peso em (6), o quadrado do elemento de linha deste @spatado
wy; [4], considerand@ o nimero deepocas[1][23]. Portanto, por
as equates (4) e (5) s&06 o alvo para as modificdes a serem n
propostas conforme o desenvolvimento explicado a seguir. ds® = dE* + Z dw? (10)

=1
Ill. UM MODELO DEESPACO DE PESOS RIEMANNIANO  geg preciso desenvolver umatrica geefica na forma
Para a defin@o de uma rafrica, faz-se necessd a definjéo N
de certas "regras” para o comportamento do espakssim, 2 _ 20572 28( 7. 2
duas regras sao adotadas para nortear a defiiicle um mod- ds” = edE + Z C (11)
elo de espazriemanniano e por consegricia a sua respectiva
métrica: Esta abordagem baseada na existente na GR para a QBtenc
1. A curvatura do espaale pesos aumenta quanto mais disda métrica de Schwarzchild [24][25]. As fyBiesa e 5 variam
tante o vetor de busca estiver do ponto daimo. Esta em fun@o da coordenad. De posse da gtfica, define-se o
afirma@o equivale’suposijgo do ponto de mimo como tensor netrico. A fun@o exponencial era estaria relacionada
sendo o centro de um atrator para o vetor de busca, cancoordenada do erro global, e a funéo exponencial eny
a "forga” que atua sobre o vetor surgindo a partir da cuseria comunas coordenadas dos pesos (O fator 2 no expoente
vatura do espax consta para evitar o uso de ftss). Por enquanto, limita-se a
2. Quanto mais mximo da fase final de treinamento, a curn = 2, de forma que
vatura do espacgradativamente desaparece, retornando o
vetor de busca ao esgade pesos plano.
Para a obtefim do espax riemannianoe necessia a ex-
pressio da netrica do espgrna seguinte forma quaatica:

) o (E=1)
Awij 704Aw73j

i=1

ds® = e**dE* + *P (dw? + dw?) (12)

Com a ngtrica diferenciada, os componentes do tensetrico
ndo nulos 8o,

ds® = gq;jda:ida:j (6) 9pE = €, gii = *° (13)
ondedz* sdo os deslocamentos infinitesimais nas coordenade@™ 1St0, pode-se agora calcular as caresxfigtricas. Com
o, e gi; & o tensor rafrico do espaz Para um espacplano bgse na equao (7), obtemos as seguintes covex hetricas
normal, tem-sey; = 1 e gi; = 0,i # j. Os idices sobre- diferentes de zero

scritos referem-se a quantidadestravariante® os subscritos Mg = (14)
referem-se a quantidadesvariantesde acordo com o &lculo e =1k = —ge2f~) (15)
Tensorial. 1 1 9 9 ,
A seguir, calculam-se ambolos de Christoffedu conexdes I =Tip=Tg=Tp=7 (16)
meétricasa partir da 6rmula: O apjstrofe indica a derivada em refaxa varavel E. As
_ 1. O Ogmi  Ogin conexjes netricas relacionadaas coordenadas € w, S0
=359 ;” 5 = — 5 =) (7) igual a zero, pois as fydesa e 3 dependem apenas d&
2 Oz z x Na segiéncia, verificam-se os componentes do tensor de cur-
A partir das conesés netricas calcula-set@nsor de curvatura vatura ou Riemann-Christoffel. Dois componentes do tensor de
outensor de Riemann-Christoffel curvatura @0 nulos a0
RP... = ariz _ aLJp? 4 N4 m _ P m (8) RElEl = RE2E2 = _62(5_0()(6// + O/ﬁl - 612) (17)
ijk i Ok jm* ki Em™* ji

