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Abstract

This article has the objective of presenting the first
results of the project'of one hybrid neural network
composed by the junction of two different types of
intelligent computational systems: the Hopfield neural
network and the Multi-Layer Perceptron. In this sense,
it was possible to develop one hybrid neural systemthat
presents better performance, in some cases, than the
two cited types of neural networks. For example, the
immunity to external noises added to the input patterns
was improved. Additionally, this hybrid system has the
ability of dealing with different types of data when
compared with classical architectures. For example,
while the Hopfield network deals with binary patterns,
and the MLP produces one function that maps inputs to
outputs by its training, dealing with information that
have always analog characteristics, the hybrid network
MLP+H works with analog inputs and digital outputs.
As it will be discussed, the hybrid neural architecture
developed in the project here presented has a good
flexibility in various applications, as anti-noise filters,
what is actually being studied. Also important in this
paper is the discussion of concepts and methodol ogies
of evaluation and characterization of performance of
the considered architectures based on the confusion
matrix concept, which allows a deeper analyss of
experimental results.

1 Introducéo

As redes neurais do tipo Multi-Layer Perceptron
(MLP) e Hopfield possuem caracteristicas Unicas que
permitem a resolucdo de problemas especificos dentro
do universo de Inteligéncia Artificid [1]. Porém,
problemas que requerem necessi dades especificas e ndo
encontradas em somente um tipo de arquitetura
justificam o desenvolvimento de arquiteturas hibridas.

Dessa forma, como serd visto, a arquitetura hibrida
aqui andlisada relne caracterigticas fundamentais
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dagueles dois tipos de redes neurais, para formar outras
distintas e Unicas, que resolvam problemas especificos
com mehores desempenhos para um mesmo tipo
soluciondvel por alguma das duas arquiteturas
isoladamente, e eventualmente com menores tempos
computacionais para o treinamento darede.

2 Discussdo de Caracteristicas e de algumas
limitagGes das redes de Hopfield e MLP

A rede de Hopfidd é definida como sendo uma
memodria associativa, pois armazenando padrfes
(atratores), ela pode recuperé-los posteriormente ao seu
treinamento a partir de uma entrada, que, geralmente, é
um dos padrdes previamente armazenados, porém
disponivel apenas em forma parcid ou distorcida por
ruido [2]. E também conhecida como uma memoria
auto-associativa, ja que, diferentemente  dos
perceptrons, por exemplo, que podem armazenar pares
de padrdes (entrada-saida) de naturezas diferentes
(como por exemplo as dimensdes da entrada e da saida
distintas, ou entradas digitais e saidas anal 6gicas), esse
tipo de arquitetura sO relaciona dados de mesma
natureza. A figura 1 exemplifica umarede de Hopfield.

® Fesos
P Mo

Figura 1: Um exemplo da arquitetura de
Hopfield, com 3 nés [3]. Percebe-se a ligagéo
entre todos os nds da rede, de forma que
qualquer ndé se comunique com 0Os restantes.
Adicionalmente, verifica-se que o0 peso da
ligacdo entre um no e outro € o mesmo desse
outro para o um. A forma de ligac&o entre os
neurdnios de uma rede neural € um dos fatores
gue definem suas caracteristicas.



Ap6s seu treinamento, uma vez fornecido a rede um
vetor binério de dimensdo N (sendo N o nimero de nés
da rede), esta deve ser capaz de recuperar um dos
vetores (padres) armazenados.

De forma ged, podese definir agumas
caracteristicas e limitagbes da rede de Hopfied
particularmente relevantes para as discussdes que se
seguem:

e Ocorréncia de respostas erradamente armazenadas,
ou que geralmente ndo convém (padrdes espurios e
padrdes espel hos, como exemplos);

¢ Reacdo apenas entre entradas e saidas de mesma
natureza (entradas digitais e saidas digitais, e com
mesmo nimero de bits em ambas);

e Apds o treinamento, desconsideradas as respostas
gue ndo convém, arede de Hopfield fornece apenas
respostas pré-armazenadas para todas as entradas,
ou sgja, dada uma entrada qual quer, arede indicara
como vetor de saida um dos padrdes de treinamento
armazenados que mais se aproxime dagquela
entrada. Dessa forma, essa arquitetura neurd tem a
caracteristica de consertar erros das entradas, como
bits trocados (por exemplo, 1 por 0).

