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RESUMO: Neste artigo introduz-se um novo
algoritimo de aprendizado que permite ter
entradas as quais se atribui distribui¢des com
densidade de probabilidade uniforme. A rede
fornece na saida tambem uma distribuicio com
densidade de probabilidade uniforme. Este
enfoque possui aigumas vantagens relevantes
com relacdo ao algoritimo de retropropagacio
original, sendo a principal destas a
possibilidade de se operar com a falta eventual
de alguma entrada sem a necessidade de um
novo treinamento. Esta técnica é
particularmente interessante em probiemas com
incertezas nas entradas e também quando se
deseja estabelecer uma faixa de tolerincia para
2 saida da rede. A funcdo de custo proposta
procura ao mesmo tempo incluir o intervalo de
saida no intervalo alvo além de minimizar a
distancia entre seus centros. Simulagdes
numéricas preliminares foram realizadas com o
objetivo de ilustrar os resultados tedricos

apresentados.
INTRODUCAO
QO  algoritimo de  treinamento  por
retropropagagdo  conforme  originalmente

proposto em [1] restringe sua aplicagdo a
entrada com valores reais. Esta restrigio leva

-0

a algumas limitagdes em uma classe
importante de aplicacdes. O problema mais
sério € o que se refere a auséncia de parte dos
atributos de entrada quando da fase de
operagdo. Suponha-se por exemplo que apos
uma longa secdo de treinamento em uma rede
com n entradas, um destes dados ndo se
encontra disponivel. Como proceder entdo?
Retreinar uma nova arquitetura com /-1
entradas, normalmente nio seria uma boa
solucdo. Este problema de faita de atributos
foi por algum tempo uma questdo aberta do
ponto vista teorico que possui grande
relevancia no que tange as aplicagdes. O uso
de aritmetica de intervalos [2] como
ferramenta para solucionar esta questio foi
onginalmente proposto por Ishibuchi et al. em
[3] dentro de um contexto de classificagdo de
dois grupos. e de forma mais geral por
Pedreira e Parente em [4]. O contexto
exposto neste artigo propde, no lugar de
entradas compostas de numeros reais.
entradas que assumem valores de intervalos
reais. Deste modo, a rede estard sendo
alimentada por intervalos reais fechados, ou
equivalentemente, por distribuigbes com
densidade de probabilidade uniforme. No caso
exposto anteriormente, de ndo se ter acesso a
algumas das entradas, se devera alimentar a
rede com o intervalo de maxima largura.
Assim sendo, se estara informando & rede a
maxima incerteza para O pardmetro em
questdo, Vale notar que qualquer numero real
pode ser representado como um intervalio real
fechado e portanto, no caso de todas as
entradas assumirem valores em %R, o
algoritimo aqui proposto se reduz ao esquema
classico de retropropagacdo. Diferentemente
desta técnica tradicional e do aigentimo
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proposto em [4], 0 alvo da rede e tambem um
intervalo real fechado. Atraves desta
modificagdo se torna possivel pre estabelecer
a tolerancia requerida pela aplicagdo em
questdo. Este enfoque parece ser bastante
mais interessante do que, como € feito na
tecrica tradicional. impor tolerancia zero. o
que muitas vezes ndo € realistico no que
concerne a aplicagdes. Note-se que no
enfoque aqui proposto € possivel controlar a
precisdo exigida em cada uma das variaveis de
saida de modo independente. Questdes
ligadas a problemas com super treinamento e
capacidade de generalizagdo deste novo
algoritimo permanecem em aberto e fogem ao
escopo do presente artigo.

PRELIMINARES

Considere-se, por simplicidade de notagdo,
uma rede do tipo feedforward com uma
camada oculta e apenas uma unidade de saida.
Assume-se que cada unidade da camada de
entrada recebe, ao invés de um nimero real,
um intervalo.

Notac¢io
Considere-se a apresentagdo do padrdo p.
Sejam &5, e &, . i=12...n os limites

inferior e superior da i-ésima entrada
respectivamente. o, € o, ,j=L2

denotam os limites inferior e superior da
saida da j-ésima unidade da camada oculta, e
0%, 0% sdo os limites inferior e superior da
unidade de saida da rede. Os n x m pesos de
entrada sio representados por w, , equanto
que v, sdo os m pesos que ligam a camada
oculta a unidade de saida. A saida alvo, para
cada padrdo p tem como limites /5. e r;. Seja
¥ o intervalo que tem como limites 1* X"

Definicoes Basicas

Define-se a combinagio linear dos intervalos
de entrada. quando da apresentagdo do
padrdo p, como:

ner,p = E wpE,p =0,, para cada ;=1.2....m
(D
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enquanto que a combinagio linear das saidas
das unidades da camada oculta e dada por:

Ay TPE

INGE!

V3 +8 (2)

onde 8. e © sdo os termos polarizadores.

Nosso problema pode ser entdo estabelecido
como: calcular os pesos da rede tal que a
funcio de custo E=Ze, € minimizada. O

custo devido ao padrio p € definido como.

