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Otimização da generalização de uma Rede Neural
utilizando Algoritmos Genéticos

Erico S. Ventura, Cláudio A. Amorim

Resumo—A method to maximize the generalization capa-
bility of a Multilayer Perceptron (MLP) is purposed, and
applied to the recognition of printed characters. A Genetic
Algorithm is used to find an optimal match between the
fonts in the training set and the number of hidden nodes in
the MLP. The results obtained were satisfactory, and rein-
force the idea that the number of hidden nodes of a neural
network should vary in accordance with the specific data
used to train it.

Index Terms—Artificial Neural Networks, Genetic Algo-
rithms, Generalization, Optimization, Character recogni-
tion

I. Introdução

UMA das maiores dificuldades encontradas no projeto
de uma rede neural artificial (RNA) é a otimização da

estrutura e parâmetros junto com um conjunto de treina-
mento eficaz, a fim de que a rede possua uma boa ca-
pacidade de generalização. A busca por uma configuração
ótima é essencialmente experimental, e por isso o projeto
de uma RNA “é mais uma arte do que uma ciência”[10].
Existem alguns trabalhos teóricos sobre esse tema, mas a
maioria não são muito úteis na prática [2].

Os perceptrons de múltiplas camadas (MLP - Multi-
Layer Perceptron), tipo de rede comumente utilizado para
classificação de padrões, podem apresentar problemas de
convergência ou de má generalização quando não possuem
uma quantidade adequada de neurônios ocultos. Uma al-
ternativa para contornar este problema são os algoritmos
de aprendizagem construtivos, que começam com uma rede
pequena e introduzem novos neurônios ou conexões sob
demanda, até que a rede se encontre em condições satis-
fatórias [8].

Segundo Simon Haykin [10], os fatores que influenciam
diretamente a generalização são: o tamanho do conjunto
de treinamento e a sua representatividade com relação à
classe a que pertence, a arquitetura da rede e a comple-
xidade f́ısica do problema tratado. Assim, para otimizar a
generalização torna-se necessário atentar não apenas para
as dimensões da rede, mas também para o seu conjunto
de treinamento, conforme o SELF (Selective Learning with
Flexible neural architectures), proposto por Byoung-Tak
Zhang [2].

O presente trabalho propõe um método que utiliza um
algoritmo genético para otimizar a capacidade de gene-
ralização de uma rede neural aplicada ao reconhecimento
de caracteres, baseando-se na relação de dependência en-
tre um dado conjunto de treinamento e quantidade sufi-

E. S.Ventura, C. A. Amorim - Departamento de Ciências Exatas
e da Terra, Universidade do Estado da Bahia
R. Silveira Martins, 2555 Cabula, Salvador - Bahia
CEP: 41.150-000. Phone: (71) 3117-2200
E-mail: ventura@ufba.br, claudio.a.amorim@terra.com.br

ciente de nós ocultos - que agem como detectores de ca-
racteŕısticas [1] [10] - para que a rede possa extrair satisfa-
toriamente as caracteŕısticas deste conjunto.

O método proposto difere do SELF por não ser um al-
goritmo construtivo - já que a rede é treinada com uma
quantidade fixa de exemplos e de neurônios - e por re-
alizar a busca pela melhor solução aplicando diretamente
os parâmetros (a serem otimizados) na rede, dispensando
o conhecimento prévio sobre a representatividade dos e-
xemplos dispońıveis.

Esta associação entre os neurônios ocultos e o conjunto
de treinamento existe porque, durante a aprendizagem, a
rede desenvolve relações internas, nem sempre evidentes,
entre estes neurônios e caracteŕısticas espećıficas dos da-
dos de entrada [7]. Assim, é notório que a relação mais
significativa está na dimensão da rede necessária para ma-
pear uma caracteŕıstica espećıfica, comum em um dado
conjunto de treinamento.

II. Descrição do método proposto

Neste trabalho, o problema tratado é o reconheci-
mento de caracteres digitais numéricos, por ser uma t́ıpica
aplicação de reconhecimento de padrões através das RNAs.
O modelo de RNA utilizado é um perceptron de múltiplas
camadas treinado com o algoritmo backpropagation. Para
o treinamento, os exemplos dispońıveis são vetores que re-
presentam imagens contendo um caractere numérico gera-
dos a partir de um dos 16 tipos de fontes adotados.

