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RESUMO: Redes neurais artificiais sdo capazes de modelar a funcdo de transferéncia de processos
sem que esta seja realmente conhecida; a computacdo exigida por estas requer, por vezes, menos
processamento que diversos outros processos. A maquina de aprendizagem extrema, derivada da
aprendizagem supervisionada, apresenta algumas vantagens sobre redes baseadas puramente em
supervisdo, como o perceptron de multiplas camadas; a otimizac¢do do tempo na modelagem daquela é
bastante superior a deste. Esse estudo objetiva implementar o algoritmo forward da maquina de
aprendizagem extrema para aplicar na aproximacdo de funcdo, bem como avaliar a importéncia do
principal parametro para esta rede: a quantidade de neurdnios na camada escondida. Os resultados sdo
apresentados como uma media para 1000 repeticGes de treino-teste da rede, a fim de apresentar
resultados mais confidveis estatisticamente, uma vez que, em determinados pontos, a rede neural em
questdo depende bastante da aleatoriedade.

PALAVRAS-CHAVE: Maquina de aprendizado extremo, redes neurais artificiais, aproximacao de
func&o, algoritmo forward.

EXTREME LEARNING MACHINE STUDY APPLIED TO FUNCTION
APPROXIMATION

ABSTRACT: Artificial neural networks are able to model the process transfer function without it
being really known; the computation required by these needs, at times, less processing than several
other processes. The extreme learning machine, derived from supervised learning, has some
advantages over networks purely based on supervision, such as the multilayer perceptron; the
optimization of the time in the modeling of it is much superior to this one. This study aims to
implement the forward algorithm of the extreme learning machine to apply in the function approach,
as well as to evaluate the importance of the main parameter for this network: the amount of neurons in
the hidden layer. The results are presented as a mean for 1000 network training-test repetitions in order
to present statistically more reliable results, since at certain points, the neural network in question
depends a lot on the randomness.
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INTRODUCAO

Uma rede neural artificial (RNA) é uma maquina virtual (implementada por algoritmo) ou
fisica (por meio de componentes eletrénicos) capaz de modelar, & semelhanca do cérebro, determinada
tarefa, em geral, de classificacdo de padrbes ou deducdo comportamental. Ela é composta por unidades
simples denominadas neurdnios que funcionam como elementos primordiais de seu processamento e,



por vezes, consegue obter uma resposta mais otimizada que processos convencionais para se obter a
dindmica de sistemas diversos.

Segundo Haykin (2001), McCulloch e Pitts, respectivamente um neuroanatomista e um
matematico, foram pioneiros ao publicar seu artigo, em 1943, a respeito da modelagem cléssica do
neurdnio, reunindo seus estudos em neurofisiologia do primeiro e em légica do segundo. Esse trabalho
foi responsavel pelo pontapé inicial na constru¢cdo do conhecimento aplicado de redes neurais
artificiais existente hoje, bem como, por si s6, demonstrou que uma quantidade definida de neurénios
ajustadas de forma tal que as conexdes sinapticas operassem em paralelo seria capaz de processar
qualquer funcdo computavel.

Os trabalhos de McCulloch e Pitts foram minuciosamente estudados, aplicados e expandidos
ao longo da segunda metade do século XX, culminando no desenvolvimento de diversas redes neurais
com varios neurdnios (a principal delas, o perceptron de multiplas camadas, ou multilayer perceptron,
MLP). A tendéncia inicial seguida deu origem a aprendizagem supervisionada, em que se utiliza de
estimulo de entrada e resposta esperada correspondente para treinar a rede até que esta seja capaz de
identificar padr&es por si so.

Antes mesmo de surgir a principal aprendizagem de maquina em oposi¢éo a supervisionada,
0S mapas auto-organizaveis de Kohonen (ou aprendizagem ndo supervisionada), em 1982, deu-se
inicio a um estudo interessante na década de 1960, derivado da supervisdo no treinamento de redes
neurais: as maquinas de aprendizagem, ou leraning machines. Estas se baseiam na separabilidade
linear de padrdes por meio de hipersuperficies.