Pel 40 d 0 d , q Através das operdes de contrdgmo e rebaixamento dedices
€la opergdo de contrgm_) € tensores, odti-se densor de apropriadas, chega-se na expaesdd tensor de Ricci, onde os
Ricci (e trocando-sé por j):
1 Ou seja, para que a base de coordenadas possa ser aplicada de maneira
Rij = R’k (9) uniforme a todo o espac
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demais componentds;; do tensor de Ricci podem ser expresque ponderaria o erro globd&d de acordo com o valor ini-

sos em fun@o do componentB g g cial dos pesos no algoritmo de treinamento. A densidade
" . L " de espag p sofreria varigdes de acordo com a exeé&ocdo
Rpp =9 Rpip =—(8" + '8 = 37) (18) treinamento, sendo modificado dentro d@mié algoritmo

2(f—a) de retropropag@o. Deve-se concluir que esta s@acrdo
Riy = Ry = Rppe (19) homognea para3 apresenta as seguintes propriedades com
Percebe-se assim que a quantidade linearmente independef@éagioa coordenad’:

considerar noalculo do tensor de Rica@ 6 component® . 1. Confinamente & medida em que o valor do erro global
Para um espacriemanniano com curvatura fechada, conforme aumenta,s tende a ser infinitamente pequeno, e o termo
exposto anteriormente, requer-se a coadiR pr = 0. Desta da n¥trica se anula, ficando o vetor "preso” no egpae-
forma e, de acordo com (18), a res@oala equgo diferen- manniano.
cial homogghea @D linear id resultar em expresss dex e 3
necesafias para a defipdo da netrica: EHT gii =0 (28)
— 100
&*B | da df (ﬁ)z —0 (20) 2. Resilencia- proximo do valor de erro global mimo, os
dE?  dEdE dE espaos riemanniano e plano tendem a ser iguais.

E interessante notar guamimporta o nfmero de coordenadas
de pesosv;; a equaao acimamaném-se inalteradgzo que sea”
determinante para inferir o algoritmo de retropropagagara

élinoﬁ =0e élino gii =1 (29)

&%apropriedades de confinamento e resitiia desta so|@o

um MLP com uma quantidade maior de pesos. Baseando-s tend i e i ge? iad
equaéo (20), faz-sex = 0, indicando que a coordenada do err&:gflﬁ endem respectivameras regras. € £ enunciadas na

global £ estad livre da inflléncia da curvatura. Portanto, de>®
posse da equao diferencial homogyiea

@5
dE? dE

A solugdo obtida a seguir paraintroduz os paafetross e p
no lugar das constantes de integrac

V. TRANSFORMA,O&O DE COORDENADAS EEXPRESSA0

g DO GRADIENTE
—)?=0 (21) N ) .
A transformaéo de coordenadasriecessfia para convert-

ermos as expregss de atualiz@o dos pesos (4) e (5) para o
espao riemanniano. Ainda, um mapeamento perfeito entre os
espaos deve ser suave, difeomfico e inversiel[24]. Para se
B =+1In(l + kpE) (22) expressaro mapeameraiqnara 0s espas em questd, parte-se
para a equivaicia entre as atficas. Para o espas ™ adota-se
E os termos da etfica riemanniana para o espate busca de a a expressd da netrica (23) do espacriemanniano:
pesos ficam:

gpe =1,9i = (14 kpE)? (23) ds® = dE* + ;dw?‘ (30)
' . o A (1+ kpE)2 Y
Em termos paticos, a seguinte soléao rdo homoghea atende
melhor a proposta do modelo riemanniano desejado: Para 0 espacS ™, considera-se a etrica do espacplano
B =—1In(1+ kpE) (24) ds? = dE'? + dw.? (31)
ij

e por conseggncia os termos daetrica ficam: . . - .
P oF Para generalizar o desenvolvimento, substitui-se awvealride

