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Resumo: Aprendizado de Maquina é um ramo da Inteligéncia Artificial, cujo principal objetivo é desenvolver
sistemas que adquiriram conhecimentos automaticamente e os utilizem na resolu¢do de problemas de classificacdo.
Para tal, essa drea demanda conhecimentos em matemadtica e estatistica. Este artigo apresenta resultados dos
estudos de duas técnicas de aprendizado de maquina, Naive Bayes e Redes Neurais Artificiais (RNA), expondo
um levantamento bibliogréfico sobre cada uma e testes com o algoritmo Naive Bayes para classificacdo de idiomas
de textos e com um RNA treinada com dados de algoritmos de otimizacdo.
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Abstract: Machine Learning is a branch of Artificial Intelligence, that the main objective is to develop system
that learning automatically for to be applied on the classify problems. For this, this area requires mathematical and
statistics knowledge. This article present results of two machine learning technical studies, Naive Bayes and
Artificial Neural Network (ANN), exposing a biblical survey about each technical and tests with the algorithm
Naive Bayes for language text classify and with a ANN trained with data of optimization algorithm.

Keywords: Bayes' Theorem.Machine Learning.Classify. Artificial Neural Networks.

Resumen: Aprendizaje de Mdquina es una 4rea de la Inteligencia Artificial, cuyo principal objetivo es desarrollar
sistemas que adquirieron conocimientos automdaticamente y utilizar como base en la resolucién de problemas de
clasificacién. Para eso, esa drea demanda conocimientos en matemdtica y estadistica. Este articulo presenta
resultados de los estudios de dos técnicas de aprendizaje de maquina, Naive Bayes y Redes Neurales Artificiales
(RNA), exponiendo un levantamiento bibliografico sobre cada una y ensayos con el algoritmo Naive Bayes para
clasificacién de idiomas de textos y con una RNA entrenado con datos de algoritmos de optimizacion.
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Introducao

De acordo com Monard et al. (2003), o Aprendizado de Mdquina ¢ um ramo da
Inteligéncia Artificial que tem como objetivo desenvolver técnicas computacionais para a
construcdo de sistemas capazes de adquirir conhecimento de forma automadtica e de tomar
decisdes utilizando como base experiéncias acumuladas na solu¢do bem sucedida de problemas
anteriores.

Assim, este artigo tem como intuito apresentar resultados de uma pesquisa de natureza
exploratdria e de cunho matematico-computacional que baseou-se no estudo de duas técnicas
de aprendizado de mdquina, o classificador Naive Bayes, construido a partir da inferéncia
Bayesiana, e as Redes Neurais Artificiais que se inspiram no processo de aprendizado do
cérebro humano para fundamentar o seu desenvolvimento. Esse projeto de pesquisa foi dividido
em duas etapas principais, cada uma concentrou-se em uma técnica de aprendizado de médquina
diferente. A primeira etapa a técnica estudada o Naive Bayes, e a segunda focou-se em Redes
Neurais Artificiais. Para esses estudos foram realizadas pesquisas e levantamento bibliograficos
nas bases de dados do Google Académico e Scielo, com os cddigos desenvolvidos neste
trabalho sendo disponibilizados na plataforma GitHub?.

Nas secdes a seguir sdo apresentados os resultados de estudos sobre o Teorema de Bayes
e sua aplicacdo na classificagdo de textos de acordo com seu idioma, com um cddigo
disponibilizado por (LUKASZ,2018) que foi modificado para a classificacdo de instrugdes de
sistemas operacionais, Windows ou Linux. Posteriormente, sdo expostos os resultados do
desenvolvimento de uma RNA Perceptron de miltiplas camadas em Scilab* para substituir o
método numérico de um algoritmo de otimizagdo, encontrando um valor fitness dado uma

solucdo de uma determinada funcdo, assim diminuindo o custo de processamento.

Teorema de Bayes
Esse Teorema surge com Thomas Bayes que nasceu em 1702 em Londres. Ele foi um

importante matemdtico e reverendo da igreja presbiteriana, tendo estudado Teologia na

3 GitHub - plataforma de hospedagem de cédigo-fonte com controle de versdo disponivel em:
https://github.com/
4 Scilab — Software cientifico para computac¢io numérica disponivel em https://www.scilab.org/
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Universidade de Edimburgo. Em 1731 assumiu a paréquia de Tunbridge Wells localizada em
Kent, um condado situado no sudeste da Inglaterra a 58 km de Londres, onde morreu no ano
de 1761. (PENA,2003).