A proposta deste trabalho é utilizar um algoritmo
genético para otimizar a quantidade média de acertos para
o conjunto de validação. O uso de tal método mostra-se
adequado para tal objetivo, uma vez que a determinação
de uma boa configuração para a rede depende fundamen-
talmente do problema a ser tratado [1]. Ademais, dentre
as vantagens dos algoritmos genéticos, podemos destacar
a capacidade de maximizar uma função objetivo, mesmo
sem o conhecimento espećıfico do problema ou de sua com-
plexidade, aplicando diretamente valores à função objetivo
[8] [9].

Uma parte de cada cromossomo representa os exemplos
- que irão compor o conjunto de treinamento - enquanto
a outra representa a quantidade de neurônios da camada
oculta. Cada gene foi associado a um grupo de exemplos,
dependendo do tipo de aplicação. No problema de reco-
nhecimento de padrões tratado neste trabalho, cada gene
foi associado um grupo de exemplos, ou seja, cada gene
associado a um tipo de fonte com a qual serão gerados 10
exemplos, cada um contendo um caractere numérico.

Para se calcular o valor da função objetivo de um dado
cromossomo configura-se uma rede com os parâmetros re-



2

presentados por este cromossomo, que é treinada até atin-
gir algum de seus critérios de parada. Depois, calcula-se
a média de acertos para o conjunto de validação e temos
assim o valor da função objetivo: percentual que repre-
senta a capacidade de generalização da rede testada. Isso
é feito para cada cromossomo da população, que são or-
denados de acordo com sua função objetivo. Dessa forma,
são atribúıdos os valores de aptidão dos indiv́ıduos da po-
pulação, é feita a seleção e, em seguida, são aplicados o-
peradores de crossover e mutação para gerar uma nova
população. Quando o critério de parada do algoritmo
genético for alcançado, o melhor cromossomo encontrado
indicará a melhor combinação entre conjunto de treina-
mento e estrutura da rede para a obtenção de uma boa
generalização.

III. Descrição da rede neural artificial
utilizada

A rede neural artificial utilizada no experimento, um
Perceptron de múltiplas camadas, é composto por ape-
nas uma camada oculta, e treinado com o algoritmo de
retropropagação de erro, que é o modelo usado com mais
freqüência em aplicações de reconhecimento de caracteres
[1] [6] [7] [11]. A arquitetura da rede baseia-se no exemplo
descrito por Haykin [10]. Os sinais de entrada são imagens
monocromáticas com 8 pixels de largura e 12 de altura,
geradas dinamicamente e contendo um caractere numérico
na sua área central. Cada pixel da imagem gerada cor-
responde a uma unidade da camada de entrada da rede,
que conseqüentemente possui 96 nós, correspondentes ao
produto de 12 x 8 pixels.

O algoritmo de aprendizagem utilizado foi o algoritmo
de retropropagação de erro padrão, com a utilização da
constante de momento (momentum) para melhorar o de-
sempenho da rede durante o treinamento e, eventualmente,
evitar a incidência de mı́nimos locais [1].

A camada de sáıda é constitúıda de 10 nós - cada um
representando uma classe (ou seja, um d́ıgito) - de forma
que, quando apenas um desses nós é ativado, julgamos que
a rede considerou o caractere apresentado como sendo per-
tencente a esta classe. Caso contrário, considera-se que a
rede não foi capaz de classificar o dado.

A função de ativação utilizada em todos os nós da rede é
a função sigmoidal loǵıstica, sendo que, na última camada,
para que a sáıda de um determinado neurônio seja consi-
derada ativa, seu valor deve ser superior a um limiar que é
definido, depois de encerrado o treinamento, através de um
método iterativo de bissecção, para encontrar o valor que
possibilite a rede apresentar o maior percentual de acertos.
O valor mı́nimo para este limiar foi definido como 0,5 e
o máximo 0,99. Assim, neste intervalo inicial são feitas
divisões sucessivas em duas partes iguais, e o intervalo é
repetidamente reduzido à metade na qual o maior valor
da função objetivo possa ser encontrado. Estas iterações
se repetem até que o tamanho do intervalo seja menor ou
igual a 0,001.