A maquina de aprendizagem extrema, ou extreme learning machine (ELM), organiza sua
aprendizagem com base exclusivamente no feedforward, funcionando como aproximador universal
(CAO; LIN; HUANG, 2012); desta maneira, a informag&o é transportada em uma Unica dire¢éo, da
entrada para saida. A MLP, por exemplo, apresenta, além desse caminho natural dos dados, o
backforward, em que a informacdo ao chegar na saida é realimentada na entrada para atualizacdo da
prépria rede, modificando 0s pesos sinapticos até que estes proporcionem uma saida préxima do
desejado para os estimulos de treinamento (HAYKIN, 2011).

As vantagens da rede ELM sobre as demais paira justamente em seu “treinamento”: enquanto
RNAs, em geral, necessitam de milhares de épocas com varias iteracdes cada, a ELM tem seu
aprendizado em uma Unica etapa ndo recursiva. Segundo Huang, Wang e Lan (2011), a esséncia da
rede compreende exatamente 0 uso de pesos sinapticos aleat6rios na camada oculta, o que resulta em
um modelo linear para os da camada de saida, determinados analiticamente a partir de solu¢do do
método dos minimos quadrados.

Por outro lado, a principal limitacdo da ELM também deriva do uso de pesos aleatérios na
camada escondida, uma vez que que estes podem ndo oferecer um conjunto 6timo de operagdo da
rede, em vista que ndo sdo atualizados durante o “treinamento”. Outro entrave advém da determinacéo
do numero de neurénios ocultos, pelo dilema de encontrar 0 meio termo entre a compensacdo da
inicializacdo aleatdria destes e a possibilidade de diminui-los em quantidade sem afetar a eficacia do
aprendizado. Essa resposta, em geral, é obtida por tentativa e erro (YANG; WANG; YUAN, 2012).

MATERIAIS E METODOS
A rede ELM desse estudo foi arquitetada estruturalmente dentro do ambiente de programacao

MATLAB, com algoritmo forward. A funcdo aproximada € originalmente apresentada em (1), uma
combinacdo de sendide e exponencial; apresenta multiplos maximos e minimos locais dentro do
intervalo escolhido para a aproximacéo, de zero a duas vezes o valor de =.

Flx) = 2c05(3x) - 5en(0,25x) + 0.15(x — 3)¢ (1)

Caracteristicamente, a funcdo ndo é de simples aproximacao por conta de seu comportamento
senoidal ndo elementar. Para treinamento, etapa ndo-recursiva, entretanto, acrescentou-se ainda sinal
de erro e(x), como pode ser visto em (2); este termo representa um ruido branco gaussiano com
amplitude da ordem de 10% da funcdo original, que, em termos experimentais, € a modelagem de
qualquer distrbio adquirido durante uma aquisi¢do de dados em um sistema pratico.



Flx) = 2e0s(3x) 5en(0,25x) + 0.150x —3)% + olx) (2)

A rede foi estruturada com apenas uma camada escondida, segundo parametros usuais ocorre
para a aproximacdo de funcdo; nesta camada, testou-se a rede para cinco, dez, vinte e cinquenta
neurdnios. A modelagem do neurdnio da rede inclui funcéo de ativacdo ndo linear, com amplitude de
—1 a 1 — essa funcdo pode ter um padrdo também de zero a um, mas se adota neste trabalho o
primeiro intervalo por uma necessidade de se trabalhar com a regido negativa da funcdo aproximada.
Para que a nao linearidade da funcdo de ativacdo seja essencialmente suave, adota-se neste estudo a
funcdo tangente hiperbdlica, conforme (3).

_ g lax

1
Flx) = tghyp (x) =m

(3)

Para obtencdo de dados, deliberou-se o0 estudo com base em repeti¢es do treinamento e teste
da rede a fim mais relevantes dentro do estudo, garantindo maior precisdo e confiabilidade nos
resultados. A quantidade de repetigdes utilizadas foi de 1000 vezes, com valores estatisticos discutidos
na sessdo seguinte.

RESULTADOS E DISCUSSAO

A Figura 1 apresenta diversas curvas interessantes para avaliagdo do comportamento de saida da
rede em comparacdo com a saida que ela deveria apresentar. A funcéo original (curva tracejada em
vermelho) apresenta a expressdo em (1), enquanto que a funcdo ruidosa representa esta mesma
expressdo acrescida de ruido gaussiano branco, conforme (2); a aproximacdo média é a média
realizada entre as 1000 curvas obtidas para cada uma das repeticGes do par treino-teste da rede e a
zona de aproximacao corresponde a regido de acomodacdo da saida da rede para todas as repeticoes,
ou seja, € o intervalo que contém todas as possiveis solu¢des encontradas pela rede dentro das
repeticOes realizadas.