€p = (OL—t.ﬁ - ri:r’,;')z
+g(t5 - 05) +g(05 - 5) (3)
onde.
i 0. x<0
glxy =1 x-. V<r<a
D 2alx—a)+at, x2a

Esta funcdo de custo reflete um problema de
compromisso. Sua minimizagio leva a
coincidéncia dos centros do intervalo de saida
e do intervalo alvo ao mesmo tempo em que
procura a inclusdo do intervalo de saida no
intervalo alvo. [Este compromisso €
balanceado pelo parimetro «. O objetivo
central ¢ entdo definir um algoritimo tipo
gradiente que modifique 0s pesos w, € v
para i=1,2,..n, j=1.2...m tal que a funcao de
custo (3) seja minimizada.

Resultados Preliminares

Seja /() o conjunto de todos os intervalos
reais fechados. Note que qualquer numero
xe® pode ser considerado um elemento
especial [x.x] de ®). Sejam I.T e [(R). As
seguintes operagdes Dbindrias podem ser
calculadas como segue [2]:

TeT=[rt+ Lyt + 1] (4)
T-T=[yt-re xt-yt] (5)
Y -[nuncki}i.li}*ﬁ.YU}i”YU?*W. (6)

max(YEFE XEre vV YETY)
\ ={\L\L}[1nﬂ 1/¥%) (7)
= [t et (8)

Q
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Assume-se que Ue1 em caso de divisdo
tassumir 1“=0 e }“=0 ndo e suificiente).
Note-se que /(R) € fechado sob as operagdes
(4) - (8). Desta propriedade resuita que a
aplicagdo do algoritimo proposto neste artigo
implicara em que a saida da rede seja sempre
um intervalo fechado. Além disso, pode-se
provar [2] que se tem: (i) comutatividade e
associatividade para adicio e multiplicagéo;
(i) [0,0] e [1,1] sdo os unicos elementos
neutros com relagio a adigédo e multiplicacio,
respectivamente; e (iii) /(®) ndo tem divisores
zZero.

Seja TelR)
T=[y,y] onde
que:

um intervalo pontual, 1e.,
ve®. Tem-se entdo de (6)

¥ T = (min(¥ty. XV, max(ty. YV VX € [(R)

e portanto
y. =[xt vxY] para v20 VielR)

. o
v X =YY wxt] para y<0 vYX e (R)
RESULTADOS PRINCIPAIS

Pode-se agora estabelecer um procedimento
para calcular as mudancas nos pesos que
minimizardo a contribuigdo do padrdo p, ¢, ,
na funcdo de custo E. Vamos considerar a
seguinte regra Delta:

Apvils + 1) = n(=0epl/ovy) + 1nd,pV)(s)
(10)

APWﬁ(S +1)= n(—&e,l&vﬁ) + LIAP'W},(S)

onde m e u representam Os parametros de
aprendizado e momento, respectivamente. A

dificuldade restante esta relacionada ao
calculo das derivadas parciais de e, . De
(1).(2) e (9) obtem-se:

netyp = f—,[wps,p Wne ,p] +9, Yi=1L2..m ,
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]

onde

A=L . B=U se w,20,
e A=U ., B =L caso contrario,

C=L ,D=Usev=20,
e C=U,D=L caso contrano.

Com relacio as unidades da camada oculta
tem-se que:

Op = flnetp)
e para a unidade de saida:
O, =fINET,)

onde a fungio de ativagio: f:H(R)—>IR) €
uma logistica generalizada, i.e,

fX)= 11 +exp(-X)) VX € (R).

Note que, esta fungdo logistica generalizada
pode ser definida por causa de (4),(7) ¢ (8).
Define-se na sequéncia ©Os  seguintes
parametros auxiliares: :
®=L se w,20 . ®=L caso coNtrario

W=l se w,20 , ¥=L €aso CONLrario

K=1 se v,20 , K=0 caso CONtrano
Aplicando as operagdes basicas de aritimetica
de intervalos (4) - (7), e a regra da cadeia
obtem-se:

(i) Para os pesos "entrada-oculta" :

vep -

Gw,

de, 205 ONETS dot, éner aNET“ dop anerm)
0% ONETS * o, dmery, ¥ T mz,;, ows
fep, 005 [eNE;U aof- aner‘ 5:\(570 60,’,_, c'nerp)
ao‘;'aNEr‘,;" éoj; Gﬂﬂ:’} éw), &JL aner‘;'p owyy 42
e entdo

S v _L

oy (_")(2’:? 05 -0 ))(’+m)+i3(m-

(11}

8-
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Em todos os exemplos que seguem a Rede
onde Neural tem arquitetura (4.2:1). O seguinte
conjunto de treinamento foi apresentado:
z=K(1- O’;)Oﬁv,ofp(l - of:,)af,-é-
TABELA I - Padrdes de treinamento