Bayes publicou somente dois livros durante sua vida, o primeiro chamado
“Benevoléncia divina” (1731) e o segundo “Uma introdu¢do a doutrina dos fluxions”. O
primeiro foi encontrado na Inglaterra e inicialmente foi considerado de autor andnimo,
entretanto hoje o livro € creditado a ele. No segundo livro, ele defendia Isaac Newton das
criticas feitas por George Berkeley, um filsofo irlandés da época. (ARA-SOUZA, 2010).

Dois anos apdés a morte de Thomas Bayes, o fildsofo Richard Price (1723-1791)
encontrou um artigo em meio aos papéis de Bayes com o nome “Ensaio buscando resolver um
problema na doutrina das probabilidades”. Nesse artigo estava a demonstragdo do famoso
Teorema de Bayes. Price acreditava que aquele artigo também tentava elucidar a existéncia de
Deus PENA,2003). A Figura 1 apresenta a Unica ilustracao existente de Thomas Bayes:

Figura 1 - Unica ilustracdo existente de Thomas Bayes 60

Fonte: Pena(2006, p. 24)

O raciocinio de Thomas Bayes apresentado em seu teorema tem como ponto de partida o
conhecimento a priori do evento P(A) e da probabilidade condicional P(BIA) para calcular a
probabilidade a posteriori P(AIB). Para chegar no Teorema de Bayes, seguem-se as seguintes

etapas expostas em Pena(2006, p. 28):

1. A probabilidade conjunta entre um evento A e um evento B € dada por:

P(AnB) = P(B)P(A|B) (1)
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2. Essa probabilidade conjunta também pode ser representada por:
P(B N A) = P(A)P(A|B)®)
3. Combinando as equagdes (1) e (2) tem-se:
P(B)P(A|B) = P(A)P(B|A) 3)
4. Reorganizando a equacido (3) e tem-se:

P(A)P(B|A
P(AIB)=%<4)

5. Geralmente P(B) ndo é conhecido, entdo deve-se utilizar uma formulacgio

alternativa que é dada por (5):

P(B) = P(ANB) + P(A°n B) (5)
Em que
a. P(A®) é a probabilidade complementar de A, isto é, probabilidade de A
nao ocorrer.
6. Combinando as equagdes (2) e (5), tem-se (6): 6 1
P(B) = [P(A)P(B|A)] + [P(A®)P(B|A)] (6)

7. Logo, o Teorema de Bayes € descrito por (7):

P(A)P(B|A)
[P(A)P(B|A)]+[P(A°)P(B|A)]

P(A|B) = (7)

8. Quando o espago do evento € dado em termos de P(Aj) e P (Bl Aj), entdo, pela

lei da probabilidade total, para calcular a probabilidade de P(B) é dada p
P(B) = z P(B|A)P(4;) (8)
J

9. Por fim, o Teorema de Bayes também € descrito por:

P(B|4;)P(4))
% P(B|4;)P(4))

P(4;|B) = 9
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P(A) e P(A°) compdem a probabilidade a priori, P(BIA) e P(BIA®) a probabilidade

condicional e P(AIB) a probabilidade a posteriori.

Redes Bayesianas

As Redes Bayesianas sdo técnicas que descrevem determinados problemas de forma
probabilistica e auxiliam na tomada de decisdo. Ela consiste em uma combinag¢do dos principios
da teoria de grafos, teoria de probabilidades, Ciéncia da Computacdo e Estatistica (BEN-GAL,
2007 apud ARA-SOUZA, 2010).

Uma Rede Bayesiana representa um conjunto de varidveis X = {xi, X2, X3, ..., Xn}, €m
que cada uma dessas varidveis é representada por um n6, conforme mostrado na Figura 2. Nesse
caso, as varidveis possuem dependéncias entre si que sdo representadas por arcos ciclicos
direcionados, isto é, se existe um arco ligando x; — xj, entdo x; € pai de x; (POLASTRO, 2012).

Cada n6 da estrutura de uma Rede Bayesiana possui uma distribui¢do de probabilidade
condicional P(xjlpais(xi)), que representa a probabilidade de x; condicionada a seus pais x
(POLASTRO, 2012). Os nds que ndo possui filhos sdo chamados de folhas, sdo eles que
representam o final da Rede, j4 os nés que ndo possuem pai sdo chamados de raizes, pois
representam o inicio da Rede. A Figura 2 apresenta os dois elementos que constituem uma Rede
Bayesiana.

Figura 2 - Tlustracdo dos elementos que compdem uma rede bayesiana

Disponivel em: Ara-Souza (2010).