Os pesos das conexões e bias da rede são inicializados
com valores aleatórios entre -0,5 e +0,5 [7]. O valor da

TABELA I

Lista das fontes utilizadas para gerar os exemplos

Índice Tipo de fonte
1 Times New Roman
2 Arial
3 Courier New
4 Futura Lt BT
5 Charlesworth
6 MS Sans Serif
7 Bookman Old Style
8 Arial Black
9 Garamond
10 Modern
11 Verdana
12 Fixedsys
13 Century Gothic
14 Comic Sans MS
15 Impact
16 Tahoma

constante de momento utilizada é 0,65 e a taxa de apren-
dizagem utilizada é 0,10, por ser um valor médio entre o
menor e o maior valor da faixa que vai de 0,05 a 0,25, su-
gerida por James Freeman e David Skapura [7]. O critério
de parada adotado para encerrar o treinamento da rede é
uma combinação de critérios, que implica na minimização
do erro médio quadrado e da norma euclidiana do vetor
gradiente da superf́ıcie de erro em relação ao vetor de pe-
sos, até que o valor de ambos alcance 0,0001, ou quando o
número de épocas for igual a 3000.

Na rede neural projetada, foi utilizada apenas uma ca-
mada oculta, por ser geralmente suficiente [7], e foi definido
que o seu tamanho máximo seria igual a 64 nós, quan-
tidade que, em experiências anteriores com o modelo de
rede neural utilizado, demonstrou ser suficiente [4]. O
tamanho desta camada é representado pelos últimos 6 bits
de cada cromossomo do algoritmo genético utilizado neste
trabalho.

Para representar as camadas, foram utilizados vetores,
estrutura empregada porque, segundo James Freeman e
David Skapura, [7] ela é mais eficiente do que as listas liga-
das. Isso se deve - além do fato dos vetores armazenarem
dados homogêneos - à sua organização seqüencial e linear, o
que torna muito mais rápido o acesso aos dados armazena-
dos se comparado ás listas ligadas, em que é necessário
procurar o endereço de todo novo valor.

Os tipos de fontes usados para gerar os caracteres que
compõem o conjunto total de exemplos são mostrados na
tabela I na mesma ordem em que são armazenadas em um
vetor na aplicação e do lado esquerdo é mostrado o ı́ndice
do gene que representa a fonte no cromossomo. Para evi-
tar que a ordem de apresentação seqüencial dos exemplos
influencie no mapeamento realizado pela rede, a ordem é
aleatoriamente definida no inicio de cada época do treina-
mento [7] [10].

Para a geração dos dados apresentados à rede - seja
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para treinamento ou para testes - é criada dinamicamente
uma imagem bitmap usando um componente do Bor-
land®Delphi� chamado de Image. Então, o caractere de
um determinado tipo de fonte é plotado na parte central
do bitmap. Cada pixel dessa imagem é armazenado em
uma das 96 posições de um vetor, conforme mostrado na
figura 1, atribuindo-se o valor 0 para o pixel branco e 1
para o pixel preto.

Figura 1. Exemplo de representação vetorial de um caractere

IV. Descrição do algoritmo genético utilizado

O algoritmo genético utilizado tem como função obje-
tivo a ser maximizada a média dos percentuais de acer-
tos da rede neural - usando como parâmetros de entrada
um grupo de exemplos e o tamanho da camada oculta -
para o conjunto de validação. Para representar estes dois
parâmetros da rede, foram utilizados cromossomos com
representação binária contendo 22 bits armazenados em
strings [3]. Cada um dos 16 primeiros genes representam
um grupo de exemplos (caracteres numéricos gerados com
um tipo de fonte). Quando um certo gene g é igual a 1, isso
significa que os 10 d́ıgitos gerados a partir da g-ésima fonte
do vetor que contém todas as fontes utilizadas farão parte
do conjunto de treinamento. Os outros 6 genes restantes
que compõem o cromossomo são a representação na base
binária da quantidade de nós ocultos.

