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Abstract

Until recently, the determination of a proper
dimension for an artificial neural network in a given
application task usually involved only the designer’'s
experience in implementing trial and error procedures.
Nowadays, automatic design of neural network
architectures is becoming part of the training process,
by means of a more efficient exploration of the available
information for supervised learning. Among the already
proposed alternatives to automatic design, this paper
emphasizes methods founded on the consructive
paradigm We chose three constructive algorithms for
comparison: A* heurigic search (A*), Cascade-
Correlation with  different activation functions
(CASCOR) and Projection Pursuit Learning (PPL). A
brief review of these condructive strategies in the
solution of regression problems is presented, and their
performance in terms of the parsimony of the resultant
architecture is verified in benchmark problems.

1. Introducéo

Embora sga muito utilizada no tratamento de
problemas de classificacdo de padr8es, aproximagéo de
funcbes e regressdo ndo-linear, a rede neura do tipo
MLP (perceptron de mdltiplas camadas), pode
apresentar-se mal-condicionada caso ndo sgja feita uma
escolha adequada de sua dimensdo, que vai definir o
espaco de pardmetros a s explorado, diretamente
vinculado ao nimero de neurénios da rede [15]. Isso se
deve a0 fato de que, redes com dimensdo muito
reduzida podem néo apresentar flexibilidade suficiente
para tratar determinados problemas, enquanto redes
sobre-dimensionadas geramente apresentam pouca
capacidade de generalizacdo [10].

A utilizagdo de procedimentos de validagdo cruzada
(VC) ou técnicas de regularizagdo [11,16], diminuem os
problemas em relacdo ao sobre-treinamento da rede e
conseguentemente amenizam os efeitos das redes sobre-
dimensionadas, mas estas ainda continuam a exigir um
esforco computaciona excessivo e desnecessario.
Portanto, algoritmos capazes de determinar
automati camente a arquitetura da rede sdo desgjéveis.

Uma forma muito estudada de determinacéo
automética da dimensdo de uma arquitetura de rede
neura sdo os chamados métodos de poda (pruning
methods), cuja idéia é iniciar com uma arquitetura de
dimensdo devada e ir retirando unidades ou conexdes
até que se chegue a uma dimensdo adequada [17,18].
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No entanto, estes méodos sempre trabalham com um
esforco computaciona adicional, exceto no final do
processo de poda e aém disso, se existir mais de uma
arquitetura adequada para a solugdo, sempre vai se
convergir paraade maior dimensao.

Estes sGo os principais fatores que justificam o
emprego de métodos construtivos junto a este processo
de definicdo automética da dimensdo da rede neural.
Dentre os métodos construtivos existentes na literatura,
a aquitetura chamada cascade-correlation é
provavelmente a mais conhecida [8]. Outros métodos
como algoritmos que trabalham com busca de projecao
(Projection Pursuit Learning - PPL) [12] e métodos
heuristicos [5] estdo sendo também bastante difundidos.
A idéa basica é comecar com uma arquitetura de rede
de dimensdo reduzida, e ir adicionando unidades
intermediarias €/ou conexdes até que uma solucdo
adequada seja apresentada.

Neste trabalho serdo feitas comparages entre estes
métodos construtivos. O objetivo é determinar a
dimensdo da arquitetura resultante a partir da aplicacéo
de cada estratégia aos mesmos problemas de teste.

2. Mé&odos Construtivos

Os métodos construtivos comegcam com uma
arquitetura minima de rede e adicionam neurénios até
que uma solucdo adequada sga encontrada. A
determinagdo da arquitetura de rede inicid nestes
métodos é imediata Além disso, os algoritmos
construtivos sempre efetuam a busca a partir de
arquiteturas de dimensdo reduzida, resultando em um
menor esforco computacional. Redes com dimensdes
reduzidas efetuam os passos forward e backward,
necessarios no processo de treinamento, com menor
esforco computacional e podem ser descritas utilizando
um conjunto menor de parametros. Além disso, o papel
individual de cada neurénio torna-se mais evidente.