As relagdes entre as varidveis de uma Rede Bayesiana sdo regidas pela propriedade de

Markov, a qual diz que ndo existem dependéncias diretas entre as varidveis que ndo estio
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explicitas pela representacdo orientadas dos arcos, isto é, cada varidvel possui dependéncia

direta apenas com sua(s) varidvel (eis) pai (ARA-SOUZA, 2010).

Essa propriedade permite calcular a distribuicdo de probabilidade conjunta de todas as
varidveis Xi, ..., Xn de uma Rede Bayesiana utilizando a equag¢do (8), em que P(x1,x2, ...,xn)
representa a  probabilidade conjunta de todas ou algumas varidveis da Rede e
P(xilpais(pais(xi))) a probabilidade de uma determinada varidvel x; condicionada a sua(s)

varidvel(eis) pai(s):
P(xq, X2, ..., %) = [Ii21 P(x;|pais(x;))(®)

A Figura 3, apresenta um exemplo de um problema representado em uma Rede
Bayesiana. Este exemplo possui 5 varidveis, sendo as varidveis Tempo Nublado e Carro sujo
raizes e a varidvel Carro Molhado folha.

Figura 3 - Estrutura em Grafo de uma Rede Bayesiana Simples

P(Tempo 0.55 0.45
Nublado)

Tempo
Nublado

I O (A

P(ChuvalTempo | 0.85 |[0.15 (P:(Ma"g“?i’a| 095 105
Nublado) arro Sujo)

P(Mangueira 0.15 [0.85
P(Chuval 'Tempo 0.70 0.30 Mangueira lC(arro gSUjO) I
Nublado) :

c P(Carro Molhado| Chuva, Mangueira) 0.99 |[0.80
arro

Molhado

P(Carro Molhado| Chuva, !Mangueira) 0.90 |[0.10

P(Carro Molhado| !Chuva, Mangueira) 0.85 |[0.15

P(Carro Molhado| !Chuva, !Mangueira) | 0.001 | 0.99

Fonte: Seffrin (2013, apud Millén et al. 2010)
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Naive Bayes

O Naive Bayes € um classificador do aprendizado de mdquina supervisionado, ele
consiste em uma Rede Bayesiana de estrutura simples, trazendo maior destreza em aplicé-lo
em problemas de classificacdo (SANTOS,2007). Esse classificador é chamado de ingénuo
(Naive), pois sua estrutura assume que as varidveis sao independentes entre si, dado o valor do
atributo classe, em outras palavras, todas as varidveis folhas possuem somente relagdo de

dependéncia com a varidvel classe, considerada varidvel raiz, como mostrado na Figura 4:

Figura 4 - Estrutura em grafo do classificador Naive Bayes

Classe

Fonte: Santos (2007)

Na Figura 4 as varidveis X1, X2, X3, ..., Xan $30 as novas instancias que sao folhas da Rede.
Na pritica, a classificagdo com o Naive Bayes tem como ponto de partida uma base com um
conjunto de dados j4 rotulados que sdo utilizados como alicerce na classificacio de novas
instancias. Quando o classificador se depara com um novo conjunto de dados de rétulos

desconhecidos, esses novos dados sdo comparados com os que j4 sdo conhecidos.

Assim, com base nos dados ja conhecidos, foi implementada uma Rede Bayesiana,
representada na Figura 4 para cada classe. Por fim, calcula-se a probabilidade de todas as
possiveis classes e € selecionada como rétulo da nova instdncia a que possui maior

probabilidade (PARDO et al, 2002). Para calcular tais probabilidades utiliza-se a equacao (9):

P(Classelay, ..., a,) = [lix, P(a;|classe)P(Classe) (9)
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Teste do classificador Naive Bayes em reconhecimento de idiomas de textos

Visando entender o funcionamento do Naive Bayes na pratica, realizou-se testes com
um algoritmo implementado em PHP disponibilizado por usudrio da plataforma GitHub em
Naive Bayes Classifier for PHP (2018), cujo a aplicacdo € a classifica¢do de textos de acordo
com seu idioma. No algoritmo identificou-se duas estruturas principais, sendo a de treinamento
e a de classificagao.

A estrutura de treinamento tem por finalidade ensinar o algoritmo a reconhecer
determinados idiomas, para tal € fornecido como entrada textos com seus respectivos idiomas.
Esses textos sdo divididos em palavras e organiza-se um vocabuldrio, separando-as por idiomas
e calculando seu grau de frequéncia na base de dados para utilizar nos cdlculos probabilisticos.

