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Resumo— Neste trabalho discutimos a rede neural artificial
introduzida por Ritter e Urcid conhecida como Perceptrons
Morfolégico de Camada Unica (SLMP). Este modelo considera
o papel dos dendritos no processamento das informacées. Anali-
samos a capacidade computacional da rede SLMP e verificamos
que ela resolve o problema do Ou-Exclusivo com um inico
dendrito. Apresentamos o algoritmo construtivo de Ritter-Urcid
usado para problemas de classificacio e introduzimos uma versao
alternativa. Realizamos trés experimentos computacionais com
as redes SLMP e as redes MLP. Terminamos o artigo com uma
breve conclusio.

I. INTRODUCAO

A neurocomputacdo é fortemente baseada na maneira bi-
olégica do cérebro agir. Devido a esse fato, nos estudos de
computacdo neural, a importancia das estruturas periféricas
dos neurdnios (dendritos, axonios, etc), vém sido levadas cada
vez mais em consideracdo. Essas estruturas agora sdo vistas
como unidades de computag@o primdrias do neurdnio, capazes
de realizar operagdes logicas e ndo somente a transferéncia
das mesmas. Com base em recentes descobertas, Ritter e
Urcid desenvolveram um novo paradigma para a computacio
envolvendo neurdnios onde o processo é realizado no dendrito,
tornando mais realista 0 modelo matematico de um neurénio
numa rede neural artificial. Neste artigo apresentaremos o
modelo neural proposto por Ritter e Urcid que é referido na
literatura como perceptrons morfologico [8].

Na préxima secéio apresentamos a motivacio bildgica para
o modelo neural de Ritter-Urcid. Na secdo III apresentamos o
modelo matematico do perceptrons morfolégico, introduzimos
as chamadas redes SLMP. Na secdo IV discutimos a capaci-
dade computacional das redes SLMP, verificamos que uma
rede SLMP com um tnico neurdnio é capaz de resolver o
problema do Ou-Exclusivo e apresentamos uma interpretacio
geométrica da computacdo realizada nesta rede neural. Na
secdo V apresentamos o algoritmo construtivo de Ritter-Urcid
e uma versdo alternativa. Estes algoritmos podem ser usados
para treinar uma rede SLMP para problemas de classificacio
bindria. Na secdo VI apresentamos experimentos computa-
cionais com as redes SLMP e as redes MLP. Terminamos o
artigo com a conclusdo na secao VIL

II. MOTIVACAO BIOLOGICA

A célula nervosa ou neurdnio é a unidade estrutural do
sistema nervoso. Um neurdnio é constituido de um corpo
celular, chamado soma e alguns processos. Esses processos
sdo de dois tipos e sdo chamados dendritos e axénios. Os

dendritos, que sdao multiplos, conduzem impulsos de entrada
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para o corpo da célula. Os dendritos geralmente possuem
muitos ramos que criam longas e complicadas 4rvores. O
axonio, que usualmente se localiza no lado oposto da célula,
num ponto chamado de tronco axonial, é constituido de uma
longa fibra com ramos que formam a 4rvore axonial. Para
alguns neur6nios, o axénio pode possuir ramos em intervalos
ao longo de seu comprimento além da terminag@o arborizada.
As pontas desse ramos s@o chamadas de terminagdes nervosas.
O axdnio € o principal ramo do neur6nio como um todo ao que
diz respeito da transmissdo de impulsos nervosos. Entretanto,
¢ importante notar que cada neurdnio possui um tnico axdnio.
Conseqiientemente, um neurdnio artificial deve produzir uma
Unica saida.

Um impulso nervoso propaga-se através do tronco axonial
do neur6nio para as terminagdes nervosas. Essas terminacdes
fazem contato com os muitos dendritos de outras células
nervosas. As regides de contato entre axonio e dendrito sdao
as regides sindpticas, pois ali ocorrem as sindpses. A sindpse
¢é a estrutura especializada em realizar a comunicacdes entre
os neurdnios. O conhecimento exato de como ¢ realizada
a sindpse ainda € desconhecido, mas sabemos que existem
dois tipos de sindpses: as sindpses excitantes, que tendem a
despolarizar a membrana pds-sindptica facilitando a ativagdo
final do neurdnio, e as sindpses inibidoras que tentam prevenir
a ativacdo final do neur6nio [10]. O nimero de sindpses num
neurdnio pode chegar a 200.000 no cértex cerebral. A maioria
das sindpses ocorrem nos dendritos e, conseqiientemente, os
dendritos ocupam a maior drea e volume de nosso cérebro.
Além disso, estudos recentes mostraram que a informacao
transmitida é processada nos dendritos [9], [10]. Por estas
razdes, os dendritos ndo podem ser desconsiderados na neu-
rocomputacio se essa tem inspiragdo bioldgica.