1 um indice nos pesos par;;. Comparando as etricas (30) e
- (25) NG : , )
(1 + kpE)? (31), a equivadhcia entre 0s dois especestas’associada pela
transformaéo ¢ : S™ — S ", embasada nas propriedades na
E desde que o tensor de Ridej; venha a ser proporcional a umsegio Ill, dada por

dado tensof’;;, com a seguinte relao entre tais componentes

gee = 1,95 =

E' =./gegeE=FE
= kT, 26 L e wi _ (32)
com . o -
Tpp = 2P, 27) Para expressar o algoritmo de retropropagamodificado,

ainda€ preciso representar o gradiente no eslcpesos rie-
tal solu@o parag introduzid varigdes nas coordenadas dosnanniano. De acordo com @€ulo Tensorial, se & definido
pesos proporcionas coordenadd, de acordo com as regrascomo um escalar (um tensor de posto zero), suas derivadas par-
expostas na s@o anterior. Considera-geum pagmetro que ciais irdo formar um novo tensor (ou vetor) covariante. Este
tera um comportamento semelhartédensidade de matia- tensore definido como g@radientedo escalar [26],[27], [28]
energia’ da Relatividade Geral, que denominaremos aqui [@9]. Assim
densidade do espa®u densidade espacia¢ « o fator de es- dp _ Op Oup _ (V) (33)

J

cala paraFE. A razio para istoe’querx possuiria um valor 8u;. - Ouy, au; B



Considerando a transforn@sx dada pot : S(FE,w...w,) — onde o termo dgradiente locald; (suprimindo-se aridicen

S'(E',w,...aw,, ), e substituindo de acordo com (32), tem-se  referentea’época de treinamento) do neni6 i & dado em
funcdo do erro locat; e da funéo de ativa&o f,

2o _ 0508 _ 1 0 -
OE ~ OEOE ~ \/gpp OF 8 = (1+ kpE)%eif; (us). (44)
Do Op dw; 1 Op (35) Esta expressy deve ser utilizada na camada delaala rede,

ow;,  Ow; dw,  /Gi Ow;
Fazendo com que o campo escalaseja coincidente com a

sendo que nas camadas ocultasi#Se o gradiente local do
neuidnio: como sendo

coordenadd’, obtemos: 5 = (1+ kpE)2f, (u;) ZtSkwm- (45)
oF 1 k
= =1 (36)
OE VIEE VIl. EXEMPLOSPRATICOS
oK 1 0FE (1+ vpE) OF (37) Com o0 objetivo de demonstrar o algoritmo de
aw; B \/%awq; o P ow; retropropagém modificado com as expregs (44) e (45),

As expreseés (36) e (37) mostram a equigatia entre os ve- foram d_esenvolw_dgs duas apl;oes patlca_s:N a cIassﬁlQam
de conjuntos bidimensionais, e classifsac de djitos

tores gradiente nos esmecS e S’, sendo que (37) interessa X < L .
para o procedimento de atualjZacdos pesos pela descida d gnuscrltos (OCR). Com re;l?;c_ a primeira ?p|l(?§ﬂ:0, foi
utilizado um exemplo de classifiGae de padyés simples de

gradiente. um conjunto de 300 pontos bidimensionaig-ptassificados
VI. DESCIDA DE GRADIENTE NO ESPACO RIEMANNIANO em t@és clusters distintos (veja figura 1). Peid foi comparar

i ndo apenas o erro global enands €pocas de treinamento,
mas tamkm o nimero de classificdes com errod.) para as
amostras do conjunto de treinamento. Para isso, foi utilizado
um perceptron multicamada com algoritmo de treinamento

A express0 para a atualizao dos pesos no esjag’ € a ex-
pressio gerrica aplicada para o algoritmo de retropropagac
[1][23], considerande a época atual de treinamentd e- 1 a

epoca sucessiva, modificado com a mtrica riemaniana (indicado por MLP-MR).
, , OF Para confrontar os resultados foi utilizado tambim percep-
(t+1) _ (¢ _ (38) . . -
Wy =W ”aw/_ tron multicamada com algoritmo de retropropggacormal