H{1 = KX(1 - 05)0%v,05(1 ~ 0L e, Apres.| Entrada |Alvol
o= (1-K)(1 - 0¥)05v,05(1 ~op)kp= | ! 5 2 | 314/ i
+K(1 - 09)05v,05(1 ~05)eh) EEEIRERURNE
2 [rirjriol i
_ , 3 |1l1lojol] 1
(i) Para os pesos "ocuita - saida” : 2 Tololol o
ge, _ e, 07 ONET; e 805 GNET; s l1j1|of1] 1
&~ G0UGNETY @ 05 eNET; v, 6 [1lo]1io] 1
7 1|0 j1Lil |
=(—“.;(2:,,—O},’—O’;)(n+o)+[3(c—n) (12) :
- 8 110|011 1
onde 9 \0!010%010 .
10 joj1]0f0f O
n=of0Y(1-0f) e o=oz0x(1-0p) 11 jol1]1]o] 0
Aplicando (11) e {12) em (10) pode-se treinar 12 jojt 1t} !
apropriadamente a Rede Neural de modo a 13 |0j0[1[1] O
minimizar a fungdo de custo proposta. 14 |0|0j0|1]| O
, 15 |0l 110]1] O
RESULTADOS NUMERICOS
PRELIMINARES 16 lojof1loj 0

Os resultados numéricos aqui apresentados Depois de uma sessio de treinamento de
tem como objetivo ilustrar a técnica proposta, aproximadamente 4000 interagoes (Figura 1)
sem qualquer intengdo de fazer uma analise obteve-se como saida correspondente as 16
detalhada do comportamento computacional —apresentagdes de entrada os valores
desta metodologia ou de propor um novo mostrados na tabeia IL.

sistema de diagnostico inteligente. Simulou-se
um sistema hipotético de apoio a decisado
médica supondo-se que quatro exames Sio
aplicados a cada um dos pacientes, sendo o
primeiro destes mais relevante para a
elaboragdo do diagnostico do que os demais.
A saida da rede indicara um indice que servira
de apoio a decisdo médica. Assume-se que
"0" e "1" indicam diagnostico negativo e ..
positivo respectivamente. Deste modo um E P
indicador proximo a "1" apontara um paciente 03 o6 000 3000 00
com boa saude. Por outro lado. uma entrada s

igual a-"1" reflete um exame cujo resultado Figura 1

foi positivo.
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TABELA 1I - Saida da rede treinada

- Apres. ! Saida ! Apres. : Saida
| 109998 | 9 i 0.0007 |
S 09996 i 10 ' 0.0004 |
5 ] 09876 | 11 | 0.0146 |
4 10019 | 12 | 09833
5 | 09996 | 13 | 00146
6 09996 | 14 | 0,0007
7 109876 | 15 | 00146

[ 8 [09876 | 16 | 0,0007

Note-se que foram encontradas somente
saidas com valores reais, i.e. com limites
superior e inferior dos intervalos iguais. Este
resultado era esperado uma vez que todas as
entradas  apresentadas  tambem  foram
pontuais. Em seguida o sistema foi colocado
em operagdo para o caso do terceiro exame
nio ter sido realizado, i.e. entrada= (1, 1,
[0, 1], 0), e obteve-se como saida [0,9876 ,
0,9996]. Este resultado parece coerente, uma
vez que o exame ndo realizado ndo € o
principal. Por outro lado, se omitirmos o
primeiro exame, i.e. entrada = ([(0,1,1,0,
0 ), teria-se como saida [ 0,0007 . 0,9876],
indicando, como esperado, uma saida
indefinida. Na proxima ilustragdo usou-se o
conjunto de treinamento exposto na tabela III,
onde A =[0,8, 1]eB=[0, 0,2]. A rede foi
treinada até atingir um somatorio do erro
médio quadratico de aproximadamente 107 .
Esta rede foi operada posteriormente com
entrada ([0 ,0,4], 1,1, 0), obtendo-se
como saida [0,9988 , 1,0000).

COMENTARIOS FINAIS

Neste artigo foram apresentados novos
resuitados tedricos que permitem treinar uma
Rede Neural através de retropropagagao do
erro, com atributos que assumem valores de
distribui¢des uniformes. Talvez a principal
vantagem desta metodologia seja a
possibilidade de se poder lidar com a eventual
falta de alguns dos atributos de entrada sem a
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TABELA Il - Apresentagdo de intervaios na

entrada
i Apres.; Entrada |Alvo:
| 11213141 !
', IAJLILIEY b
(Al1]1]0] 1 |
All1l10]o] 1

1

2

3

a lajololo
5 |alllo]!l
6 |Al0j1]0
.
8
9

A0}l

AlO|0O]1

Bj0l0]|o0

0
1
i
1
1
0
10 |{Bi1loljo| 0
11 IBI1it]ol 0]
|1
0
0
0
0

12 |Bl1]1]1

13 [B|ol1}1
14 |Blo|0]]1
15 [Bj1]0]1
16 |Bjo|1]o]

necessidade de um novo treinamento. Outro
ponto que julgamos relevante € a formulagdo
de modelo com tolerancia pré determinada.
para cada uma das saidas da rede. A intengdo
desta contribuicio esta no plano tedrico.
embora visando fundamentaimente viabilizar
uma classe relevante de aplicagles, nao se
propde a fazer estudo do comportamento
numeérico sistematico do algoritimo proposto.
que fica assim para futuras investigagoes.
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