IT1I. MODELO NEURAL MORFOLOGICO

O modelo neural artificial é constituido de trés elementos
(31:

1) Um conjunto de pesos w; que ponderam as entradas
z;. Este conjunto de pesos representa as sindpses do
neurdnio ou dendrito.

2) Um combinador que pode ser linear ou ndo linear. Este
combinador representa a computacdo realizada no corpo
celular ou no dendrito.

3) Uma funcdo de ativagdo ¢ usada para restringir a
amplitude da saida do neurdnio. A funcdo (sigmoidal)
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sdo exemplos comuns de funcdo de ativagdo. A fungdo
de ativacdo representa o axOnio que transmite a in-
formagdo processada pelo neurdnio para outras células
Nervosas.
Alguns modelos neurais artificiais incluem um bias 6; aplicado
externamente. Entretanto, podemos interpretar o bias como um
peso sindptico conectado a uma entrada constante. Por esta
razdo, ndo acrescentaremos este termo nos nossos modelos
neurais.
No modelo neural cldssico ou convencional, 0 mapeamento
de entrada e saida de um neur6nio é descrito pelo par de
equacoes:

T(x) =Y wiw, 3)

y(x) = ¢(7;(x)); ©)

onde x € R™ é a entrada, 7(x) é a ativagdo do neurdnio, ¢
€ a fungdo de ativagdio e y(x) é o sinal de saida do neur6nio.
Por exemplo, o Perceptron é um modelo neural descrito pelas
Equacdes 3 e 4 com a funcdo degrau dada pela Equacdo 2
como fung¢do de ativacdo. Este modelo neural pode ser usado
em problemas de classificagdo de padrdes.

No modelo neural morfolégico consideramos o fato das
informagdes serem processadas nos dendritos. Considere um
neurdnio com K dendritos e suponha que todos os dendritos
recebem como entrada o vetor x = [z1,...,7,]T € R™ O
peso da conexdo sindptica da entrada x; do dendrito k serd
denotado por w!,, onde I € {0,1}. O indice | é usado para
distinguir as sindpses excitantes das sindpses inibidoras. Em
particular, w}, representa o fato da entrada x; produzir uma
exitagdo e w, o fato da entrada z; induzir uma inibigdo.
O efeito final produzido pela entrada x; no dendrito k serd
+(w}, + ;) para as sindpses excitantes e —(w; + x;) para
as sindpses inibidoras. Note que quanto maior o valor de
x;, maior serd o efeito de uma sindpse excitante e menor
serd o efeito de uma sindpse inibidora. Simplificadamente,
(=) (wh, + z;), para | € {0,1}, representa o efeito da
conexao sindptica wﬁj quando apresentamos x; como entrada.

No modelo neural morfolégico permitimos que uma entrada
x; produza ambas excitacdo e inibi¢do no dendrito. Uma
competicdo entre o efeito de todas as conexdes sindpticas é
realizada e somente a sindpse de menor valor é considerada
como ativagdo do dendrito. A computacdo realizada no k-
ésimo dendrito para o vetor de entrada x é descrita pela
equacgao
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onde L = {0,1} e py, € {—1, 1} denota uma resposta excitante
ou inibidora do k-ésimo dendrito. Note que w}, = oo e wl, =
—oo representam auséncia de conexdo sindptica excitante ou
inibidora, respectivamente.

