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Sumario.

O modelo de redes neurais conhecido como RAM-Based ¢ capaz de computar qualquer

fun¢do booleana com um dado ntimero de entradas. Neste artigo. € proposto € investigado o modelo
RAM Radial. que é uma generalizagao do RAM original. diferenciando no estado de uso. Neste estado.

quando uma entrada ¢ apresentada a0 neuronio. nao apenas o conteido enderegado. conhecido como
ponto central, € acessado. mas sim toda uma regiao radial. A andlise do desempenho da rede mostra
que o RAM Radial obteve melhores resultados. sendo sempre mas confidvel que o RAM original. As
implicagbes destes resultados vao além da drea de redes neurais, aplicando-se na drea de reconhecimento
de padroes com uma generalizagdo da técnica de n-tupla.

1 Introdugao
Os modelos de redes neurais séo inspiradas no sis-
tema mervoso biologico e sio compostos de elemen-
tos(neuronios) que funcionalmente sao andlogos a mo-
delos simplificados de neuronios biolégicos. Existe u-
ma classe de redes neurais. conhecida como RAM de-
vido aos seus peuronios terem uma estrutura similar
a de uma memoria de acesso aleatorio, que € capaz
de computar qualquer fungao booleana com um dado
nimero de entradas [3, 3].

Neste artigo. sera apresentado o meodelo de rede
RAM Radial, que é uma generalizagdo do RAM ori-

ginal diferindo na forma de acesso aos contetidos. O

modelo proposto no acessa apenas um endere¢o para
calcular a saida. mas sim toda uma regido radial deste
endereco. A proposta do modelo RAM Radial emer-
ge de estudos no modelo Goal Seeking Neuron (GSN)
(1. 2]

Este trabalho esta dividido em quatro partes: a
primeira parte sera realizada uma breve descrigao do
modelo RAM radial: a segunda parte sera mosirada
a arquitetura da rede: a terceira parte sera mostrada
uma andlise do desempenho dos experimentos realiza-
dos com a rede: e a quarta e ltima parte serdo feitas
as consideracdes finais sobre o modelo.

2 Neurdnio RAM Radial
O modelo RAM [3] pode ser visto como uma técnica
de implementa¢ido de um processo de reconhecimen-
to primeiramente descrito por Bledsoe e Browning em
1959 [9]. Este processo € conhecido como o método
da n-tupla. O termo m-tupla vem do fato que cada
unidade (neuronio} recebe n entradas como uma tupla,
O neuronio RAM radial se assemelna muito com

o neurénio RAM no fato que seus neurdnios recebem
valores binarios e sio capazes de computar qualquer
fun¢io booleana com um dado nimero de entradas.

A diferen¢a entre os modelos RAM Radial. que
estd sendo analisado neste trabalho. e o RAM esta no
estado de uso. Neste estado. guando uma entrada é
apresentada a0 neuronio. nio apenas o conleido en-
deregado. conhecido como ponto central, é acessado.
mas sim toda uma regiao radial(regido de acesso). Es-
1a regidao é composia pelos contetidos cujo enderego
esta ate uma determinada distancia do ponto central,
conhecidos como conjunto enderegdveis.

Se os pesos forem rotulados como 2% onde 0 <
k > ¢, — 1. entdo o ponto central. &j. acessado por
uma entrada é definido pela equagdo 1.

i=e
afy = #ij=ij (1)
i=1

onde z:; é o valor da entrada do j-ésimo terminal
de entrada e x;; é o peso do j-ésimo terminal.

O cileulo de todos os enderegos do conjunto en-
derecavel pode ser visto na equagio 2.

A = {a,m = E :r:,-j:,-,-.‘m.m I D(a.m.a,?k) < R} (Ql

onde :
_ R ¢ o vaior da distancia maxima:
- ¢ é a conectividade do neuronio:
. a, é o enderego do ponto central da regiac:
. @, &0 0s enderegos dos contetdos da regiao:
Este comunto enderecavel pode ser genérico. ct-
mo todos os pontos de uma esfera ou cubo. ou anali-
sando a distribuicao de probabilidade do conjumto de
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dados. Uma vez que os enderegos estdo distribuidos
ao longo de uma distancia escolhida para a formagao
da regido. utiliza-se uma fungdo de ponderag¢ac pa-
ra diferenciar a contribuicio dos contetidos acessados
na saida do neuronio. Varios tipos de fungdes podem
ser utilizadas, tais como: a fun¢do linear, a funcio
gaussiana, a fungdo hiperbélica, etc, que encontram
presupostos bioldgicos e sao utilizadas nos modelos de
Linsker e Kohonen [7, 8].

