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Abstract

The training o artificial neural networks can ke
sea as a had opimization problem. Any algorithm
used to solve this problem will have weak and strong
features. In this article we mnsder the use of
Asynchronols Teams to train artificial neural
networks. An Asynchronows Team is a general
computationd structure where seveal different
algorithms run in paallel in dfferent computers and
are apdied a the same time to solve the same
optimization problem. During the cmputation, seveal
intermediate solutions are andysed and sed as new
starting pants for the different algorithms. We show
that, when compared with the solutions ohtained by
each individud algorithm, the use of the Asynchronois
Team (controlled "mixture" of different algorithms)
leads to a better solution, that is, better trained
artificial neural networks. As a simple example, an
artificial neural network is trained to recmgnize a few
simple characters.

1. Introducao

1.1. Apresentacdo do Trabalho

O probema de Treinamento de Redes Neurais
Artificiais pode ser visto como um problema de
otimizecdo, onde é desgado minimizaa o erro
quadrdtico médio entre a saida desgada e aguela
produzida pela Rede Neura Artificial. Existem varios
tipos de algoritmos para treinamento das Redes
Neurais, alguns com forte supervisdo e outros com
necessdade reduzida de informagBes providas pelo
meio ambiente.

Em geral, sabe-se que nenhum dos algoritmos de
Treinamento de Redes Neurais Artificiais € completo.
Alguns algoritmos apresentam boas caracteristicas tais
como ata velocidade de mnvergéncia. Entretanto, o
ero quadratico médio na saida pode ainda ser
relativamente alto. Outros algoritmas atingem pegueno
erro quadratico médio na saida, porém apresentam em
geral baixa velocidade de mnvergéncia.

Neste trabalho ¢é proposta uma estrutura
computacional que utiliza varios tipos diferentes de
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algoritmos de treinamento de redes neurais artificiais

trabalhando em paraelo para obter um resultado

mehor do que @ada dgoritmo trabalhando de forma
independente. Os agoritmos trabalhardo como um
time, denominado Time Asdncrono, compartil hando
informagdes disponibilizadas em uma &ea comum
denominada de quadro negro.

Neste artigo mostramos:

* a aaptacdo de algoritmos para o treinamento de
Redes Neurais Artificiais com vistas a utili zagdo em
Times Asdncronos;

*uma aquitetura de Time Asdncrono para 0
treinamento de Redes Neurais Artificials;

* comparacdo entre os resultados oltidos com o Time
Asdncrono proposto e os resultados ohtidos com
algoritmos class cos operando isoladamente.

2. Treinamento de Redes Neurais Artificiais

Embara os Times Asdncronos ndo se limitem ao
treinamento do Perceptron de Multiplas Camadas [1]
[2], este éadotado para a @resentacdo deste trabal ho.

2.1. O Perceptron de Mdltiplas Camadas

Este tipo de Rede Neural Artificial é mngtituida de
uma camada ¢ eitrada uma ou mais camadas
esconddas e uma camada ¢ saida A funcdo de
ativacdo das unidades nas camadas esconddas €, em
geral, ndo linear. A funcdo das camadas esconddas € a
recodificacdo dos padrfes de entrada.

A figura 1 ilustra aestrutura de um Perceptron de
Muiltiplas Camadas com duas camadas escondidas. O
nimero de amadas escondidas pode ser maior do que
um, mas normalmente ndo ultrapassa atrés devido a
grande dificuldade do treinamento quando o nimero de
camadas escondidas aumenta.

2.2. O Treinamento do Perceptron de Mdltiplas
Camadas

Existem vérios algoritmos para o treinamento do
Perceptron de Mlltiplas Camadas. Alguns algoritmos
utili zam informagdes do gradiente da funcdo de ero de
aproximagdo como o Back-Propagation [1] [2],
enquanto autros algoritmos ndo se utilizam destas
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Figura 1: Perceptron de Milti plas Camadas

informagBes, como o Algoritmo de Nelder-Mead [3],
algoritmo genético [4], algoritmo de Hooke-Juves [3] e
outros.