O valor 7 € transferido para o corpo celular do neurdnio
onde uma nova competi¢do é realizada. A ativagcdo do neurdnio
¢ tomada como sendo o menor valor entre as excitagdes de
todos os dendritos. Matematicamente, a ativa¢cdo do neurdnio
é dada pela equacdo

K
T(x) = )\ (), (6)
k=1

onde K representa o nimero de dendritos. A saida é deter-
minada por uma funcdo de ativacdo aplicada a ativagdo do
neurdnio. Neste trabalho usaremos somente a fungdo degrau
apresentada na Equag@o 2 como funcio de ativagdo do modelo
neural morfolégico. Note que neste caso, o neur6nio serd
ativado se e somente se todos os dendritos produzirem saidas
positivas, isto é, se 7,x(x) > 0 paratodo k=1,..., K.
Resumindo, a saida de um neurénio morfoldgico é dado por
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O modelo neural morfolégico com a funcdo degrau dada
pela Equagdo 2 serd chamado perceptrons morfolégico. Uma
rede de camada tnica com os perceptrons morfolégicos
serd chamada de Perceptrons Morfol6gico de Camada Unica
(SLMP, Single Layer Morphological Perceptrons).

Diferente das redes neurais tradicionais que utilizam opera-
¢des de soma e multiplicacdo, no modelo neural morfolégico
utilizamos somente as operacdes de minimo e soma. A oper-
acdo de minimo é uma operacdo ndo linear e portanto esse
modelo neural induz operadores que tratam as transformagdes
ndo lineares de outra perspectiva. As operacdes nao lineares re-
alizadas por um neurdnio morfolégico podem ser vistas como
operagdes de dilatacdo e erosdo da morfologia matemdtica,
dai o nome neurdonio morfologico [4], [7]. H4 algumas
vantagens em substituir as operacdes aritméticas usadas nas
redes tadicionais pelas operagdes da morfologia matematica.
Por exemplo, as operagdes de maximo e soma possibilitam
rapidez computacional e ficil implementacio em hardware
[8]. Uma rede neural baseada nos neur6nios morfolégicos
¢é referida como rede neural morfolégica (RNM). As redes
neurais morfoldgicas encontram aplicagdes em problemas
de reconhecimento automaético de alvos, reconhecimento de
padrdes escritos a mao, deteccdo de minas terrestres, controle
de suspensdo de veiculos e predi¢do de mercados financeiros

(11, [2], [5], [6].

IV. CAPACIDADE COMPUTACIONAL DAS REDES SLMP

A capacidade computacional do perceptron morfolégico é
bem diferente do perceptron cldssico. Um bom exemplo dessa
distincdo estd no fato de um tnico perceptron morfoldgico
resolver o problema do OU-Exclusivo (XOR) [3].



Dendrito [[ wiy, wy, wl, wy, Dl
D —-0.5 +00 —0o0 —-0.5 +1
Do 400 —0.5 —0.5 —00 +1
TABELA 1
PESOS SINAPTICOS DO PERCEPTRON MORFOLOGICO QUE RESOLVE O
PROBLEMA XOR.

Exemplo 1 (Problema do OU-Exclusivo). O problema do
OU-Exclusivo (XOR) pertence a classe de problemas que
envolvem padrdes ndo linearmente separdveis. Neste problema
consideramos os quatro vértices do quadrado unitdrio que cor-
respondem aos padrdes de entrada (0,0); (0,1);(1,0);(1,1).
Os padrdes (0,0) e (1,1) estdo em vértices opostos mas
pertencem a classe Co. Os padrdes (0,1) e (1,0) pertencem
a classe C;. O problema XOR ¢ um problema conhecido na
literatura de redes neurais porque um tnico perceptron cldssico
ndo consegue resolver este problema. Entretanto, um dnico
perceptron morfolégico com dois dendritos € capaz de resolver
o problema XOR com os pesos sindpticos da tabela I.

Lembramos que uma rede neural com uma camada oculta
com dois neurdnios (perceptrons) também & capaz de re-
solver o problema XOR. Esta arquitetura de rede neural é
chamada Perceptrons de Miiltiplas Camadas (MLP, Multi-
Layer Perceptrons). Repare na semelhanga entre a rede MLP
e a SLMP que resolve o problema do XOR. Na rede MLP
temos dois neurdnios ocultos, no modelo morfolégico temos
dois dendritos. Podemos pensar que os dendritos do modelo
morfolégico atuam como os neurdnios ocultos da rede MLP.
Entretanto, nos neurdnios ocultos temos a fun¢io de ativacao,
nos dendritos ndo temos nenhuma funcio de ativacao.