Ja a arquitetura Multi-Layer Perceptron (MLP) se
caracteriza, principalmente, pelo tipo de resposta que
cada né pode fornecer: diferentemente da rede de
Hopfield, que pode unicamente trabalhar com entradas e
respostas binarias, o MLP pode possuir entradas e
saidas analégicas [4]. Um exemplo de sua arquitetura €
dadanafigura 2.

camada de salda

camadas ocultas
(hidden layers)

catnada de entrada

@ == bias

Figura 20 A estrutura do Multi-Layer
Perceptron. Como se pode notar, existe uma
entrada e uma saida da rede bem definidas,
diferentemente da rede neura de Hopfield
(figura 1). A ligacdo de seus nGs em camadas
garante caracteristicas distintas daquelas
encontradas em outras redes neurais, como a de
Hopfield, por exemplo.
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Para a aprendizagem da rede MLP, é fornecido um
conjunto de treinamento formado por pares entradas-
saidas, dos quais queremos que a rede aprenda a relacdo
existente entre estes pares.

Ap6s a fase de aprendizagem, o MLP sera capaz de,
dado qualquer vetor como entrada, fornecer como
resposta o vetor mais adequado, de acordo com a
relacdo entre os padrfes de entrada e os padrfes de
saida, aprendida previamente através do conjunto de
treinamento.

Pode-se listar algumas caracteristicas darede do tipo
MLP também relevantes aos temas abordados neste
artigo:

e Pode trabalhar com conjuntos de treinamento de
naturezas diferentes: por exemplo, entradas digitais
com dimensdo N, saidas anal égicas com dimensao
Ns;

e Depois do treinamento, dado uma entrada, o MLP
fornecera como saida um vetor quaquer que mais
se adeqiie aguela entrada de acordo com a fungdo
aprendida (que reaciona entradas e saidas
fornecidas) durante a fase de aprendizagem. Dessa
forma, o MLP se caracteriza por ser um
interpolador e extrapolador;

e Por ser uma arquitetura neural flexivel, capaz de
resolver muitos problemas, como divisdes dos
dados de treinamento em classes sem
separabilidade linear (o problema XOR € o
exemplo classico [4]), seu treinamento é bem mais
demorado quando comparado com o treinamento da
rede de Hopfield, o que representa grandes tempos
computacionais envolvidos.

Com a apresentagdo das principais caracteristicas
dos dois tipos de arquiteturas neurais que Serdo
componentes da rede neural hibrida aqui apresentada,
ilustra-se também alguns conceitos chaves da estrutura e
funcionamento da MLP+H.

3 A rede hibrida proposta: M ulti-L ayer
Perceptron + Hopfield (MLP+H) —
caracteristicasfuncionais e estruturaisda
rede ML P+H

Como veremos a seguir, a arquitetura hibrida
desenvolvida e aqui apresentada pode relacionar pares
entrada-saida nos quais a entrada pode tanto ser
analdgica quanto discreta, e a saida é sempre de
natureza discreta, ndo importando a natureza da entrada;
outra caracteristica € a possibilidade de diferentes
dimenses para as entradas e saidas. Dessa forma, da
possui uma caracteristica que nenhuma das duas redes
neurais cléssicas aqui discutidas possuii
individualmente: relacionar entradas analdgicas com
saidas puramente discretas com mecanismo de corregdo
de eros, ja que o MLP, por exemplo, possui
caracteristicas que permitem entradas e saidas
anadgicas sem nenhum mecanismo de correcdo de
erros [2, 4, 5], como os atratores na rede de Hopfield,

por exemplo (Secéo 2).