2.1 Estratégia de busca no espaco de estados

Nesta secdo o problema de construcdo da rede é
visualizado como uma busca no espaco de estados da
rede neural [13,14]. Os ingredientes essenciais em
quaisquer problemas de busca sdo 0 espaco de estados,
0 estado inicia, a estratégia de busca e o critério de
terminacdo da busca. Nesta discussao sobre as métodos
construtivas, serd dada énfase especial a estratégia de
busca. Esta formulagdo fornece uma estrutura
conveniente para a andlise de algoritmos construtivos.



Espaco de Estados

Dado um espaco de fungbes G, paraimplementar um
demento deste espaco utilizando uma arquitetura do
tipo MLP, é necessario especificar:

1. |: aquantidade de unidadesintermediarias darede;

2. C: o grafo de conectividade, especificando como as
entradas, as unidades intermedidrias e as saidas estéo
interconectadas;

3. I: aforma das funcBes de ativacdo dos neurénios da
camadaintermediaria; e

4. W os parémetros de toda a rede, incluindo o vetor
de pesos (6) e outros pardmetros associados al .
Assm, uma quadrupla (I,C,T,W) pode ser

unicamente utilizada para especificar um eemento

g O G Note que os elementos da quédrupla ndo sio

independentes: o grafo de conectividade pode ser dado
por C (V, E), onde V sdo as unidades (neurbnios) e E as
conexdes (pesos). O espaco de estados S corresponde a
colecdo de fungdes que podem ser implementadas por
uma dada classe de redes neurais. Cada estado s(0 S
pode ser representado por s= C (V, E).

Critério de Terminacéo da Busca

Critérios muito utilizados para a interrupcdo do
procedimento de busca sdo: aguardar até que o ero de
treinamento atinja um determinado limiar, ou aé que o
ero ndo sofra decrescimento significativo apbs ser
adicionado um determinado nimero de unidades
intermediarias. As vantagens destes critérios sdo a
simplicidade e a facilidade de observacdo do erro de
treinamento. Por outro lado, eles requerem a definicdo
de véarios parametros por parte do usudrio.

Estratégia de Busca

Esta é a parte mais critica dos métodos construtivos
[14]. A estratégia de busca determina como mover-se de
um estado para outro no espaco de estados, até que a
busca sgja findizada De maneira equivaente
determina como o grafo de conectividade C evolui
durante abusca. Sga s; (V1, Ey) 0 estado atual e s, (Va,
E,) o proximo estado. Nos algoritmos construtivos, as
seguintes propriedades sdo quase sempre satisfeitas:

1.Vy O Vs I.E; 0B

Ou sga, unidades e conexdes existentes no estado
atual devem ser preservadas no proximo estado, e deve
haver algumas conex8es adicionais no estado seguinte.
Em principio, é possivel que haja mudanca apenas em E
(com V; = V,) para alguns estados sucessivos. Isto pode
levar a vérias arquiteturas de redes distintas com
desempenho similares, e portanto este esquema ndo é
muito utilizado na prética. Portanto, geralmente tem-se
napraticaVy O Vs, com [V,| = [Vy| + L.

Transicéo de Estados

O mapeamento de transicdo de etadosA: S - S é
um componente chave para os algoritmos construtivos.
Os agoritmaos construtivos, guiados pelas propriedades
I e Il acima, devem restringir as transicbes de estado
possiveis, definindo um mapeamento adequado.
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transicdo de estados.

A pode ser mono ou multivariavel. No caso mais
simples em que ele € monovariavel, existe apenas um
estado seguinte a ser explorado. A passagem de estados
€ representada por uma cadeia smples de estados (ver.
Figura 1(a)). Um problema possivel é a perda de
flexibilidade.

Em um mapeamento A multivariavel, gerdmente
existem varios proximos estados possiveis para
determinado estado atual (ver. Figura 1(b)). Cada um
deles é chamado de candidato; sendo que candidatos
diferentes devem possuir diferentes quantidades de
unidades escondidas, aém de poderem apresentar
arquiteturas  distintas. A existéncia de mudiltiplos
candidatos permite assim analisar varias arquiteturas de
rede digtintas, de forma que a escolhida sgja a mais
adaptada ao problema.