Considere uma rede SLMP com um neur6nio morfol6gico
com K dendritos que recebe uma entrada x € R™. Se as
conexdes sindpticas do k-ésimo dendrito sdo p, = 1, W,lg =
—ay €R" e w) = -3, € R" entdio

m(x) = pe \ N\ (D wly +2:) >0 ()
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Se pr = —1, entdo teremos 7x(x) > 0 se e somente se
x < o, ou B, < x. Note que o conjunto dos pontos x € R”
tais que ar < x < (3, representa um paralelepipedo no
R™ e o conjunto dos pontos x € R"™ tais que x < a ou
B, < x representa o conjunto complementar do interior de
um paralelepipedo.

Sabemos que um perceptron morfolégico com K dendritos
¢ ativado se

K
7(x) = /\ T(x) >0, (11)
k=1

ou seja, se todos os dendritos forem ativados. Se A é a
regido de ativagdo do k-ésimo dendrito, a regido de ativacdo

do perceptrons morfoldgico serd

K
X = () A,
k=1

isto €, X é a interse¢io de Aj. Lembre-se que Ay pode
ser um paralelepipedo ou o complementar do interior de um
paralelepipedo. Se Ay é o complementar do interior de um
paralelepipedo, digamos Bj, entdo quando computamos a
interseccdo de Ay com uma regido de ativacdo X, estamos
excluindo Bj de X. Esta interpretacdo serd usada para a
elaboracgdo do algoritmo de aprendizado da rede SLMP.

Num problema de classificagdo bindria, queremos sintetizar
uma rede neural artifical cuja regido de ativagdo aproxima
um conjunto compacto X C R”. No caso das redes SLMP,
aproximamos X através de intersec¢des de paralelepipedos.
O seguinte teorema apresentado por Ritter e Urcid garante
que podemos aplicar uma rede SLMP em problemas de
classificacdo de padrdes bindrios [8]:

12)

Teorema 1. Qualquer conjunto compacto (fechado e limitado)
em R™ pode ser representado por uma rede SLMP com
precisdo e.

V. APRENDIZADO CONSTRUTIVO

Nesta secdo apresentaremos um procedimento construtivo
para o treinamento de uma rede SLMP aplicada a um problema
de classificagdo bindria. Seja T' = {(x%,¢¢) : € =1,..., M}
o conjunto de treinamento onde x¢ € R" e ¢ € {0, 1}. Neste
problema dizemos que x¢ € Cy se ¢ = 1 e x* € Cg se ¢g = 0.
O objetivo do algoritmo de aprendizado € encontrar pesos
sindpticos wi, W) e py, parak = 1,..., K tais que a saida da
rede SLMP descrita pela Equagio 7 satisfaga y(x¢) = c¢ para
todo ¢ = 1...,M. Com base nos resultados apresentados
na sec¢do anterior, no treinamento da rede SLMP devemos
encontrar conjuntos

Ay ={x€R" ), <x< By, P eR"} (13)

ou

Ak:{XERn 1 x < o, ﬁkgxa aka/@kERn}7 (14)

tais que x¢ € ka:1 Ay para todo & € C;. Desta forma, os
pesos sindpticos podem ser obtidos através dos conjuntos Ay.

Utilizamos um algoritmo construtivo para obter os conjuntos
Ay, dados pelas Equagdes 13 e 14. Do ponto de vista das redes
neurais, iniciamos a rede SLMP com um unico dendrito e
acrescentamos novos dendritos até atingirmos nosso objetivo.
Isso ¢ feito da seguinte maneira.

Iniciamos a rede SLMP com um tunico dendrito que re-
presenta um paralelepipedo A; que inclui todos os pontos
x¢ € C;. O conjunto A; pode conter pontos x € Cy que
serdo classificados de forma incorreta pela rede SLMP. No
caso positivo, escolhemos aleatoriamente um ponto x € Cy tal
que y(x) = 1 e adicionamos um novo dendrito que representa
o complementar do interior de um paralelepipedo que contém
x, isto é, o novo dendrito representa um conjunto Ay dado
pela equacdo 14. Este novo dendrito impede a ativacdo da



rede SLMP apés a apresentacdo do padrido x € Cy. Os pesos
sindpticos do novo dendrito sao definidos através das equagdes

pe=-1, wp=-ou Wh=0, (15)

onde aj e (3, sdo os vetores que definem o conjunto Ay
dado pela Equacdo 14. O processo é repetido adicionando
novos dendritos até que todos os pontos sejam classificados
corretamente pela rede SLMP. Na figura 1 apresentamos a
regido de ativacdo da rede SLMP com 9 dendritos treinada
com o aprendizado construtivo de Ritter e Urcid. Esta rede
classificou corretamente todos os padrdes do conjunto de
treinamento. Todavia, existem pontos isolados da classe C;.