Estruturamente, a arquitetura hibrida MLP+H é
definida como representado na figura 3.

Conjunto de treinsmento

formado pot pares
enm/"/—\
sefdas do conjunto de

treinamento previemente amezenades

uma das saidas
saida
sprovinade

discretizador

|

Com parametros que
gerantam pouca
ocotrdneia de espiitios

Figura 3: A estrutura da arquitetura hibrida
MLP+H. O encadeamento das redes neurais
MLP e Hopfiedd garante a essa arquitetura
hibrida  caracteristicas  digtintas  quando
comparada com suas arquiteturas componentes
consideradas isoladamente. Por exemplo, pode-
-se ter entradas exclusivamente anadgicas de
dimensio Ng com saidas exclusivamente
digitais de dimensdo Ns.

Como podemos observar, a dimensdo da entrada
(Ng) pode ser diferente da dimensdo da saida (Ns), 0 que
nao é possivel paraarede de Hopfield em separado.
Dessa forma, a rede hibrida MLP+H estruturalmente é
fundamentada como o encadeamento de uma MLP
seguida de uma rede de Hopfield.

Durante a concepgdo inicia da arquitetura hibrida
MLP+H, uma das opg¢Bes consideradas inicialmente foi
0 acoplamento direto entre a saida do MLP e darede de
Hopfield. Outra possibilidade considerada
posteriormente foi a discretizag8o (binarizacdo, para ser
mais exato) da saida do MLP, antes do fornecimento da
entrada a rede de Hopfidd. Como observaremos na
parte experimental, a performance dessa rede sem o
discretizador era pior do que a performance de um MLP
com sua saida discretizada. A explicagdo do porqué a
inser¢do de um discretizador entre o MLP e a rede de
Hopfield melhorar a performance da arquitetura hibrida,
como serd mostrado na Secdo 5, € a seguinte: a rede de
Hopfield recebe entradas binérias, e ndo anal6gicas
como na idéia original, o que faz com que a rede de
Hopfield trabalhe com entradas mais préximas de sua
natureza discreta.

A funcionalidade da recuperacdo dos padrdes
armazenados é caracterizada dessa forma:

e dada uma entrada ao MLP (ruidosa ou néo), com
Neg dimensdes, esta produzirda uma resposta de
acordo com as interconexfes entre 0s neurdnios e
as camadas do Multi-Layer Perceptron definidas no
treinamento;

e essa saida, depois de binarizada, ser4 dada como
entrada a rede de Hopfield, que fara iteracfes até
gue uma saida previamente armazenada sgja dada
como sendo um estado estével; esse estado serd a
saida da rede hibrida MLP+H, com Ns hits, que
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pode ser um dos padrdes armazenados ou ndo (pode

ser um padréo espurio ou espelho também).
Funcionalmente, essa arquitetura permite, por
exemplo, que as entradas e saidas sgam diferentes
guanto ao dominio, ou sga, as entradas podem ser
discretas ou analdgicas, enquanto que as saidas sempre
serdo discretas (pois arede de Hopfidd estd na saida da

MLP+H), o que ndo é possivel para 0 MLP em

separado, ja que esse tipo de arquitetura neurd,

estritamente falando, lida com entradas e saidas que
sempre tem algum caréter ana égico.

Sobre o algoritmo de treinamento, ele € definido da

seguinte forma:

e previamente, as saidas (sempre binarias) do
conjunto de treinamento sd0 armazenadas na rede
de Hopfield da MLP+H;

e treinase 0 MLP com os pares do conjunto de
treinamento até que a rede de Hopfield sga capaz
de reconhecer as saidas fornecidas pdo MLP como
sendo as previamente armazenadas.