3. Algoritmos Construtivos

Nesta secdo, serdo apresentados os agoritmos
congtrutivos que foram implementados para efeito
comparativo:  projection pursuit learning (PPL),
cascade-correlation hibrido (CASCOR) e A*.

3.1 Projection Pursuit Learning (PPL)

Algoritmos nesta classe sdo inspirados em técnicas
estatisticas baseadas nos modelos de regressio por
busca de projecéo (projection pursuit regression — PPR)
propostos em [9].

Geramente, a funcdo de ativacdo é uma composi¢ao
aditiva de n fungdes ndo-lineares (sem perda de
generalidade, assume-se aqui uma Unica saida):

ax =3 f@x, D
; N4
onde x é o vetor de entrada, & € o vetor de projegéo e f;

€ a funcdo de ativacdo do j-ésmo neurdnio, também
chamado de smoother. Existe uma similaridade evidente



entre 0 PPR e 0 PPL, o qua pode ser visto como uma
rede neura com uma Unica camada intermediaria.
Considerando uma arquitetura PPL, a expressdo para a
funcao de aproximacao é dada por:

. L0 K
gp:Wop*'ngjpfj@VJXi *Vy; %’ )
= =

onde | e k sd0 0 nimero de unidades intermedidrias e
nimero de entradas, respectivamente; v;; (i20) é o peso
conectando a i-ésma entrada a j-ésma unidade
intermediéria, W, (j%0) é 0 peso conectando a j-ésima
unidade intermediéria & p-ésima saida, e we, € Vo S80 0
limiares. As diferencas estdo na presenca de limiares e
no escal onamento das fungdes de ativagéo f; (j =1,..., I).

No PPL, o mapeamento de transicdo de estados é
monovariavel. O ndmero de unidades intermediarias é
aumentado de um a cada transicdo, e a nova unidade
sempre é adicionada a mesma camada (ver Figura 2
para o caso de uma Unica saida).

Ao invés de utilizar funcdo de ativacdo sigmoidal
fixa e efetuar o treinamento envolvendo todas as
unidades, estes dgoritmos utilizam  unidades
intermediarias com funcdo de ativacdo mais flexiveis e
treinam uma unidade de cada vez. E feita a utilizagdo do
procedimento de retro-gjuste (back-fitting), que faz um
gjuste ciclico das conexdes ligadas a cada unidade ja
instalada, enquanto mantém fixos os parémetros (pesos
e outros parémetros que definem as fungdes de ativagéo
das unidades intermedidrias) das outras unidades, até
gue ndo hgja variagdo significativa no desempenho.
Funcéo de Ativacéo das Unidades I ntermediarias

Uma caracteristica deste algoritmo € a utilizacdo de
funcgdes de ativacdo mais flexivels. No PPL, a funcdo de
ativacdo é ndo-paramétrica, como, por exemplo splines,
ou paramétrica, por exemplo polindmios de Hermite.
Para as redes que utilizam os polindbmios de Hermite,
cada unidade intermediaria é representada como sendo
uma combinagdo linear dada por:

f(2)= Zcrhr (2, ©)

Figura 2: Arquiteturatipica de um modelo PPL.
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onde h;(2) € um polinémio ortonormal de Hermitee R é
um parémetro definido pelo usuério, chamado de ordem
da funcdo de ativagdo. Estas funcgdes (polinbmios de
Hermite) permitem a interpolacdo suave e o cédlculo
répido e preciso das derivadas. O parametro R controla
0 grau de flexibilidade darespectiva funcéo de ativacao.

3.2 Cascade Correlation Hibrido (CASCOR)

Ao contrério do algoritmo anterior, a arquitetura
cascade-correlation proposta em [8], constréi redes
com milltiplas camadas intermedidrias. Este arranjo
estrutural permite o desenvolvimento de associaghes
funcionais poderosas, mesmo com  unidades
intermediarias smples.