O agoritmo Back-Propagation baseia-se no mesmo
principio da Regra Delta, ou sga, tem o oljetivo de
minimizar o erro quadratico médio da camada de saida
da Rede Neura Artificia e utiliza informagdes do
gradiente da funcdo erro quadratico médio. Para a
utili zacdo do algoritmo Back-Propagation é necessirio
gue as fungdes de ativacdo usadas pelas unidades das
camadas de saida e escondida sgam continuas[9].

2.3. As Dificuldades dos Algoritmos de
Otimizacéo

Um agoritmo para resolver problemas de
otimizacdo pode apresentar determinados pontos fracos.
No caso espedfico de Redes Neurais Artificiais existe
ainda o problema de generalizacdo da solugcdo e de
iniciali zagdo dos pesos da rede.

a) A questdo da velocidade de mnvergéncia: muitos
algoritmos utilizados para o treinamento de redes
tendem a ter uma baixa velocidade de mnvergéncia em
determinados periodos do treinamento da rede.

b) A questdo do minimo local: existe o risco do
algoritmo ficar preso num dos minimos locais. Mas, em
algum lugar do espago dos pesos $napticos pode eistir
uma outra combinagcdo de pesos que gerem um erro
menor ainda.

c) A questéo da dimensdo e da complexidade do
problema: uma Rede Neural Artificial é mnstituida de
muitos neurénios, ou sga, as matrizes que @ntém os
pesos $népticos e os bias sio de grande dimensao.

d) A guestdo da generalizacdo: a generalizagdo de
uma rede é onsiderada boa quando a glicacdo na
entrada da rede de um conjunto de padrBes ndo
utili zados durante o treinamento, denominado pad des
de teste, resulta em valores de saida corretos.

€) A questdo da inicializacdo dos pesos da rede: a
inicializagdo dos pesos da rede é normamente feita
usando valores aleatdrios pequenos e an torno de zero,
0 que por vezes pode onduzir o algoritmo ao mesmo
ponto de minimo local. Assm, é interessante a
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investigacdo de méodos aternativos para
iniciali zagdo dos pesos da rede neural .

a

3. Times Asgncronos

3.1. Introducédo

O treinamento de uma Rede Neura Artificial € um
tipo de problema de otimizagdo, onde se quer
minimizar uma funcdo custo. Neste @so a funcdo custo
€ 0 erro quadratico médio da camada de saida da rede.

Observa-se que alguns dos algoritmos de otimizagdo
existentes apresentam algumas dificuldades para obter
0 ponto de minimo global da funcdo de aisto.

Asdm, propfe-se uma estrutura de agoritmos
trabalhando de modo paralel o e assncrono, cooperando
um com o autro de modo a obter melhores resultados
juntos do que ohteriam separadamente. O paralelismo
deoorre do fato que @ada dgoritmo estara trabalhando
em um computador independente dos outros. A
estrutura é asdncrona pois ndo é &igida a
sincronicidade eitre os algoritmos, isto é cada
algoritmo € iniciado au terminado apenas pelo seu
controle local, ou sga, ndo existe inter-dependéncia
forte entre os diferentes algoritmos.

Esta estrutura computacional € mnhedda como
Time Asdncrono (A-Team) [5]. Existem diferentes
aternativas para aestrutura de Time Asdncrono. Uma
aternativa seria um time formado por varias copias do
mesmo agoritmo, p. ex. Back-Propagation, com
diferentes par@metros (taxa de aprendizado, funcdo de
ativacdo, entre outros). Outra dternativa seria um Time
Asdncrono formado por vérios tipos de algoritmos.
Uma tercera dternativa seria a combinagdo das duas
dternativas anteriores, ou sga, véarios tipos de
algoritmos com vérias copias de adatipo de algoritmo.

Estas diferentes combinacbes de agoritmos
poderiam ser comparadas a um time de futebol. No
primeiro caso, poderiamos ter um time formado apenas
por jogadaes atacantes ou por jogadaes de defesa. Ja
no segundo, teriamos varios jogadores, mas apenas um
jogador de cada tipo. No terceiro caso, o time seria
formado por vérios atacantes, varios jogadaes de
defesa e varios jogadaes de meio de ampo.