_ _ _ (indicado por MLP-NO). As redes MLP foram consttas com
Para a equivalicia no espac$, substitumos conforme a regra dois neuohios na camada de entrada, dois neio$ na camada

de transformgio definida em (32) e de acordo com (37), oculta e tes neuohios na camada deisa;, totalizando 15 pesos
e o0 espac de pesos 16 dimeoeS. Durante o treinamento,
\/QiinH) = \/giiw(t) - ﬂia—E (39)
g ¢ \/% 8wz
ou 1 OF
wgtﬂ) = wgt) —n— (40)
gii Ow;

Utilizando a ne&trica definida em (23), obtemos

FE
Wl = o~ g1+
W;

(41)
E ‘ ~ P Fig. 1. Conjunto de pontos utilizados para o exemplo.
possvel fazer tal como em (5) a represefitacia atualizgmo
dos pesos mais completa com o termo aedre:
cada newnio de s&la era ativado com o valor "1” caso o
(42) ponto pertencessg classe respectiva e o valor "@5% classes
Wi remanescentes. O algoritmo de retropropagdoi executado

~ - . — 100 vezes para cada rede, considerandairoard deepocas
Tal expresad substitui a atualizao chssica dos pesos, Send?/ariando de 1 @&20. Em cada uma, os 300 pontos foram

necesafio definir o padad de comportamento da densidade d

espao p no treinamento. Deve ser ressaltado que a pressmc gpresentad ‘redes de for “line
Paop ~ . ., q ’ PL Os padmetros de momento e aprendizado para MLP-NO e
termo de corrgio emp e E induz a uma "aceler@on” do vetor

. MLP-MR, e os paaimetros densidade inicial e fator de escala
de bl_Jsca. Portanto, o valor da_tax_a de gprendlz;ada/e ser g%ra MLP-MR constam na tabela 1.
sensivelmente alterado para evitar instabilidades no processo de

(t-1)
Awgf) = aAwgf_l) —n(1 + KkpE)?

treinamento. . ___Tabela 1: Pametros
Para adequar a represef@apara redes MLP com camadas Pagmetro | MLP-NO | MLP-MR
ocultas, o segundo termo de (42) pode ser expresso como [1] ;“ 8’28 832
(t) _ (t—1) (t—1) (t—1) 14 - 32,00
Aquj = O‘Awqij —no; Z; (43) K 1,00
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A densidade espacialdecrescia a um fator dé — ¢), com MLP-MR come@ assim com alto grau de curvatura, lando a
q = 0,003, a cadapoca de treinamentogadé alcapar um lim-  busca pelo miimo bem poXima do valomwtimo.
iar de erroFy = 0,06. Abaixo deste limiar, assumia-ge=0 e Deve-se ressaltar tarabi que (para umapoca) em 4 das 100
n = 0,8, ou seja, o algoritmo retornava ao egpde busca nor- execydes a rede MLP-MRai convergiu, resultando rqQ alto
mal. Optou-se por manter o fator de escaleonstante durante mostrado na tabela 2 (4,970297). Excluindo-se estas giesuc

todo o processo de treinamento. do clculo da nedia, o valor de. resultaria em 1,0833.
Tabela 2: Compar@o dos Resultados

Epocas| MLP-MR | MLP-NO | MLP-MR | MLP-NO
E E

Ce Ce SN
1 0,117443| 0,335187 | 4,970297 | 159,6236 II‘?:\x .
2 0,056281 | 0,143381 | 1,134328 | 60,40298 ot \i{ :
3 0,037165 | 0,064571 | 0,846906 | 34,52117 SN  EhNine
4 | 0,028168| 0,030757| 0,443128 | 17,04028 i InN
5 0,021633 | 0,018718 | 0,231054 | 7,857671

10 | 0,007401| 0,006106 | 0,170829 | 0,743257
15 | 0,004203 | 0,003909 | 0,304464 | 0,342438
20 | 0,002881| 0,002882| 0,105947 | 0,075962

Fig. 4. Trés exemplos de sepatarde classes com a rede MLP-MR (acima) e
com a rede MLP-NO (abaixo) ap‘umaepoca de treinamento.