Do exposto acima, pode-se esperar que a arquitetura
MLP+H possua um treinamento mais rapido do que o
MLP sendo treinado solitariamente: 0 MLP né&o precisa
ser treinado até que seu erro RMS sgja menor do que
um valor requerido; basta ser treinado até o ponto em
gue suas saidas possam ser reconhecidas pela rede de
Hopfield. Como veremos na Secdo 5, secdo em que
resultados experimentais concretos sdo discutidos, de
fato a estratégia proposta permite uma boa reducgdo no
tempo de aprendizagem da rede neural. Um outro fato
relevante € que mesmo que o MLP ndo consiga ser
treinado para aguele conjunto fornecido para a
aprendizagem, é possivel que a rede hibrida, em poucas
iteragBes, tenha seu treinamento concretizado”.

Essa rede hibrida pode conseguir mehores
performances em relagdo a estados esplrios gquando
comparada com a arquitetura de Hopfield em separado,
pois 0 MLP (com um discretizador na saida) fornece
como entrada a rede de Hopfield vetores hinarios
suficientemente préximos aos previamente
armazenados, 0 que acaba aumentando a capacidade
dessa rede de reconhecé-los como um dos previamente
armazenados, jA4 que uma das condi¢des do fim de
trenamento é que a rede de Hopfidd estga
reconhecendo todos os padrées que o MLP estga
fornecendo aela.

Para melhor ilustrag8o e consolidagdo dessas idéias,
em secdo a frente vamos mostrar os resultados de
diversos experimentos feitos com a rede hibrida
MLP+H. Antes porém, na Segdo 4 que segue vamos
falar um pouco de uma ferramenta de caracterizagdo
importante paraa andise detais experimentos.

2 Emteste preliminar realizado e ndo apresentado neste artigo.



4 O conceito de matriz de confusdo
(confusion matrix) para a medicéo da
performance de arquiteturas neurais de
natureza discreta

Com o decorrer do desenvolvimento de Nnossos
estudos sobre a arquitetura hibrida MLP+H, os testes
exigidos para a caracterizagdo dessa ficavam cada vez
mais complexos e em maiores quantidades, pois como
as caacterigicas da arquitetura hibrida eram
desconhecidas, os testes feitos com essa rede neura
eram de vital importancia para a sua caracterizagdo e
levantamento de sua performance frente a entrada de
versdes ruidosas de padrfes armazenados.

Do exposto acima, pode-se deduzir que a verificacdo
dos acertos darede neural por meio da andlise de tabelas
que relatam para cada entrada a saida fornecida pela
rede neural, seria extremamente trabalhosa e néo
permitiria testes mais exaustivos, dessa forma, o
conceito de matriz de confusdo (confusion matrix) foi de
extrema importéncia para os testes exigidos por nossos
estudos.

O conceito de matriz de confusdo é muito utilizado
em Telecomunicacgles, pois tem a capacidade de reunir,
em uma sO tabela (matriz), como um certo cana de
comunicagdo se comporta frente a diversos padrfes que
por ele passam no que tange a conservacdo das
caracteristicas proprias desses padrées ao longo do
canal de comunicag&o, ou sgja, dado um padr&o P como
entrada ao canal, se este chegara na saida com as
mesmas caracteristicas, ou se serd “confundido” pelo
receptor de mensagens como sendo um dos demais
padrdes. Dessa forma, um bom canal de comunicagéo
consegue conservar o padrao desde a entrada até a saida,
ou melhor, ndo introduz componentes de ruido ao sina
(padréo) em questdo. No nosso contexto, a matriz de
confusdo fornece a seguinte informago: dado o vetor P
de entrada, quais sdo as probabilidades de que de sga
identificado na saida como o préprio vetor P, ou como
um dos outros vetores armazenados.