Esquema de Conectividade

Quando uma nova unidade intermedidria esta para
ser criada, além de estabelecer a conexé@o com cada uma
das entradas e saidas originais da rede, também é feita
uma conexdo entre a nova unidade e as unidades
intermediarias preexistentes. Cada nova unidade
adiciona uma nova camada com um Unico neurénio a
rede, gerando uma arquitetura em cascata (Figura 3).
Geralmente as unidades intermediarias sdo simples, mas
esta estrutura em cascata pode ser implementada com
uni dades intermedi &rias mais complexas.

Treinamento

Somente as conexdes ligadas as novas unidades
intermediarias sdo atualizadas até a convergéncia. As
demais unidades em camadas anteriores sdo mantidas
inalteradas. Primeiro os pesos ligados a nova unidade
sd0 agjustados (treinamento da entrada) através da
otimizacdo da funcéo objetivo, enquanto todas as outras
conexdes sd0 mantidas fixas. Geralmente exise um
conjunto de candidatos a unidades intermediarias, cada
um utilizando uma condicdo inicial aeatéria diferente.
Em seguida, as conexdes ligadas a esta unidade sdo
fixadas e 0s pesos que conectam as unidades
intermediarias as saidas sdo atualizados (treinamento da
saida). Se a saida da rede € linear, o treinamento da
saida torna-se um problema linear e o conjunto de pesos
da saida € convenientemente determinado utilizando-se
a solugdo fechada dada pelo método dos quadrados
minimos.

Saida

Unidades/camadas escondidas

-
O

Entradas

Figura 3: Arquitetura Cascade Correlation (CASCOR). No
diagrama, elipses vazias representam unidades de entrada,
intermedidrias e de saida, enquanto os pontos pretos referem-
Se a conexdes entre unidades.



As novas unidades intermedidrias maximizam a
covaridncia entre o erro residual e a ativagdo das
unidades intermediarias:
Scascor: Z Z(Jpo_Jo)(Hp _H) (4)
o |'p

onde p faz a varredura sobre todos os padrdes de
treinamento, o trata de todas as unidades de saida, H, éa
ativacdo da nova unidade intermediéria para o padréo p,
Jpo €0 eroresidua da saida o para o padréo p, antes da
adicio da nova unidade intermediéria, e H e J, sio os
valores médios correspondentes para todos os padrJes.
Funcdes de Ativacdo Distintas

O agoritmo origind proposto em [8] foi modificado
para permitir a utilizagdo de mais de uma funcdo de
ativacdo como candidatos a compor a nova unidade a
ser introduzida em cascata [6]. Isso significa que
unidades com fungdes de ativacdo diferentes podem
competir simultaneamente. O agoritmo CASCOR
hibrido seleciona o melhor candidato, permitindo definir
qual funcdo de ativacao, a partir de um conjunto finito, &
mais adequada considerando-se o estagio atual do
problema.

As Tabelasde 1 a 3, apresentam possivels conjuntos
de fungdes de ativacdo que foram utilizados na
implementacdo do CASCOR.

Tabela 1: Fungdes do tipo senoidal.

Ativacdo Expresséo Intervalo
Sen f(x) =sen(x) | [-1.0, 1.0]
Cos f(x) =cos(x) | [-1.0, 1.0]

Tabela 2: Fungdes do tipo gaussana

Ativagdio | Expressio | Intervalo
_[y2

Gaussiena | 109=e*"?) (00,10

Inverso da (2 )

Gaussana | f00=-et2 [-10,00)

Tabela 3: Fungdo dotipo sigmoidal.

Ativagdio | Expressio | Intervalo
Tangente _
Hiperbdlica | [0 =tanh(d | (-1.0,1.0)

3.3 Algoritmo A*

A construgdo de um grafo de estruturas de redes
neurais e a determinacdo de valores de avaliacdo para
estes grafos sao 0s problemas abordados pelo algoritmo
A*. A aplicagdo deste algoritmo garante, teoricamente,
a otimaidade da solu¢éo e da busca [5].