A fungio de ativagdo é computada em cima do
conjunto enderecdvel com seus respectivos pesos. Uma
forma genérica que pode ser util no cdleulo da saida
do neurénio radial é dada na equagao 3.

0; = Fis;) (3)
de :
= T G(Claim) Digim a)
Yaim€EA,
e

0; é a saida do neurénio i;
Claim] é o conteido do enderego cim;
F ¢ a fungao de ativagdo;
(G é a funcgio de ponderagdo;
A func¢io G pondera valores com o objetivo de
valorizar alguns conteiidos (Claim}) da regido. depen-
dendo da distancia (D) do ponto central.

3 Uma Arquitetura para Reconhecimento

Uma arquitetura que pode ser utilizada com o mode-
lo RAM Radial é uma rede de discriminadores. Esta
rede ¢ formada por apenas uma camada de neuronios.
A escolha desta rede é porque ela se assemelha com
o método da n-tupla. A utilizagdo do modelo RAM
Radial nesta arquitetura representa uma medificagio
na técnica de n-tupla original.

Na arquitetura de discriminadores de uma cam-
da, o processo de aprendizagem é supervisionado, as-
sociando cada discriminador com uma classe de padrio
[6]. A figura 1 ilustra a arquitetura utilizada na rede.

Neste tipo de arquitetura, cada discriminador pos-
sui um numero fixo de neurdnios e é associado com
uma classe para aprendé-la, ¢ 0s neurdnios possuem
uma conectividade fixa {5, 6].

3.1 A Fase de Aprendizagem

No inicio, todos os neuronios de todos os discrimina-
dores sdo zerados. Quando a rede entra na fase de
aprendizagem, ela associa um discriminador com u-
ma classe de padrao. Nesta fase. associa-se todos os
padrées de treinamento de uma classe a um discrimi-
nador e ensina a este discriminador aquela classe, este
ensino é feito colocando 1 nos contetidos acessados pe-
las entradas em todos os neuronios do discriminador
selecionado, ou seja, apenas o discriminador seleciona-
do aprende a classe,
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Figura 1: A Arquitetura de discriminadores com RAM
Radial

3.2 A fase de teste

Quando um padréo de teste é apreseniado a rede. to-
dos os neurdnios de todos os discriminadores sdo ati-
vados e produzem uma saida, esta saida indica o quao
similar a regido de acesso é da entrada. A saida do
discriminador é calculada somando todas as saidas dos
seus neurdnios. O discriminador que possuir a maior
saida é aquele que melhor representa o padrao de en-
trada.

4 Anaslise do desempenho

Para investigar as prorpiedades fundamentais e habili-
dades da rede RAM Radial, um conjunto de dados foi
selecionado para ser utilizado nos experimentos . O
conjunto de dados escolhido é formado por caracteres
digitalizados alfanuméricos de 0 a 9 podendo ser ex-
tendido para todas as letras e caracteres manuscritos.
Cada classe contém 300 padrées digitalizados em 384
pontos brancos e pretos numa matriz de 24 X 16.
Nestes experimentos, a fungdo de ativagéo utiliza-
da foi a funcio sigmoide e a fungdo de ponderagao foi
a gaussiana. A fungdo de ponderagao valoriza os pon-
tos que estdo proximos do ponto central. As fun¢des
podem ser vista nas equagdes 4 e b respectivamente.

i
o) = Teapi=are) o
BEP(%;) se Cy; for 1
Glz,y) = (3)

—ea:p(zi.y;;) se Cy; for 0

onde: ,
g estabelece a largura da sigmoide
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& ¢ o sigma da gaussiana e estabelece a2 largura
da gaussiana.

O desempenho da rede serd analisado em termos
de respostas corretas. erradas e rejeitadas. similarida-
de e confiabilidade. A similaridade ¢ calculada através
do valor do desempenho de respostas corretas do dis-
criminador vencedor de todos os padrdes. A confia-
bilidade é calculada pela diferenga de desempenho do
discriminador vencedor e o segundo maior discrimina-
dor.