Nesse caso, precisa-se saber como uma rede neura
se comporta para cada versdo (ruidosa ou ndo) dos
padrdes previamente armazenados, ou sgja, dado uma
versdo ruidosa de um certo padréo P, queremos saber
quais sdo as probablilidades de que este sga
reconhecido como o padrdo P, como um outro padrdo
armazenado, ou ainda como um vetor espdrio. Assim,
para esse caso, a matriz de confusio € dada pea
seguinte estrutura da Tabela 1.
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Tabela 1: A estrutura de uma matriz de

confusdo
Padrdes dados como saida da arquitetura neura
Padréo 1 Padréo 2 ... Padréio M
é X1 Y1 Z;
‘= | Padréo | reconhecidos | reconhecidos | reconhecidos
g_ '% 1 como padréo | como padr&o | como padréo
op= 1 (acertos) 2 (erros) M (erros)
9 5 X Y, Z
S E Padréo | reconhecidos | reconhecidos | reconhecidos
S 3 2 | comopadréo | como padrdo | como padrdo
g 8 1 (erros) 2 (acertos) | M (erros)
18 © X3 Y3 23
E " . | reconhecidos | reconhecidos | reconhecidos
Padréo . ~ ~
c M como padréo | como padréo | como padréo
1 (erros) 2 (erros) M (acertos)

Explicando melhor a matriz, tem-se;

e tendo-se a primera linha referente as n entradas
ruidosas do padrdo 1, cada coluna se refere ao
padréo de saida dado pela rede, ou sga, a primeira
coluna (elementoy; da matriz) fornece o nimero X;
de acertos da rede para esses n testes, enquanto que
as demais colunas fornecem Y; + Z; erros, ou
melhor, Y; + Z; versdes ruidosas do padrdo 1 foram
reconhecidas de forma errada como padréo 2 ou
padréo k;

e Xi+Y + ..+ Z =n,sendon ondmero de versdes
ruidosas do padrdo i (i = 1,2,..k) dadas como
entrada arede;

o caoX+tYit..+Z+nentdo[n—(X+Y+..+
Z)] = nimero de vetores espUrios fornecidos como
resposta pela rede.

Dessa forma, pode-se perceber que a diagonal
principal da matriz revela 0 quanto a rede € robusta a
ruidos, ja que a soma dos eementos da diagona
principal fornece o nimero total de acertos da rede
neural testada.

Uma forma interessante de se apresentar a matriz de
confusdo é em termos de porcentagem de acertos/erraos,
a0 invés dos nimeros absolutos, ja que por ser uma
medida relativa, € de mais féacil comparacdo entre
matrizesrelativas a diferentes redes neurais.

Tendo-se em mente todo o conceito de matriz de
confusdo apresentado, pode-se inferir que uma forma
concisa de se visualizar a performance da arquitetura
neura testada é a seguinte: basta calcular a média da
diagonal principal dessa matriz, e portanto tem-se uma
média da performance, ou nimero de acertos da rede;
dessa forma, quanto maior esse nUmero, maior seri a
imunidade darede diante de ruidos.

Para melhor ilustragdo e exemplificagdo desse
conceito, apresentamos a seguinte matriz de confuséo na
Tabela 2, resultado de um teste com umarede neurd:



Tabda 22 Um exemplo de aplicacdo do
concelto de matriz de confusdo em um teste real

Padrdes dados como saida da arquitetura neura
R g Padiol | Padrio2 | Padrdo3
18 a 'E +=
$S8 g Paddol | 60% 20% 10%
= g g Padréo2 10% 80% 10%
Padréo 3 25% 30% 45%

Da 12 linha da matriz acima, pode-se concluir que
60% das n versdes ruidosas do padr8o 1 foram
reconhecidas como padrédo 1, 20% como padréo 2 e
10% como padrdo k; como 60% + 20% + 10% = 90%,
tem-se que houve a ocorréncia de 10% de vetores
espurios. Dessa forma, amédia de acertos foi de (60% +
80% + 45%)/3 = 61,67%.

Assim, conseguimos adotar uma forma simples de se
obter a média de acertos de uma rede neural para um
certo conjunto de testes, e como conseqiiéncia uma
forma de se medir a performance dessarede.