O teorema | garante que o processo de treinamento termina
com um nuimero dendritos. Entretanto, podemos terminar o
processo antes para evitar um aprendizado excessivo acar-
retando na perda da capacidade de generalizacdo da rede
neural. Na prética, usaremos um conjunto de valida¢do para
definir o ndmero de dendritos da rede SLMP. A rede SLMP
adotada serd aquela que produz o menor erro de validacao.

Para concluir o algoritmo construtivo de Ritter-Urcid, pre-
cisamos especificar como é feita a escolha dos conjuntos Ay
dados pelas equagdes 13 e 14, para k = 1, ..., K. Na proposta
original escolhemos A; como sendo o menor paralelepipedo
que inclui todos os pontos da classe C;. Este paralelepipedo
pode ser encontrado tomando

-V x

1 _
w] = — /\ X,
x€Cy

x€Cy

p1 =1, (16)
Para k > 2, Ay representa o complementar do interior de um
paralelepipedo By, = {x € R" : oy < x < B, ap,0, €
R™}. Nesta proposta, escolhemos o maior paralelepipedo By,
que inclui o ponto x € Cp que estd sendo classificado de
maneira incorreta e que ndo contém nenhum ponto da classe
C;. Os pesos sindpticos do k-ésimo dendrito que representa o
conjunto Ay para k > 2 sdo definidos da seguinte maneira:
1) Seja x” € Cy tal que y(x7) = 1.
2) Tome D = {x¢:x% € (Ci}.
3) Enquanto D # () faca:
a) Encontre x* € D que minimiza ||x7 — x¢||
b) Encontre a coordena ¢ tal que

o] — 25| = X7 = x| oo
¢) Defina:
wh, = —25  se 1t <], (17)
wh = -2t se  axf>a). (18)

d) Atualize D seguindo a equacdo:
D={x*eD:—wj < a:f e :cf < —wd}.

Note que no passo 3b) tomamos w;, = —:cE ouwd = —:c§

Isso significa que x € D pertence a borda do paraleleplpedo
By, que esta sendo construido para excluir o ponto x” da regido
de ativacdo da rede SLMP. Como foi dito anteriormente, By, é
o maior paralelepipedo que contém x” € Cy. Neste algoritmo,
o paralelepipedo By, € escolhido de modo a diminuir o nlimero
de dendritos da rede SLPM visto que By, representa o conjunto
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Fig. 1. Regido de ativacdo da rede SLMP com nove dendritos treinada usando
o aprendizado construtivo de Ritter e Urcid.
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Fig. 2. Regido de ativagdo da rede SLMP com dezesseis dendritos treinada
usando o aprendizado construtivo alternativo.

com maior probabilidade de conter outros pontos x € Cy que
estdo sendo classificados incorretamente. Entretanto, impomos
que x¢ € C; pertenga a fronteira de decisdo entre as classes
C; e Ca. Este fato pode produzir um efeito negativo no que diz
respeito a capacidade de generalizagdo da rede SLMP. Por esta
razdo, apresentamos a seguinte alternativa para o algoritmo de
aprendizado construtivo de Ritter-Urcid.

A. Aprendizado Construtivo Alternativo

Primeiramente, ndo impomos que A; seja o menor par-
alelepipedo que contém todos os pontos da classe C;. Nesta
versdo do algoritmo tomamos p; = 1,

0
Ax-n). wi=-
xeCy

\V x+pn|, (19

xeCq
onde p é o desvio padrio dos padrdes x € Cj.

Seguimos a seguinte proposta para o passo 3b) do algoritmo
de aprendizado construtivo para k > 2:



3b’) Defina:
wh = (25 +2])/2 se  a} <a],

wl = -5 +2))/2 se  af >

i

(20)
21

Na figura 2 apresentamos um exemplo da regido de ativacio
de uma rede SLMP com 16 dendritos e treinada com o
aprendizado construtivo alternativo. Note que a rede SLMP
treinada usando o aprendizado construtivo alternativo requer
um ndmero maior de dendritos. Foram necessdrios 16 dendri-
tos para classificar corretamente todos os padrdes do conjunto
de treinamento. Entretanto ndo tempos pontos isolados como
aconteceu apds o treinamento com o aprendizado de Ritter-
Urcid. O teorema 1 continua vdlido e o treinamento da
rede pelo aprendizado construtivo alternativo termina apds
adicionarmos um ndmero finito de dendritos. Novamente
podemos terminar o processo antes para evitar um aprendizado
excessivo. O critério de parada pode ser baseado num conjunto
de validagdo.