As préximas secbes demonstrardo a andlise com-
parativa do desempenho das redes com a variagdo do
conjunto de treinamento. o sigma da gaussiana. o numer
de neuronios por discriminador, a conectividade do
neuronio e o peso dos conteldos radiais.

O objetivo desta analise é verificar se ocorreu u-
ma methora no nivel de reconhecimento utilizando o
modelo RAM Radial que representa uma contribui¢do
no modelo RAM e n-tupla.

4.1 Niumero de neurdnios por discriminadores

Com o objetivo de analisar o desempenho da rede va-
riando a quantidade de neuronios por discriminador,
foram implementadas virias redes. todas elas posuiam
10 discriminadores onde cada discriminador possuia
10, 30. 100. 130 e 200 neurdnios por discriminador
com conectividade 4. Estas redes foram treinadas com
64 padroes por classe e recuperadas com 100 padrdes
por classe. Os padrdes foram apresentados na ordem
de 0 a 9. apresentando todos os padrdes da classe 0.
depois todos da classe 1 e val até todos da classe 9. O
sigma da gaussiana utilizada para cdculo dos pesos foi
0.5.

A figura 2 ilustra o desempenho de reconhecimen-
to em termos de respostas corretas, erradas e rejeita-
das. A simbologia RB e RBR utilizada a partir desta
figura significa RAM e RAM Radial respectivamente.

Os resultados obtidos mostram que com o nuimero
de neuronios igual a 10, a diferenga de desempenho
das duas redes praticamente ndo existe, isto é devi-
do a pequena area coberta. 40/384. Com o niimero
de neurdnios igual a 50 esta diferenca aumenta devi-
do a um melhor desempenho de respostas corretas da
RAM Radial. No entanto, com nimerc de neuronios
maior que 50 esta diferenga vai diminuindo até ficar
constante.

Agora. sera visto o desempenho da rede em re-
lagdo a similaridade e a confiabilidade. A figura 3 i-
lustra o desempenho das redes.

Os resultados obtidos nesta andlise mostram que
as similaridades da RAM Radial estd quase sempre
abaixo da RAM. apenas na similaridade de rejei¢io
que a rede é maior com 10, 50, abaixando logo em
seguida. Isto ocorre pois para uma neurcnto responder
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Figura 2: O Desempenho de respostas corretas erradas
e rejettadas com variagdo do nimer de neurdnios
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Figura 3: O Desempenho de similaridade e Confiab:-
lidade com variagdo do nimero de neursnios

L. todos os enderegos da regido devem conter 1 e isso
dificulta a resposta 1 dos neuronios, geralmente a saida
fica entre 0.8 e 0.9, j& o RAM normal responde | se
o seu conteudo possuir 1. Agora, a confiabilidade do
RAM radial é sempre melhor que 0 RAM-based. esta
diferenca se torna maior com o aumento do nimero de
neuronios.

A primeira vista, se pode concluir que o melhor

desempenho da RAM Radial é com o nimero de neuronios

igual a 50. no entanto, a drea coberta desta rede é pe-
quena, 200/384, e apenas pouco mais da metade do
padrac estd sendo pesquisado pelos neurdnios. Dian-
te disso. pode-se notar que, em relagdo ao nimero de
neurcnios, o melhor desempenho da RAM Radial é
com um numero de neuronios igual a 100.

4.2 O Conjunto de Treinamento

Para verificar o desempenho da rede com diferentes
tamanhos conjuntos de treinamento, a rede descrita
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anteriormente foi treinada com 1, 2, 4, & 16. 32 ¢
64 padrées por classe. Ao verificar os resultados. fi-
gura 4. pode-se ver que com o aumento do conjunto
de treinamento. a diferenca de desempenho, favore-
cendo o RAM Radial. vai aumentando. C aumento
dessa diferenca ocorre devido ac nimero crescente de
1's nos conteddos dos enderegos da regiao de acesso,
dos discriminadores treinados com aquele padrido, com
o aumento do conjunto de treinamento. Ao verificar o
desempenho de respostas erradas e rejeitadas, pode-se
notar que estd havendo uma troca, as respostas que
eram erradas. com o aumento do conjunto de treina-
mento. estdo sendo respostas rejeitadas.
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Figura 4. O desempenho de respostas corretas erradas
¢ rejeitadas com veriagdo do conjunie de {remnamento

A figura 3 ilustra o desempenho da rede em re-
lacdo a similaridade e confiabilidade. Os resultados
mostram que com ¢ aumento do conjunto de treina-
mento a diferenca de desernpenho, no inicio o RAM
é melhor. vai diminuindo até praticamente nao existir
diferenca. Agora. ao verificar a confiabilidade pode-se
notar gque com 0s conjuntos de treinamento pequenos,
a RAM Radial é menos confiavel que o RAM, mas com
o aumento do conjunto de treinamento o RAM Radial
passa a ser mais confidvel.