A população (pool) inicialmente definida era composta
por 21 indiv́ıduos, mas, para reduzir a ocorrência de con-
vergência prematura, além de se modificar o tipo de seleção
utilizada, seu tamanho foi aumentado para 51 indiv́ıduos.
Apesar da população inicial ser originada aleatoriamente,
para que um indiv́ıduo gerado possa fazer parte da po-
pulação, ele deve ter sua factibilidade testada. Este teste
consiste em verificar se o cromossomo gerado não é for-

Figura 2. Exemplo de um cromossomo e sua configuração de rede
correspondente

mado apenas por zeros e se o número de fontes utilizadas
para produzir o conjunto de treinamento é igual ou in-
ferior à quantidade máxima permitida, definida por um
percentual na interface da aplicação.

Na seleção dos indiv́ıduos para a população inter-
mediária (matting pool) foram utilizados os métodos da
roleta e da seleção por torneio, sendo que este último re-
duziu a ocorrência de convergência prematura. A cada
geração, é preservado o melhor cromossomo encontrado
(Elitismo). Foram utilizados os operadores de crossover,
mutação, swap e inversão [3].

O operador de crossover adotado é de 4 pontos, aleatori-
amente determinados, com taxa igual a 80%, sendo garan-
tido que, quando o operador é aplicado, dois pontos de
corte ocorrem na primeira parte do cromossmo - que de-
fine o conjunto de treinamento - e os outros dois na se-
gunda parte - a qual define a quantidade de nós ocultos.
A aplicação do crossover é feita seqüencialmente aos pares
da população intermediária, que contêm 1 cromossomo a
menos que a população, resultando em um total de 25
pares. Um número aleatório é gerado para cada par e caso
seja inferior a taxa de crossover, a aplicação do operador
é repetida no cromossomo da população intermediária até
que os dois filhos gerados sejam fact́ıveis.

O operador de mutação é aplicado a cada gene dos cro-
mossomos com taxa igual a 2%. Assim como o operador de
crossover, a aplicação do operador de mutação no cromos-
somo se repete até que o novo cromossomo seja fact́ıvel. Os
operadores de swap e inversão possuem suas taxas iguais
à taxa de mutação, e quando um número aleatório gerado
para cada cromossomo é menor do que sua taxa, o ope-
rador é repetidamente aplicado até que o novo cromossomo
produzido seja fact́ıvel.
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Figura 3. Exemplos dos quatro operadores genéticos utilizados

Para evitar processamento redundante, são armazena-
dos em uma lista encadeada os cromossomos calculados
com o seu respectivo valor da função objetivo. O valor
da função objetivo só é calculado para um cromossomo
caso este não esteja presente na lista. Este valor para um
dado cromossomo pode variar a cada vez que for calculado,
uma vez que, a cada novo treinamento da rede realizado,
novos valores para os pesos serão gerados fortuitamente e
a ordem de apresentação dos exemplos em cada época do
treinamento será aleatoriamente definida. Por isso não há
garantia de que o algoritmo de treinamento irá conduzir o
vetor de pesos para o mesmo ponto de mı́nimo global na
superf́ıcie de erro [7]. Entretanto, a posśıvel variação não
é significativa a ponto de justificar o custo computacional
de recalcular os valores da função objetivo para indiv́ıduos
que já foram avaliados. As gerações do algoritmo genético
utilizado são encerradas quando, na geração corrente, 90%
dos indiv́ıduos da população são iguais ao melhor indiv́ıduo
encontrado.

V. Descrição do Experimento

No desenvolvimento da aplicação, foi adotada a lin-
guagem Object Pascal, usando como ambiente de desen-
volvimento o Borland®Delphi� 6 Enterprise Edition. A
arquitetura de hardware utilizada possui um processador
AMD Athlon® XP de 1,3 GHz e 128 MB de memória
RAM. Os procedimentos executados não possuem nenhu-
ma operação que seja fortemente dependente do hardware
empregado, sendo assim, a mudança deste poderia afetar
o desempenho da aplicação, mas não afetaria os resultados
obtidos.