VI. EXPERIMENTOS COMPUTACIONAIS

Nesta se¢do apresentaremos trés problemas de classificacio
que foram resolvidos pela rede SLMP e pela rede MLP.

Neste trabalho consideramos somente redes MLP com uma
Unica camada oculta com n neurdnios, todos com a fungdo
tangente hiperbdlico como fun¢do de ativacdo. A camada de
saida € constutuida por um tunico neur6nio com a fungdo
logistica como fun¢do de ativacdo. Foi aplicado um limiar
de nivel 0.5 na saida da rede MLP para obter uma resposta
bindria. Deste modo, um padrdo € classificado como sendo
da classe C; se a resposta da rede for maior ou igual a 0.5.
Utilizamos o algoritmo de retropropagacdo com o método de
otimizacdo de Levenberg-Marquardt e os parametros padrdes
da toolbox de redes neurais artificiais do software MATLAB.
O critério de parada foi baseado no erro de validacio.

A. Experimento com Duas Espirais

O primeiro experimento consiste na classificacdo dos
padrdes em espirais como apresentados nas figuras 3 e 4.
Neste problema temos um conjunto de treinamento com 472
amostras, um conjunto de validagdo com 236 amostras e
um conjunto de teste com 236 amostras. Os conjuntos de
treinamento, validagd@o e teste ndo possuem nenhum elemento
em comum.

Na figura 5 apresentamos grafico da porcentagem de
padrdes classificados incorretamente pela rede SLMP treinada
com o algoritmo de Ritter-Urcid. Note que o niimero de
padrdes classificados incorretamente foi para zero no conjunto
de treinamento. A menor porcentagem de padrdes classificados
incorretamente no conjunto de valida¢do foi 7.2% atingida
com 8 dendritos. A rede com 8 dendritos classificou incorreta-
mente 6.4% dos padrdes do conjunto de teste. Estes resultados
estdo resumidos na tabela II. Na figura 3 apresentamos a regido
de ativagdo da rede SLMP com 8 dendritos e o conjunto de
teste. Note que a rede com 9 dendritos produziu um erro de
valida¢c@o maior.
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Fig. 3. Regido de ativagdo da rede SLMP com 8 dendritos treinada com o
aprendizado construtivo de Ritter-Urcid e os dados do conjunto de teste.
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Fig. 4. Regido de ativacdo da rede SLMP com 18 dendritos treinada com o
aprendizado construtivo alternativo e os dados do conjunto de teste.

Na figura 6 apresentamos grifico da porcentagem de
padrdes classificados incorretamente pela rede SLMP treinada
com o aprendizado alternativo. Note que o nimero de padrdes
classificados incorretamente foi para zero no conjunto de
treinamento, validagc@o e teste. Entretanto, foram necessarios
18 dendritos, mais que o dobro do nimero de dendritos obtidos
pelo aprendizado de Ritter-Urcid. Os resultados obtidos pela
rede SLMP com 18 dendritos estdo apresentados na tabela II.
Na figura 4 temos a regido de ativacio da rede SLMP com 18
dendritos e o conjunto de teste. Note que todos os padrdes do
conjunto de teste foram classificados corretamente.

Na figura 7 apresentamos o erro quadritico médio da rede
MLP com 8 neurdnios na camada oculta. Na tabela II apresen-
tamos a porcentagem de padrdes classificados incorretamente
do conjunto de treinamento, validagdo e teste.

Neste experimento, a rede SLMP treinada com algoritmo
construtivo alternativo produziu o melhor resultado. O segundo
melhor resultado foi obtido pela rede MLP.
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Fig. 5. Porcentagem de padrdes classificados incorretamente pelo nimero

de dendritos da rede SLMP treinada com o algoritmo construtivo de Ritter e
Urcid no problema das duas espirais.
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Fig. 6. Porcentagem de padrdes classificados incorretamente pelo nimero
de dendritos da rede SLMP treinada com o algoritmo construtivo alternativo
no problema das espirais.
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Fig. 7. Erro quadritico médio pelo nimero de épocas da rede MLP com
8 neurdnios ocultos treinada pelo algoritmo de retropropagacdo no problema
das duas espirais.