'

'
'
'

O exemplo patico a seguir trata da utilizdo de um MLP
para classificéo de djitos manuscritos (OCR) tal como de-
scrito em [30][31]. A aplica&o foi construda de forma a con-
siderar imagens de 32x32 pixels como entrada. Uoduto
pré-processador transforma aimagem de entradaestce/ima
“ camada de convo]&o produzindo imagens 32x32 pixels, uma
camada de subamostragem reduzindo o tamanho para 16x16
Fig. 2 Compa@ﬁm doihdicec. entre as redes MLP-MR (linhakda) e MLP- pixe|s’ e uma camada de Subamostragem redundante gue ger-
NO (linha pontilhada). ava por sua vez 9 campos receptivos de 8x8 pixels de imagens.
No total, os campos receptivos geraram 576 pontos, que forma
considerados como entradas da rede MLP. Condasia rede
MLP foram considerados 10 neunios, um para cadagito re-
' spectivo. Como ab houve camadas ocultas, o total de pesos da
oo rede MLP era de 5760. Na fase de treinamento, 100 amostras
foram alimentadas (10 para cadagith), e na camada de isia
o valor '1’ foi associado ao idito respectivo, sendo '0’ aos
demais. Quando a fase de treinamento era executada, a cada
época, o neuiio escolhido tendia a assumir o valor '1’ e 0s
outros, por sua vez, assumir o valor '0’.Como na aphoeaan-
terior, duas redes foram utilizadas. O indicador utilizado para
Nimero de Epocas comparar o desempenho das redes MLdddesvio absoluto de
classifica@o, calculado pela diferemagpositiva entre o valor do
Fig_. 3. Compar@q do valor_ de erro global entre as redes MLP-MR (”“hﬁeun“nio do d'gito correto e o somatio dos demais neariios
solida) e MLP-NO (linha pontilhada). . A g . A
(O valorideak 1, indicando umatima classifica&o pela rede).
Neste indicador pode se notar o bom desempenho da rede MLP-

A tabela 2 ilustra para cadapoca de treinamento OMR ja no incio do treinamento em relaoa MLP-NO (figura
erro medio obtido para cada rede, bem com dadm’de 5).

Classificagdes com Erro(c )

Nimero de Epocas

Erro Quadratico Médio Global

classificabes com errod.) para cada uma, durante as 100 Table 3: Pagimetros para aplicao de OCR

execybes de treinamento para cagjpoca. Os resultados po- Pagdmetro | MLP-NO | MLP-RM

dem ser comparados taeth'nos gaficos das figuras 2 e 3. ;“ 8'32 8'32
Os resultados evidenciados por esta tabela demonstram que o o 25',00

o erro de classificdw c. para a rede MLP-MR mihimo, ape- K - 0.08

nas com umapoca de treinamento. Na figura 4 podem ser
comparadas &S situades para cada tipo de MLP (onde pode-
se notar &'mesmo um comportamentagilinear na sepajao A utilizagao da netrica riemanniana para o espate pesos

das classes). A partir de 2fpoOcas, ardicec. das duas re- se mostrou bastante promissoraeldo aspecto de inoyae,

des ficam no mesmo patamar. Ou seja, a rede MLP-MR e resultados pticos obtidos aqui refgaen o formalismo de-
média comea comatima converghcia, chegando o erro globalsenvolvido. O aspecto mais relevante levantado por este tra-
minimo E num patamar onde a rede MLP-NQ@ ialcanar so- balhoé o posicionamento do vetor de buscaximioa soluéo
mente com um mrnero maior deepocas. O algoritmo parafinal ainda nas primeiraspocas de treinamento. Entretanto,
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