Apds toda essa andlise, pode-se concluir que a re-
de que obteve os melhores resultados foi a rede trei-
nada com B4 padrioes por classe pois {em ¢ maior
desempenho de respostas corretas e € a mais confidvel.

4.3 A Conectividade

Para analisar o desempenho da rede com conectivida-
des diferentes. foram treinadas varias redes, semelhan-
tes a descrita anteriormente, com conectividade 2, 4.
6 e 8. com area coberta de 200/384. 400/384, 600/384
e 800/384 respectivamente.

Os resultados. figura 6. mostram que no inicio o
RAM Radial tinha melhor percentagem de respostas
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Figura 3: O Desempenho de similaridade ¢ Confiabi-
lidade com variacdo do conpunto de tretnamento

Pargentual
100 . '
posmmennmsssrenasesasonnTTT rgerTam e :
’ S Lerrezs RER =
3 . Correta R '@
" - Erracy RBR = -
™ ' Errado R3 «
>, 0 -
N Rejercon RER -
o < kgjoiean RB -+~
BPr . . B
5k
40 -
i
X O
10 N
1] ke

.
-
.
w ok
o
-
ar

Cormat1viome

Figura 6: O Desempenho de resposias correfas erradas
¢ rejeitadas com variagdo da conectividade

corretas e com o aumento da conectividade o RAM
vai se aproximande do RAM Radial até praticamen-
te ndo existir dieferen¢a com conectividade 8. Esta
diminui¢io ocorre pois com © aumento da conectivi-
dade ha um aumento exponencial nos enderegos dos
neuronios e como o conjunto de treinamento e a quan-
tidade de enderegos acessados continuam fixos entao
ocorre um esparsamento de enderegos acessados den-
tro do neurénio, € © MesSmo pProcesso que Ocorre Com
conjuntos de treinamento pequenos.

A figura T ilustra o comportamento da rede em
relagdo a similaridade e confiabilidade. Os resultados
obtidos mostram que todas as similaridades e confia-
biliades nao tem diferenca entre as duas redes com
conectividade baixa e essas diferengas sao diretamente
proporcionais ao aumento da conectividade. sendo o
RAM-Based Radial mais confidavel e menos similar.
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Figura 7: O Desempenho de similaridade ¢ Confiabi-
lidade com variagde da conectividade

Com esses resultados, pode-se concluir que apesar
de ser menos confidvel, a rede com conectividade 4 € a
melhor configuragdo pois as similaridades estdo mais
préximas do RAM e com uma conectividade maior ha
um maior consumo de tempo € memoria.

4.4 O Peso dos contelidos radiais

A variagdo dos pesos dos contetidos radiais ¢ calcula-
da através da variacdo do sigma da gaussiana. Com o
objetivo de analisar o desempenho da rede variando o
sigma da gaussiana, foi implementada a rede descrita
anteriormente variando o sigma de 0.1 a2 1.0 com pas-
sos de 0.1. Com o sigma de 0.1, a gaussiana é bem
fechada e o pesos para os enderegos com distancia de
Hamming igual ou maior que 1 é 0, que é o mesmo
comportamento da RAM. A figura 8 ilustra o compor-
tamento da rede.
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Figura 8: O Desempenho de resposias correias erradas
e rejeitadascom variagdo dos pesos

Os resultados obtidos mostram que com o aumen-
to do sigma. aumenta a diferenga de desempenho. com
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o RAM Radial tendo melhor desempenho de respostas
corretas. Com esse aumento, houve uma diminuigio
de respostas erradas e rejeitadas.