B. Experimento com as Duas Gaussianas

Nesta se¢do consideramos o experimento computacional a-
presentado em [3]. Neste experimento devemos classificar duas
classes de padrdes bidimensionais com distribui¢do gaussiana.
Este € um problema de dificil resolucdo visto que existe uma
sobreposicdo das gaussianas. O conjunto de treinamento, val-
idacdo e teste considerados contém 500, 250 e 250 amostras,
respectivamente.

A rede SLMP treinada com o aprendizado construtivo
de Ritter e Urcid classificou corretamente todos os padrdes
do conjunto de treinamento com 55 dendritos. Entretanto,
devido ao erro do conjunto de validagdo, consideramos uma
rede com 31 dendritos. Os resultados obtidos por esta rede
estdo apresentados na tabela II. Na figura 8 apresentamos
a porcentagem de padrdes classificados incorretamente pelo
nimero de dendritos da rede. Note que o critério de parada
baseado no conjunto de validacdo foi essencial neste problema.

A rede SLMP treinada com o aprendizado construtivo alter-
nativo classificou corretamente todos os padrdes do conjunto
de teste com 90 dendritos. Foram necessdrios muito mais
dendritos que o aprendizado de Ritter e Urcid. Entretanto, o
nimero de padrdes classificados incorretamente no conjunto
de teste foi menor. Na figura 9 apresentamos a porcentagem
de padrdes classificados incorretamente pelo nimero de den-
dritos. O menor erro de validacao foi obtido pela rede com 42
dendritos. Na tabela II apresentamos a porcentagem de padrdes
classificados incorretamente nos conjuntos de treinamento,
validacdo e teste.

Na figura 10 apresentamos o erro quadratico médio da rede
MLP com dois neurdnios na camada oculta. Na tabela II
apresentamos os resultados obtidos pela rede.

A rede MLP apresentou o melhor resultado para este pro-
blema. O segundo melhor resultado foi obtido pela rede SLMP
treinada com o algoritmo alternativo. Note que ambas as redes
SLMP apresentaram um erro de treinamento menor que a rede
MLP. Isso mostra que a rede SLMP possui uma capacidade de
generalizacdo inferior a capacidade de generalizacdo da rede
MLP.

C. Diagndstico de Pacientes com Diabetes

O dltimo experimento consiste no diagndstico de pacientes
que apresentam sinais de diabetes de acordo com o critério
imposto pela Organizagdo Mundial de Saide (World Health
Organization) [11]. O banco de dados consiste de 768 amostras
que foram divididas em trés conjuntos: Conjunto de treina-
mento com 384 amostras, conjunto de validacdo com 192
amostras e conjunto de teste com 192 amostras.

A rede SLMP treinada com o algoritmo de Ritter-Urcid com
critério de parada baseado no conjunto de validagdo classificou
corretamente 68.22% do conjunto de teste. Na figura 11 apre-
sentamos o grifico da porcentagem de padrdes classificados
incorretamente pelo nimero de dendritos da rede. A rede
SLMP com o aprendizado alternativo classificou corretamente
70.83% e a rede MLP com 5 neurdnios na camada oculta
classificou corretamente 78.81% dos padrdes do conjunto de
teste. Nas figuras 12 e 13 apresentamos a porcentagem de
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Fig. 8. Porcentagem de padrdes classificados incorretamente pelo nimero
de dendritos da rede SLMP treinada com o algoritmo construtivo de Ritter e
Urcid no problema das duas gaussianas.
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Fig. 9. Porcentagem de padrdes classificados incorretamente pelo nimero
de dendritos da rede SLMP treinada com o algoritmo construtivo alternativo
no problema das duas gaussianas.
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Fig. 10. Erro quadritico médio pelo nimero de épocas da rede MLP com

2 neurdnios ocultos treinada pelo algoritmo de retropropagacio no problema
das gaussianas.
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Fig. 11. Porcentagem de padrdes classificados incorretamente pelo nimero
de dendritos da rede SLMP treinada com o algoritmo construtivo de Ritter e
Urcid no problema de diagnéstico de pacientes com diabetes.
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Fig. 12. Porcentagem de padrdes classificados incorretamente pelo nimero
de dendritos da rede SLMP treinada com o algoritmo construtivo alternativo
no problema de diagnéstico de pacientes com diabetes.