Na estrutura de classificacdo, € fornecido uma frase ou um documento de texto como
entrada para o algoritmo que é fragmentado em palavras para sua andlise. Com essas palavras,
organiza-se uma Rede Bayesiana, com a estrutura da Figura 4, para cada idioma, sendo o idioma
a varidvel raiz e as palavras as folhas.

Com os nimeros obtidos na fun¢do de treinamento, € calculado a probabilidade conjunta
de cada Rede Bayesiana, utilizando a equagdo (9), a qual € escolhida como rétulo a classe com
maior probabilidade. As Figura 9 apresenta as entradas das funcdes de treinamento e a Figura

10 as entradas e as saidas da fun¢ao de classificagdo.

Figura 9 - Chamada da fun¢do de treinamento

FileDataSource( 'polish

FileDataSource('e
FileDataSource( ']
FileDataSource('g

Fonte: Autoria prépria
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Fonte: Autoria prépria

Ap6s o entendimento da estrutura do algoritmo, realizaram-se testes para analisar o
desempenho do algoritmo, classificando comandos de acordo com seu Sistema Operacional de
origem, prompt Windows ou Terminal Linux. Para isso, na estrutura de treinamento forneceu- 6 6
se textos encontrados na Internet sobre esses dois sistemas operacionais, que foram utilizados
para aumentar o vocabuldrio do algoritmo com palavras relacionadas a esses Sistemas
Operacionais (Figura 11a). No teste estabeleceu-se como entrada o comando “chmod 7777, que
foi dividido em palavras e analisado a frequéncia delas no vocabulério de cada classe conhecida
pelo algoritmo, assim calculou-se as probabilidades para a classe “Linux” e “Windows”,

classificando corretamente a entrada pertencente a primeira.

Figura 11 - Dados de entrada e classificacao feita pelo algoritmo

V& nec < N

Neste artigo serdo abordados e <~ & | @D localhost/PHPNaiveBayesClassifier-r

exemplificados cipais comand

: odo de texto uti no Linux. Se é
Todos os comandos abaixo devem ser executados gt - e i
deseja comecar a ut inux, ou chmod 777 Enviar

a par a janela "Executar”, que pode ser e =
aberta pressionando as teclas WIN + R no usudrio do sistema, é interessante saber
teclado, ou do Prompt de Comando. Cada estes comandos para que, em caso de

e ssi e 3 133 3 —
comando é listado com seu respectivo TR, LD PR 2T RN / MEC » _

resultado.

o slsﬁenaf 0perafmnals de_hoje’_mdl_]fndo_ <~ & | @D localhost/PHPMNaiveBayesClassifier-mastel
cibe informacde sobre a versdo do o Linux, sdo todos (ou quase todos) baseados
instalado no computador ET interface gr:ffca, com 0 uso df ]énelfs e array
cpl: Abre a janela para adicionar ou do o 1'55? e 1nFe‘fcao Sl (
remover programas usudrio seja ficil e ’apfdai pois ¢ algo [linux] =» 3.4428919658131E-6
msinfo32: Abre a janela de informacdes do visual. 0 que faz com que mesmo no primeiro [windows] => 3.@333179645223E-6
sistema, onde é possivel obter um resumo dos GETEID G (L) Gl O (E36e 3 )

componentes do PC, bem como obter detalhes consiga usé-lo sem grandes problemas.

T

sobre conflitos . .
e N A T s No Linux, raras vezes pode ser que vocé Enviar

(b)
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A complexidade de processamento das Redes Neurais Bioldgicas e Estrutura Morfologica
do neuronio

Segundo Silva (2003), o cérebro humano pode ser comparado a um computador
extremamente complexo, nio-linear e paralelo, pois ele tem a capacidade de organizar sua
estrutura neural para realizar seus processamentos de forma muito eficiente.

O cérebro biolégico € constituido por um conjunto de indimeras células nervosas,
denominadas neurdnios. Acredita-se que em um unico cérebro existem aproximadamente 15
bilhdes destas células, o neurdnio destaca-se das outras células pela sua capacidade de processar
informagdes, sendo que o cérebro organiza essas células para realizar esse processamento com
maior eficiéncia (SANTANA, 2012).