Como veremos, esse conceito de matriz de confusdo
foi muito importante para a caracterizacgdo da
arquitetura MLP+H, por representar uma forma concisa
e facil de se obter um ndmero que represente a
performance (média de acertos) da rede; além disso, se
desgjassemos detalhes do comportamento  da
arquitetura, bastava analisar a matriz de confuso, o que
€ uma tarefa bem mais facil do que se andisar cada
resposta da rede para cada entrada.

5 Experimentos feitos com a arquitetura
neural hibrida MLP+H

Essa secdo tem o objetivo de apresentar os testes
executados para 0 levantamento das caracteristicas e
performance darede hibrida MLP+H frente a entrada de
padrdes ruidosos posteriormente ao seu treinamento,
bem como para comparacdo de performances entre
outras duas alternativas que resolvam o0 mesmo
problema.

——— = 11111100000000000000 (padrio 1)

— = 11100011100011100011 (padrio2)

05050505 05
—r o+

padrées de entrada com
5 bits

— w. 00000011111111100000 (padrio3)

padroes de saida com
20 hits

Figura 4: Conjunto de treinamento para o teste
da arquitetura hibrida. Note a natureza
analdgica da entradas versus a natureza binéria
das saidas.
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Primeiramente, fez-se um teste de caracterizacao,
fornecendo-se a MLP+H o conjunto de treinamento
representado nafigura 4.

Os par@metros darede eram os seguintes:

e MLP de 3 camadas, com 6 (5 + 1 bias)/ 25/ 40 (20
+ 20) nés;

e Hopfied de 40 nds, ja que uma rede de Hopfield de
20 nés ndo possuiria capacidade aceitavel para o
armazenamento dos padrdes de saida do conjunto
de treinamento da figura 4 [6, 7]; dessa forma, os
padrées de saida foram duplicados para se
adaptarem arede, ja que possuiam 20 hits.

-R -a o a R
*— @& & —=>® sealade mido

05+R

05050350505 + [2-a - RR O] = 05+0
-—r—r——0

wersiio ruidosa do padrio de entrada

Figura 5: llustracdo da definicdo de ruido
utilizada para medicdo da performance da rede
MLP+H. Ao padrdo de entrada, é somado um
vetor de ruido formado por componentes que
variam entre —R e +R, distribuidos de forma
uniformemente randémica.

E importante notar que cbrigatoriamente a Ultima
camada do MLP deve possuir o0 mesmo ndmero de nés
da rede de Hopfield selecionada, j& que essas estaréo
conectadas entre si.

Para a caracterizacdo da arquitetura no que se refere
a robustez ao ruido, definimos uma forma de
medir/inserir ruido nos padrdes, criando-se assim
versdes ruidosas das entradas do conjunto de
treinamento, no intuito de se medir a performance da
rede hibrida em diferentes condiges de entrada. Esse
ruido foi definido pelo seu maximo/minimo valor, ou
sgja, paraum ruido maximo R e minimo —R, sabe-se que
aqueles padrdes de entrada possuem em cada dimensdo
no maximo uma componente de ruido R ou no minimo
de —R. Essa componente de ruido € inserida nos padrdes
para a criacdo de testes apenas somando-se um vetor de
ruido ao padréo do qual queremos criar uma versdo
ruidosa. A figura 5 ilustra o procedimento de geracdo de
padrbes de entrada com presenca de ruido.

Com o conjunto de treinamento e os parémetros da
arquitetura definidos, foram dados as redes (MLP+H
mais outras duas alternaivas) 900 testes (versdes
ruidosas dos padrdes), sendo que cada 300 testes se
referiam a um sO dos trés padrdes, gerados como
ilustrado nafigura 5.