padrdes classificados incorretamente pelo niimero de dendritos
e pelo nimero de épocas do algoritmo de retropropagacio para
a rede SLMP e MLP, respectivamente. Os resultados foram
apresentados na tabela II

Os melhores resultados foram obtidos pelas redes MLP e
SLMP treinada com o algoritmo alternativo, respectivamente.
Novamente verificamos o fato da redes SLMP ndo possuirem
uma boa capacidade de generalizacdo pois o erro de treina-
mento é muito menor que o erro de validagdo e teste.

VII. CONCLUSAO

Neste trabalho discutimos as redes SLMP que consideram
o fato bioldgico da informacdo ser processada nos dendritos.
Precisamente apresentamos o modelo matemdtico e analisa-
mos a capacidade computacional das redes SLMP apresen-
tando uma interpretagdo geométrica da regido de ativagdo dos
neurdnios da rede. Verificamos também que uma rede SLMP
com um unico dendrito resolve o problema do XOR. Re-
visamos o algoritmo construtivo introduzido por Ritter-Urcid
para problemas de classificagdo bindria e apresentamos uma



|| Conjunto de Dados | Rede Utilizada

| D/N | Conj. Treinamento | Conj. Validagao | Conj. Teste ||

Espirais SLMP Ritter-Urcid 8 1.9 % 7.2 % 6.4 %
Espirais SLMP Alternativo 18 0% 0 % 0 %
Espirais MLP 8 3.8 % 5.5 % 5.9 %

Duas Gaussianas SLMP Ritter-Urcid | 31 6.4 % 23.6 % 26.8 %

Duas Gaussianas SLMP Alternativo 90 11.2 % 20.4 % 22 %

Duas Gaussianas MLP 2 22.5 % 22 % 19 %
Diabetes SLMP Ritter-Urcid | 50 0.3 % 339 % 31.8 %
Diabetes SLMP Alternativo 71 2.9 % 28.1 % 29.2 %
Diabetes MLP 5 16.3 % 17.8 % 21.2 %

TABELA 11

TABELA COMPARATIVA CONTENDO A PORCENTAGEM DE PADROES CLASSIFICADOS INCORRETAMENTE. A COLUNA D/N REFERE-SE AO NUMERO DE

DENDRITOS DA REDE SLMP O0U O NUMERO DE NEURONIOS NA CAMADA OCULTA DA REDE MLP.
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Fig. 13. Porcentagem de padrdes classificados incorretamente pelo nimero
de épocas do algoritmo de retropropagacdo no problema de diagndstico de
pacientes com diabetes.

versdo alternativa que tende a ndo deixar os padrdes de treina-
mento na fronteira de decisdo entre as classes. Finalmente
realizamos vdrios testes comparando as redes SLMP com
as redes MLP. Primeiramente verificamos que o aprendizado
alternativo requer um nimero maior de dendritos, entretanto
a rede treinada com este algoritmo tende a produzir melhores
resultados.

Com base nos resultados obtidos, ndo podemos informar
qual das duas arquiteturas, redes SLMP ou redes MLP, € a
melhor para problemas de classificacdo. Verificamos que a rede
SLMP apresentam uma capacidade de generalizacio menor
que rede MLP. Todavia, nas redes MLP precisamos especificar
o numero de neur6nios, as func¢des de ativagdo dos neurdnios e
outros parametros para o algoritmo de treinamento. Por outro
lado, as redes SLMP ndo requerem nenhum conhecimento
prévio sobre o problema nem a especificacdo de parametros.

Em resumo, as redes SLMP apresentam uma nova forma de
abordar problemas de classificagdo de padrdes. Sua deficiéncia
na capacidade de generalizacdo talvez possa ser superada usan-
do ensemble de redes neurais contendo redes SLMP e outras

arquiteturas como MLP, SVM, etc. A teoria de redes neurais
morfolégicas € recente e aguarda novas descobertas. Por
exemplo, o algoritmo de aprendizado pode ser aperfeicoado
considerando melhores escolhas para os paralelepipedos ou
aplicando transformagdes no conjunto de dados de modo a
obter regides que ndo sdo mais paralelepipedos.
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