Percentual
1o T
[ S S P 4 .
h z r3
9% b EIERRETIw . .. e
.. .
Cee.,
L] Sim,Lovetn AR - ]
Sun,Correto B3 s
b Stm.Errade KR -—
SimErrado RI ~=
B Sin.kejeiceo RIR -+ -
Sim,Rajeicad RE o=
% Conf ,Corrato RBR -
ey ¥
or N, Cond.foreto R -
v Conf . Errado RER +
30 Y e
»————g .
2 Conf Errado RS - 1
1
8 35
o i
] 0.2 0.4 0.6 .8 4

Sipee o4 Gautaiens

Figura 9: O Desempenho da similaridade e confiabili-
dade com variagdo dos pesos

A primeira vista, o melhor desempenho seria a
rede com sigma igual a 1.0, mas ao observar o de-
sempenho de similaridade e confiabilidade. figura 9.
pode-se notar que a confiabilidade diminui com a di-
minui¢io do sigma mas a similaridade do RAM Radial
vai diminuindo com o aumento do sigma, tendo uma
diferenga razodvel com sigma igual a 1.0, em favor do
RAM. Com isso, é mais adequado escolher um sigma
menor pois tem uma melhor similaridade e também é
confidvel.

4.5 O Raio da Gaussiana

O raio da gaussiana define a esfera de distancia de en-
dereco da regido de acesso. Com o objetivo de analisar
o desernpenho da rede variando o raio da gaussiana, foi
implementada a rede descrita anteriormente variando
o raio de 1, 2 e 3. Para avaliar estes experimentos, foi
utilizado um sigma de 1.0 pois se o sigma for menor, o
peso para distancia de Hamming igual a 3 seria muito
pequeno.

Ao verificar os resultados, figura 10, pode-se notar
que o desempenho da rede é inversamente proporcional
a0 raio, ou seja, o melhor desempenho é obtida com
um raio da gaussiana de 1. Isto ocorre pois com o raio
igual a 1, 2 regido de acesso tem um tamanho. Com
o aumento do raio, hd um aumento consideravel no
tamanho da regido de acesso e ocorre a inclusio de en-
derecos nio muito similares a entrada, e isso dificulta
a resposta dos neurdnios.

Ao observar o desempenho da rede em relagio a
similaridade e confiabilidade, figura 11, pode-se ver
que os melhores resultados s&o obtidos com raic igual a
1 pois a rede é mais confidvel e possui as similaridades
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Figura 10: O desempenho de respostas corretas erradaes
e rejeitadas com variagdo do raio da gaussiang
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Figura 11: O Desempenho da similaridade ¢ confiabi-
lidade com variagdo do raio da gaussiana

mais préximas das da RAM. Novamente, esta queda
ocorre devido a um aumento da regido de acesso.
Naturalmente, é observado neste modelo que o uso

de conectividades altas, tais como 10, 30 e 50, e con--

juntos de treinamento alto, as redes com raios maiores
teriam melhores resultados pois com o aumentc expo-
nencial na quantidade de enderecos hd uma necessi-
dade de aumentar a regido de acesso e o conjunto de
treinamento. Com raios maiores, essa regido aumenta
e se tera melhores resuitados.

5 Conclusao

O modelo propostoc neste artigo € uma generalizagio
do RAM original. Os modelos diferem na forma de
acesso ao conteido. O modelo RAM Radial nao acessa
apenas um endere¢o para calcular a saida, mas sim
toda uma regiao radial deste enderego

Para os experimentos realizados. a arquitetura u-
tilizada é uma rede de discriminadores formada por
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apenas uma camada de neurdnios.

A anslise de desempenho mostrou que em todos
os parametros, o RAM RAdial obteve melhores reco-
nhecimento de resposta corretas que o RAM. O RAM
Radial possui uma menor similaridade mas sempre
mais confidvel que o RAM. Um dos parametros que
ocorreu uma melhora sensivel no RAM Radial foi o
conjunto de treinamento, com o conjunto de treina-
mento igual a 64, o desempenho da RAM Radial foi
cerca de 93% de respostas corretas, enquanto o0 RAM
original foi cerca de 89%. Estes resultados sio interes-
santes para a construgdo de sistemas de reconhecimen-
to de padres, pois muitos sistemas que sdo baseados
no modelo RAM e o método da n-tupla tem sido u-
tilizado na pratica e o modelo proposto comporta-se
como uma versao otimizada de tais técnicas..
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