Na figura 6, temos o gréfico que representa a
performance (média da diagonal principal da matriz de
confusdo) das redes (MLP+H e MLP com a saida
discretizada) versus maximo mdédulo do ruido |R].
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Figura 6: Peaformance das arquiteturas
estudadas. O eixo das ordenadas se refere a
performance obtida (média da diagona
principal da matriz de confusdo); o eixo das
abscissas se refere a0 médulo da maxima
componente de ruido. Como se pode observar, a
performance da rede neural hibrida MLP+H
(linha espessa) sempre € maior ou igua a
performance de uma MLP com sua saida
binarizada (linha fina), bem como de uma
MLP+H sem a presenca do discretizador entre
suas componentes MLP e Hopfied (linha
pontilhada). Note-se que quando o médulo do
maximo ruido vale 1 (minimo de 100% de
ruido), a performance média da MLP+H fica
em torno de 65% de acertos, enquanto que o
MLP com a saida binarizada apresentou 55%.

Desse gréfico, pode-se verificar a validade dessa
arquitetura hibrida para aimplementag&o do conjunto de
treinamento anteriormente apresentado e sua boa
performance frente as entradas ruidosas, ja que somente
para |R] >~ 0,5, a média de acertos fica abaixo de 80%
dos testes apresentados, para reforcar ainda mais essa
afirmacao, é relevante dizer que os padrfes de entrada
possuem valores analogicos entre 0 e 1, e que um |R| =
0,5, significa 50% de ruido no minimo, o que pode ser
considerada uma alta componente de ruido. Além disso,
como ja mencionado, a performance da MLP+H foi
melhor do que ado MLP com a saida discretizada.

Outro teste realizado visou contrastar a performance
do MLP+H frente ao MLP, quanto ao nimero de
iteragOes necessérias na fase de aprendizado. Para esse
teste, 0 MLP possuia 3 camadas, cada qual com 4/15/20
nés, enquanto a hibrida MLP+H possuia um MLP
semelhante a este, e uma rede de Hopfield de 20 nés.
Assim, os nimeros de iteraces necessarios para o
treinamento de cada uma das redes (para um mesmo
conjunto de treinamento) foram os seguintes. a rede
hibrida MLP+H necessitou de 50 iteragfes; ja 0 MLP,
paraum erro RMS de 0,07, necessitou de 163 iteracoes,
para um erro de 0,05, 230; para um erro de 0,03, 434; e
por fim, para um erro de 0,01, 1805 iteracoes.

Assim, como anteriormente comentado, a rede
hibrida consegue “aprender” o mesmo conjunto de
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treinamento apresentado ao MLP com menos iteracdes,
pel os motivos ja apresentados anteriormente.

Dessa forma, pode-se dizer que arede MLP+H tem
caracteristicas Unicas que podem resultar em melhores
performances na resolucdo de problemas como o aqui
apresentado, o que justifica seu uso no lugar de outras
arquiteturas em problemas especificos, como € o caso
relatado nesta secéo.

6 Conclusdes e perspectivas

Como pbde-se verificar, a rede neura hibrida
MLP+H teve sua validade comprovada, sendo que
muitas das vantagens inicialmente antecipadas quando
da sua concepcdo efetivamente foram comprovadas
experimentalmente; temos uma melhor performance
guando da ocorréncia de entradas ruidosas, quando a
comparamos as outras arquiteturas estudadas; observa-
se a necessidade de menores nimeros de iteragBes de
treinamento em comparagdo com 0 MLP em separado;
por fim, a MLP+H possui caracteristicas préprias e
diferentes das redes MLP e Hopfield anaisadas
isoladamente, que permitem a solucdo de problemas que
ndo seriam resolvidos nem por uma nem por outra, ou
que em caso da solugdo ser possivel, ndo apresentariam
amesma performance que a obtida com a MLP+H.

Sobre futuras perspectivas em aplicagles préticas da
arquitetura MLP+H, pode-se citar que a utilizagdo dos
conceitos e métodos desenvolvidos e aqui apresentados
esta atuamente sendo estudada no contexto de filtros
de frequéncias [8] com caracteriticas diferentes
daquel as dos filtros anal 6gicos e digitais convencionais,
como a passagem com ata seletividade de frequiéncias
requeridas. Dessa forma, justificase tedrica e
experimental mente a validade da rede hibrida MLP+H.
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