Na aplicação desenvolvida, antes de executar cada teste,
é preciso definir o percentual máximo do conjunto total

TABELA II

Resultados obtidos nos testes

Fontes Valor
usadas Cromossomo da Gerações
(%) função
10% 0100000000000000100100 39,33 33
10% 0000010000000000001011 39,33 23
10% 0001000000000000001011 39,33 24
15% 0001001000000000101010 56,43 57
15% 0100000000000001111001 55,71 29
15% 0000101000000000000100 57,14 18
20% 0100000010000001000110 69,23 132
20% 0110000100000000001101 66,92 35
20% 1000100000000001010101 68,46 191
25% 0100000001010001010000 77,5 190
25% 0000100001010001001010 77,5 315
25% 0001000001010001011011 76,66 313
35% 0001000001110001011000 80,91 793
35% 0000010110000011001101 80 1037
35% 0100000001010011010101 81,82 46
40% 0011000001110001011011 86 581
40% 0001000101010011111010 86 1416
40% 0001000001110011111010 86 1017
45% 0100000101110011111001 91,11 6929
45% 1100000001110011101101 90 3310
45% 1000100001110011100100 90 4875

de exemplos que será utilizado no treinamento. Este valor
será usado no teste de factibilidade de novos cromossomos
gerados, a fim de garantir que a razão entre o número de
fontes utilizadas (quantidade dos primeiros 16 genes do cro-
mossomo que possuam valor igual a 1) e o número total de
fontes seja igual ou inferior ao percentual definido. Quando
o método é iniciado, é gerada uma população inicial de cro-
mossomos fact́ıveis que são avaliados e, de acordo com o
seu valor da função objetivo, são colocados em ordem de-
crescente. Os operadores genéticos são aplicados e novas
populações de indiv́ıduos são geradas até que o critério de
parada do algoritmo genético seja satisfeito.

Para cada quantidade de fontes utilizadas no conjunto
de treinamento - limitada pelo percentual que define o
tamanho máximo do conjunto de treinamento - foram e-
xecutados 3 testes, cujos resultados são apresentados na
tabela II.

VI. Conclusão

Os resultados obtidos corroboram o método proposto
como uma alternativa para otimização da generalização no
problema do reconhecimento de caracteres. Os resultados
obtidos caracterizam a dependência entre os dados utiliza-
dos no treinamento e o tamanho da camada oculta, visto
que, para conjuntos de treinamento de mesmo tamanho,
mas compostos por exemplos diferentes, a rede precisou de
quantidades de neurônios ocultos significativamente dife-
rentes como pode ser observado na tabela II.

Em redes com dimensões muito grandes, contudo, o
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custo computacional pode inviabilizar o uso deste método.
Por outro lado, é posśıvel que a otimização da genera-
lização justifique um longo tempo de processamento para
a configuração da rede neural e definição dos conjuntos de
treinamento. Vale ressaltar que este problema pode ser
amenizado com o uso de processamento paralelo para o
cálculo da função objetivo de cada cromossomo ou de uma
plataforma de hardware com melhor desempenho. Outra
possibilidade para tentar reduzir o custo computacional e o
tempo despendido seria a otimização do algoritmo genético
ou da própria rede neural.

A possibilidade de incidência de mı́nimos locais durante
o treinamento da RNA também deve ser considerada. Ape-
sar da utilização da constante de momento para evitar este
problema, o fato dos pesos iniciais da rede serem definidos
aleatoriamente, de não haver garantia de que ao final do
treinamento o ponto na superf́ıcie de erro seja o mı́nimo
global e de cada cromossomo ter a sua função objetivo
calculada apenas uma vez, pode fazer com que cromosso-
mos - que potencialmente seriam soluções ótimas - sejam
descartados durante a seleção de indiv́ıduos em uma dada
geração do algoritmo genético devido à sua baixa aptidão.

Um fator fundamental para a eficácia do método é uma
representação adequada do conjunto de exemplos no cro-
mossomo. Este fator depende da natureza da aplicação
e dos exemplos dispońıveis para treinamento e validação.
O critério de parada do treinamento da rede neural é um
outro aspecto de extrema importância, uma vez que está
diretamente relacionado com o valor da função objetivo
obtido pelos cromossomos e com o custo computacional
do método. Apesar do modelo de rede neural utilizado
neste trabalho possuir apenas uma camada intermediaria,
é posśıvel representar mais de uma camada em um cromos-
somo, bastando para tal acrescentar a quantidade de genes
necessária para representar na base binária a quantidade
máxima de nós que esta camada irá possuir.
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