Nitidamente, com 0 aumento da quantidade de neurdnios na camada escondida, a aproximagéo
realizada pela rede se torna mais acurada: mesmo com a presenca do ruido, a saida média da rede com
50 neurénios corresponde praticamente a propria funcéo original, conforme Figura 1f. No lado oposto,
na Figura 1a, observa-se que a curva média obtida das saidas para 5 neurénios ndo consegue aprender
corretamente a dindmica da funcdo, uma vez que, até se consegue acompanhar o crescimento médio da
funcgdo, no entanto, os pontos de minimo e maximos néo sdo alcancados.

Com quinze neurdnios escondidos, a aproximacdo media na saida da rede dentro das 1000
repeticdes ja praticamente corresponde a funcéo original, conforme Figura 1c. No entanto, a zona de
aproximacao permite observar que a quantidade de neurénios ainda ndo é satisfatoria, pois 0s pesos
sinapticos da camada oculta, inicializados aleatoriamente, ainda apresentam muita dependéncia de sua
inicializagdo para apresentar um resultado adequado: a aleatoriedade pode gerar uma boa
aproximacao, ou uma com desvios ndo toleraveis.

Por fim, a aproximacdo média da saida é satisfatoria e a zona de aproximacgdo bem diminuta
para 30 neurdnios (Figura 1e); a resposta ideal, entretanto, entre os valores de neur6nios testados, é 50.
Caso se estivesse realizando um estudo de dindmica de um sistema qualquer em que se requeresse uma
otimizacdo da quantidade de neurdnios na camada oculta, o valor exato ideal estaria entre 30 e 50 e
poderia ser obtido por meio de tentativa e erro.

A Tabela 1 apresenta o erro quadrdtico médio e o erro absoluto médio dentro das 1000
repeticdes para o teste da rede com as diversas quantidades de neurdnios testados. Os dados elencados
confirmam o que é apresentado na Figura 1: quanto maior o nimero de neurénios escondidos, menor o
erro. Percebe-se ainda uma tendéncia de saturacdo da diminuicdo do erro, em que 0 aumento de
neurdnios ja ndo representaria uma diminuicdo significativa do erro, porém, aumentaria o tempo de
rodagem da rede.

Tabela 1. Distribuicdo das classes do potencial pedol6gico da cultura da cana de agucar
Numero de neurénios 5 10 15 20 30 50
Erro quadratico médio 0,0523 0,0509 0,0484 0,0476 0,0475 0,0448
Erro absoluto médio 0,2417 0,2338 0,2293 0,2278 0,2208 0,2190




Figura 1. Curvas da funcéo original, da com ruido gaussiano branco, da aproximacdo média pela rede
e da zona de pertinéncia das saidas da rede para (a) 5, (b) 10, (c) 15, (d) 20, (e) 30 e (f) 50 neurénios
na camada escondida.
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CONCLUSOES

A Maquina de aprendizagem extrema € um método bastante satisfatorio para o estudo de
aproximacao de funcdo, apresentando uma modelagem da funcdo estudada satisfatéria com poucos
desvios quando configurada com os parametros adequados. O aumento de nimero de neurdnios na
camada escondida evidencia-se como fator determinante em uma boa aproximacgao média.

Pelas caracteristicas avaliadas, um possivel futuro estudo pode incluir a modelagem de sistemas
dindmicos com base no algoritmo ja implementado, uma vez que se utilizou ja previamente de ruido
gaussiano branco em simulaco a uma aquisi¢do de dados real em que a obtencdo de erro aglutinado
ao dado verdadeiro € indissociavel. O critério de quantidade de neurbnios necessarios para a aplicagdo
faz-se necessario para qualquer nova aplicacdo, principalmente por tentativa e erro.

Por fim, a rede ELM apresenta excelente eficiéncia em seu desempenho: apesar de terem sido
necessarias 1000 repeticOes de treino-teste do algoritmo elaborado para resultados estatisticamente



mais confiaveis, ndo foi necessario processamento computacional extenuante como ocorre para outras
redes. Isso se deve em virtude da auséncia de uma etapa de repetidas iteracdes de treino, caracteristica
marcante desta RNA.
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