Os resultados das sSmulagtes levam a concluir que o
tercaro caso pareceser aquele que produz os melhores
resultados.

3.2. Componentes do Time Asgncrono

Os Times Asdncronos 8o formados por elementos
auténomos e podem ser implementados através de redes
de omputadores. Cada computador da rede serd um
demento pertencente a0 Time Asdncrono. Um
esquema do Time Asdncrono implementado pode ser
visto nafigura 2.
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Figura 2: Um Exemplo de Time Asgncrono

Existe um computador que sera considerado o
servidor (Server). Todos os outros computadores eréo
considerados clientes (Clients). Os clientes podem
conter: a) algoritmos de otimizagdo, denominados
clientes otimizadares, ou b) algoritmos de destruicéo de
solugdes inferiores, denominados clientes destruidores.
Assm, temos:

1) Servidor: tem como principal funcdo coordenar
todas as informagBes do Time Asdncrono e sua
estrutura em s. A figura 3 mostra o algoritmo do
servidor. O servidor: @) pode aiar novos clientes ou
destruir clientes j4 existentes, b) é responsavel por
deddir quando o Time Asdncrono deve parar de
trabalhar por ter acancado aguele que seria
considerado um minimo suficientemente adequado para
a funcdo que estd sendo minimizada, c¢) cria novos
pontos iniciais para serem utilizados pelos clientes
otimizadores.
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Figura 3: Algoritmo do Servidor
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2) Cliente Otimizador: tem a funcdo de treinar a
Rede Neura Artificial. Ele escolhe uma das cond ¢bes
iniciais e treina arede usando um determinado nimero
de iteragbes. A solucdo encontrada & fina do
treinamento por este diente é olocada em uma lista de
solugdes para aes geral, denominada Quadro Negro
de Sducdes. Existem trés stuagdes que podem ocorrer:
a) o algoritmo converge para um ponto de minimo (sga
ele global ou local) pois o erro quadratico médio na
saida da rede (EQM) permanece onstante; b) o
algoritmo n&o converge pois 0 EQM fica oscil ando; ) o
algoritmo diverge pois 0 EQM cresce de forma instavel.
Existem vé&rios algoritmos diferentes para o
treinamento de redes, tais como Back-Propagation [1]
[2] (que utiliza ainformacdo do gradiente da funcéo
custo para encontrar o ponto de minimo), Nelder-Mead
[3] (também conheddo como “Poliedros Flexiveis’ e
gue ndo usa a informagdo do gradiente da funcgéo
custo). Ainda podemos contar com algoritmos como
Zona Tabu [3] e Algoritmos Genéticos [6]. A figura 4
mostra o algoritmo do cliente otimizador.

3) Cliente Dedruidor: a funcdo do cliente
destruidor € evitar, usando algum critério de dedsdo,
gue ali sta de solucdes armazenada no Quadro Negro de
SolugBes cresca de forma descontrolada. Diferentes
critérios podem ser adotados pelos cli entes destruitores,
p. ex., simplesmente diminar as N piores ©lucdes ou
calcular a probablidade de retirada da solucdo do
Quadro de Solugdes de acordo com a sua disténcia em
relacdo & melhor solugdo até entdo encontrada (quanto
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Figura 5: Algoritmo do Cliente Destruidor

maior for 0 erro maior sera aprobabili dade da solucéo
ser retirada do Quadro de SolugBes e vice-versa). Neste
artigo, por simplicadade, utlizamos o primeiro tipo de
cliente destruidor. A figura 5 ilustra o algoritmo do
cliente destruidor.

4) Agentes: sdo algoritmos que sdo exeatados
periodicamente nos clientes otimizadaes a mando do
servidor objetivando reportar a este 0 estado daqueles.
Os agentes também podem alterar os parémetros do
cliente otimizador, dependendo do estado em que ete
estiver. Assm, por exemplo, 0 agente pode aterar a
taxa de aprendizado do algoritmo do cliente otimizador
caso 0 agente note que a razd® para anao convergéncia
do agoritmo foi uma taxa de aprendizado
excessvamente alta.