O algoritmo A* trabalha um grafo cujos arcos sdo
denominados custos. Um subconjunto do conjunto de
nés € o conjunto alvo, cujos eementos satisfazem
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algum critério de sucesso. A idéia basica do algoritmo
A* é que, dado um né n; do grafo, o custo do caminho

étimo, partindo deste n6 ao n6 dvo n;, sga descrito

por uma funcéo h*(n;). Nem o caminho 6timo, nem os
custos associados a ele sdo conhecidos. Por outro lado,
se 0 custo associado ao caminho 6timo puder ser
estimado por uma funcdo, como h(n), que avaia
alguma heuristica conhecida sobre o problema de busca,
entdo a funcdo de avaliagéo pode ser dada por:
f(n)=g(n)+h(n), ®)

onde g(n;) representa os custos associados ao melhor
caminho conhecido, partindo do né ng ao né n; , e h(ny)
corresponde a uma estimativa dos custos do melhor
caminho do n6é n a0 eemento mais proximo do
conjunto avo ng (fungio heuristica).

Esta funcdo quantifica quao promissora é a expansdo
do no n;, e utiliza procedimentos de validagdo cruzada
(VC) para sua avaiacdo, onde o conjunto de dados é
dividido em treinamento, validacdo e teste [17]. O
algoritmo A* simplesmente busca a estratégia de
sempre expandir 0 NG mais promissor.

Aplicacdo do Algoritmo A* para a Solucdo do
Problema de Otimizacdo da Estrutura de uma Rede
Neural

Considere o grafo de rede dado anteriormente por
C (V, E), onde V corresponde aos nés (unidades) e E
corresponde as conexdes (pesos). Partindo desse grafo,
€ possivel construir um conjunto A = {C} infinito de
estruturas de rede. Para aplicar um algoritmo de busca a
este conjunto, é preciso definir relagdes entre seus
elementos.

A aplicacdo de um algoritmo de busca é equivalente
a definir um operador de expansdo '(C): A - 2" que
mapeia qualquer estrutura C 0 A em um conjunto de
sucessores (que é subconjunto de A). Cada elemento
C O A pode ser visto como um né do grafo cujos arcos
s80 determinados por IM'(C) (ver Figura 4). Para maiores
detalhes sobre o operador de expansdo, consulte
Doering et al. [5].
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Figura 4: Aplicacdo sucessiva do operador de expanséo IM'(C)
a uma estrutura inicid com cinco entradas, trés saidas e
nenhuma unidade intermediaria.
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Um critério de avaliagdo que determina o conjunto

avoGé

G={COA[n(C)sno}. (6)
onde n(C) é o valor estimado do erro de generdizacéo
aplicado aC, e ng o critério de parada escolhido. Assim,
0 conjunto alvo G é composto por todas as estruturas de
rede que satisfazem o critério de avaliagao.

Para aplicar o agoritmo A* aum valor ndo negativo
apropriadamente escolhido de no € necessario definir
uma funcéo custo e umafuncdo heurigtica.

Funcéo custo: a cada operador de expansdo C' O I'(C)
€ especificado um vetor de fungéo de custo, composto
por dois componentes:

e um representa a complexidade da arquitetura gerada

em relacdo ao nimero de unidades intermedidrias e
e 0 outro representa a complexidade da estrutura em

relacdo a quantidade de camadas intermediarias.
Funcéo heuristica: a cada estrutura de rede C pode ser
especificado um vetor de parémetros 6* que minimiza a
esperanca de uma funcdo de custo. A funcéo heurigtica
congtitui uma combinacdo convexa do erro para o
conjunto de treinamento e do erro para 0 conjunto de
avaliagdo [5].

4. Resultados Experimentais

Para comparar 0 desempenho dos trés métodos
construtivos descritos neste artigo (PPL, CASCOR e
A*), serdo abordados seis problemas distintos. Seja N o
ndmero de amostras disponiveis para treinamento, e
MSE = 0.01 o critério de parada dos algoritmas para
todos os problemas:

e problemade paridade 2 (XOR): N = 4;
e sin(x).cos(2x): N = 25;
e ESP. problema de mundo rea [1,2];

MSE =0.01;

* |IRIS: este benchmark é parte do banco de dados para

aprendizagem de magquina [19]; N = 150;

* GLASS: este benchmark é parte do banco de dados
para aprendizagem de maquina [19]; N = 214 and
e SOJA: problema de mundo real [1,2], N = 116.