3.3. Protocolo de Comunicagdo

Para que o Time Asdncrono possa trabalhar de
modo correto, deve-se aiar um protocolo de
comunicagdo entre os componentes do time. Deve-se
definir como s clientes vdo se @municar com o
servidor, como o agente serd iniciado em cada cliente e
todas as outras tarefas que forem realizadas pelo Time
Assdncrono.

Todas as informagdes trocadas entre os clientes e 0
servidor sdo feitas através de quadros negros. O Quadro
Negro de SolugBes Encontradas existe para que 0s
clientes otimizadores amaznem as lugdes
encontradas por €es a cada treinamento. O Quadro
Negro de Condigdes Iniciais é aiado pelo servidor do
time para disponibili zar as diferentes condicdes iniciais
criadas pelo agoritmo de Zona Tabu [3]. Este
algoritmo gera novos pontos iniciais na regido onde
foram oktidas as melhores lucdes, entretanto as
outras regides continuam sendo exploradas, mas com
um ndmero menor de pontos.
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Figura 6: Fluxograma do funcionamento do Time

A figura 6 ilustra o fluxograma do Time Asdncrono
durante o seu funcionamento.

A primeira tarefa a ser redlizada para iniciar o
trabalho do Time Asdncrono € definir a estrutura da
Rede Neural Artificial a ser treinada. Esta defini¢do é
feita dravés do servidor. O segundo pas® é aiar
alguns conjuntos de pesos snapticos iniciais (condigdes
iniciais).

A seguir sdo escolhidos pelo usuério os algoritmos
gue serdo utilizados no Time Asdncrono. Isto é feito
através do servidor.

Depois disto, o servidor disponibiliza estas
informagdes aos clientes que escolhem um dos
algoritmos disponiveis e a estrutura da rede a ser
treinada.

ApGs a definicdo de qual algoritmo cada cliente
otimizador exeautard, cada cliente otimizador escolhe
uma das condigBes iniciais existentes e @me@ a
treinar a rede. Sdo criados, também, os clientes
destruidores para evitar que a populagdo de solugdes
encontradas e armazenadas no Quadro Negro de
SolugBes ndo ultrapasse o nimero méximo permitido de
solugBes.

Os agentes 0 “enviados’, de tempo em tempo, aos
clientes para que de possa analisar de forma local o
comportamento do cliente. Com estas informagdes é
posdvel modificar algum par@metro do algoritmo au
mesmo modificar o algoritmo para que pas®e a
trabalhar de uma maneira mais eficiente.



4. Aplicacdo Numérica
4.1. Apresentacéo do Problema

O probema aser testado com o Time Asdncrono é
o treinamento de uma Rede Neura Artificial para
remnhedmento de imagens (padrdes). As imagens
utili zadas para o treinamento sdo mostradas na figura
7.

Figura 7: Imagens a serem treinados pelarede

O obetivo deste treinamento sera o0 remnhedmento
dos padrbes. Cada imagem é mnstituida de 9 pontos
formando um matriz 3 x 3. O Perceptron de Mdltiplas
Camadas € formado por trés camadas. a) uma camada
de entrada com 9 uwnidades (uma unidade para cada
ponto da imagem); b) uma camada escondida, com 7
unidades; e 9 uma camada de saida, com 6 unidades,
onde @da unidade de saida representa um padrdo
diferente. Assm, uma saida tipica da Rede Neura
Artificial serd uma Unica unidade igual a 1 e todas as
outras iguais a 0. A estrutura da rede utilizada esta
ilustrada nafigura 8.

A Rede Neura Artificial serd treinada utilizando o
algoritmo Back-Propagation isolado, o algoritmo
Nelder-Mead também isolado e um Time Asdncrono
composto por 3 clientes otimizadores Back-Propagation
e 2 clientes otimizadores Nelder-Mead, conforme a
tabela 1.

Os agoritmos Back-Propagation apresentam um
nimero méximo de iteragdes proximo a 60.000, com
um erro quadrético médio desgjado de 0,0003 e taxas
de aprendizado que variam de 0,008 a 0,05. Estes si0
0s par@metros que podem ser modificados. Cada um
deles apresenta parametros diferentes para que possam
chegar aresultados diferentes também.