A ordem dos polinémios de Hermite utilizados pelo
agoritmo PPL foi 5 para os problemas XOR e
sen(x)xcos(2x), 15 parao problema GLASS e 10 para 0s
demais. O agoritmo A* possui fungdes de ativacdo do
tipo tangente hipebdlica para o0s neurbnios
intermediarios e de saida, enquanto o PPL e 0o CASCOR
possuem saidas lineares e ativagbes intermedidrias
definidas durante 0 processo de treinamento. As
camadas intermediérias do CASCOR sdo treinadas com
0 algoritmo quickprop [7] e a saida linear € calculada
diretamente peo méodo dos quadrados minimos. O
conjunto fechado de funcBes de ativagdo que podem ser
utilizadas nas camadas intermedidria do agoritmo
CASCOR é composto pdas seguintes fungbes. tangente
hiperbdlica, sen(x), cos(x), gaussiana e inverso da
gaussiana (ver Segéo 3.2).

O principal resultado a ser apresentado sera o
ndmero de unidades e camadas intermediarias geradas

N=75,
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pelos algoritmos para solucionar os problemas, onde
net [ni-ny-ng] representaa arquitetura darede ao final do
treinamento (com n; igual a0 nimero de entradas, ny; a
guantidade de unidades intermediérias na camada j e n,
0 nimero de saidas darede).

A Tabela 4 apresenta os resultados obtidos pelos
meétodos construtivos.

A Figura 5 apresenta alguns exempl os de func¢des de
ativacdo construidas pelas polindmios de Hermite dos
model os baseados em busca de projecdo (PPL) para o
problema ESP, ilustrando a flexibilidade destas funcdes
congtruidas iterativamente.

5. Conclusdes

Os resultados apresentados na Tabela 4 mostram que
os algoritmos A* e CASCOR nem sempre necessitam
adicionar neurénios ou unidades intermedidrias para
resolverem os problemas propostos, dados os critérios
de parada escolhidos.

Verificou-se que, embora 0 A* permita a criacdo de
redes com multiplas camadas e mdiltiplos neurdnios por
camada, sempre uma rede com uma Unica camada
intermediaria foi escolhida. Este fato reforca o teorema
da aproximacdo universal, aplicavel as redes neurais
artificiais com uma camada intermediaria [4].

Outro aspecto importante, € o fato de que o
CASCOR sempre escolheu (para os problemas
abordados) como func¢éo de ativacdo as fungdes seno ou
coseno, embora outras fungdes estivessem disponivels.

O agoritmo PPL apresentou resultados bons para
problemas que consderam uma Unica saida e poucas
entradas, e resultado pobre para um dos problemas cuja
rede possui mais de uma saida (IRIS). Esta é uma das
dificuldades do método e vérios estudos tém sido
desenvolvidos no sentido de amenizar os seus efeitos

[3].
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Apéndice
Tabela 4: Comparagdo de arquiteturas geradas por cada um dos trés métodos construtivos apresentados.
Arquitetura resultante
PPL A* CASCOR
XOR [2,1,1] [2,2 1] [2,1,1]
sin(x).cos(2x) [1,3,1] [1,6, 1] [1,2 1]
ESP [2,3,5] [2,0,5] [2,0,5]
IRIS [4, 30, 3] [4, 4, 3] [4,9, 3]
GLASS [9, 28, 3] [9, 24, 3] [9, 28, 3]
SOJA [36, 4, 1] [36, 3, 1] [36, 3, 1]
Neurnio 1 Neuronio 2
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(b)

Figura 5: Exemplos de funcOes de ativacao construidas pelo PPL para o problema ESP. A ordem dos polindmios de Hermite é 10.
(8) Neurénio 1. (b) Neurbnio 2.
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