Os algoritmos Nelder-Mead apresentam um nlimero
maximo de iteragbes préximo a 6.000, com erro
quadrédtico médio de 0,003 e 0,005 No caso destes
algoritmos, ndo existem pardmetros a serem
modificados, por isto cada dgoritmo €é uma
instanciacdo do algoritmo de Nelder-Mead.
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Figura8: Estruturadarede a ser treinada

42. Resultados para o Algoritmo Back-
Propagation

Um primeiro teste foi redlizado com o algoritmo
back-propagation utili zando os sguintes parametros de
algoritmo: nimero maximo de iteragdes: 60.000, erro
quadrdtico médio desgado: 0,0005 taxa de
aprendizado (n): 0,01

O agoritmo alcangou o erro desgado apds 47.000
iteracBes. A figura 9 ilustra acurva de @nvergéncia
deste treinamento. O erro médio quadrético oltido foi:
4,9999 x 1¢'.

Back-Propagation 1

Erro Médio Quadratico

0 05 1 15 2 25 3 35 4 45
teracoes 16’

Figura 9: Curva de aro oltido com o Back-Propagation
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Figura 10: Curva de aro oltido com o Nelder-Mead



4.3. Resultados para o Algoritmo Nelder-Mead

Utili zou-se a versdo padrdo do algoritmo Nelder-
Mead dado pelo Matlab. Assm, os pardmetros que
podem ser modificados so0: nimero maximo de
iteracBes: 10.000 erro médio quadratico desgado:
0,0005

O ponto de partida do treinamento também foi o
mesmo do utili zado pelo algoritmo Back-Propagation.
O adgoritmo conseguiu acangar o0 ero médio
quadrético desgado em aproximadamente 5.500
iteracBes. A figura 10 ilustra acurva de @mnvergéncia
do treinamento com o Nelder-Mead. O erro médio
quadrético ottido foi: 4,7122 x 1¢'.

4.4. Resultados para o Time Asgncrono

A tabela 1 a seguir mostra os pardmetros usados
para cada cliente otimizedor do Time Assgncrono.
Neste @so oerro médio quadrético oltido foi: 2,9147 x
10*.

Tabela 1: Componentes do Time Asdncrono

N°® max. de | ErroMax. n
iteracOes Desgado
“Backl" — 1 60.000 0,0003 0,01
“Back2" — 2 75.000 0,0003 0,008
“Back3" — 3 50.000 0,0003 0,05
“Neldl” — 4 5.500 0,005 —
“Neld1” - 5 7.000 0,003 —

A figura 11 ilustra o histérico das primeiras 160
observacBes do Quadro Negro de Soluches realizadas
pelo servidor. Observando-se o gréfico, nota-se que nas
primeiras 30 vezes que 0 servidor analisou o quadro
negro, a melhor solugdo ainda era audla que de
mesmo havia criado a partir da Zona Tabu. A partir
dai, os clientes otimizadares com seus algoritmos de
treinamento comecaram a encontrar melhores lugdes.
E interessante notar que as lugdes intermediérias ndo
foram encontradas exclusivamente por um Unico tipo
de algoritmo.

Histérico das Melhores Solugdes Encontradas (Zona Tabu)
T T T T T

Erro Medio Quadratico

. 1 . I I I
0 20 40 60 100 120 140
Observacdes do Servidor

160

Figura 11: Histérico das Melhores SolugBes
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5. Conclusdes

Neste artigo mostramos como uma rede neural
artificial pode ser treinada utilizando-se um Time
Asdncrono. Mostramos também a estrutura e os
componentes do Time Asdncrono, assm como 0 seu
protocolo de @municagéo.

Os resultados oltidos em nosss smulagdes
mostram que évantajoso o uso de um Time Asgncrono
bem escolhido para o treinamento de redes neurais
artificiais, vito que a combinacdo adequada de
algoritmos com diferentes caracteristicas produz redes
com menor erro médio quadrético na saida.

Em trabal hos futuros, investigaremos: a) o efeito de
um aumento na variedade dos algoritmos usados nos
clientes otimizadores, b) diferentes edtratégias nos
clientes destruidores, ¢) outros exemplos de apli cacéo.
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