A estrutura morfoldgica do neurénio é composta por quatro elementos, os dendritos,
corpo celular, axonio e terminais do axonio. Os dendritos sdo prolongamentos em forma de
ramificagcdes responsdveis por receber impulsos elétricos, o corpo celular presta auxilio
metabdlico a toda célula, o axdnio é um prolongamento tnico responsdvel pelo transporte dos
sinais dos dendritos e os terminais do ax0nio enviam sinais para Os outros neurdnios
(SANTANA, 2012). A figura 5 é uma ilustracdo da estrutura morfoldgica do neurdnio
bioldgico:

Figura 5 - Estrutura do Neur6nio Biol6gico

Dendritos
(Terminal de recepgao)

P

Corpo Celular N

entido ge propagag&o

Ramificagées do axénio Terminal do Axénio

(terminal de transmissao)

A

Fonte: Santos (2007)

Quando um neur6nio bioldgico recebe um estimulo ocorre a despolarizagdo da

membrana, ocasionando a inversao de cargas, em que no lado externo tem-se cargas negativas
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e no lado interno positivos. Entdo ocorre a propagacdo de um impulso elétrico em cada dire¢ao

do ponto despolarizado, que se mantém até chegar as extremidades da fibra. O sentido do
impulso nervoso € dos dendritos, corpo celular e axonio, até chegar a regido conectada com
outro neurdnio. Esse impulso elétrico que percorre a rede neural pode excitar ou inibir outros
neurdnios, a eficiéncia das transmissdes de pulsos elétricos podem ser modificadas, essas
mudangas de acordo com os sinais externos representa o processo de aprendizagem.

(SILVA,2003)

Redes Neurais Artificiais

As Redes Neurais Artificiais (RNA), se trata de uma técnica de aprendizagem de mdquina
que utiliza um modelo matematico inspirado na complexidade do cérebro e estrutura neural dos
seres humanos, ela tenta modelar a maneira em que o cérebro aprende e realiza determinadas
tarefas. Conforme Santana(2012), as RNAs sdo aplicadas em diversos contextos, sendo eles
em problemas de classificacdo, regressdo, aproximacdo de funcdes e reconhecimento de
padrdes.

A unidade basica de uma Rede Neural Artificial sdo os neurOnios matemadticos, eles
trabalham em conjunto no processo de aprendizagem, cada uma dessa unidade apresenta um
comportamento especifico de entrada e saida, determinado pela sua funcido de ativacdo,
conexdes com 0s outros neurdnios e pelas entradas externas. Segundo Silva(2005), os trés
elementos bésicos de um neurdnio artificial sdo: os conjunto de conexdes entre 0s neurdnios, o
combinador linear e a fun¢do de ativagao.

O conjunto de conexdes entre os neurdnios também sdo conhecidas como sinapses e €
responsdvel por propagar e ponderar os valores de entrada entre os neurdnios, assim, uma
sinapse j conectada a um neurdnio k recebe uma entrada entrada (x;) que € multiplicada pelo
peso (Wy;). Por definicdo, o combinador linear se trata de uma uma expressao construida a partir
de um conjunto de elementos multiplicados por uma constante, sendo ele responsdvel por
realizar a somatodria dos sinais de entrada (elementos) ponderados pelos pesos sindpticos do
neurdnio (constantes) com o bias (bk), cujo valor € fixo para cada neurdnio. Funcdo de ativagdo
tem como objetivo limitar e determinar a saida do neur6nio baseando-se resultado da somatoria
do combinador linear. A Figura 6 é uma representacio gréfica da estrutura de um Neurdnio

Artificial:
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Funcgao de Ativagao
Saida

Fungao Soma

Pesos Sinapticos

Fonte: Silva(2005)

69

A saida de um neurdnio pode ser definida, matematicamente, pela seguinte equagao:

Em que,

Vi = @(XF_y wijx; + by) (10)

n - numeros de entrada;

yk - saida de

um neurdnio k;

] - fungdo de ativagao;

Wij - pesos sindpticos de uma sinapse j que conecta um neurdnio k;

bk - bias de um neurdnio k.

Existem diversos tipos funcdes de ativagdo, em que as mais difundidas, segundo

Santana(2012), sdo a Sigmdide, Limiar e a Linear, apresentadas no quadro 1:
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Quadro 1 -Fungdes de ativagdao para RNAs mais difundidas

Slgmélde f( ) — f("}“'

1+exp( a-u)

f(u) = tanh (u) ¥

Ou

Limiar - A
ACRRPF: ‘
] 70
Linear raont
f(w)=au+>b

Arquitetura de Redes Neurais

O que define uma arquitetura de uma RNA ¢€ a organizacdo dos neur6nios, os tipos de
arquiteturas estdo inteiramente ligados com o algoritmo de aprendizagem utilizado para o
treinamento e ao problema no qual se deseja solucionar (SILVA,2003). As Redes Neurais sdo
representadas por grafos direcionados, semelhantemente as Redes Bayesianas, em cada né
representa um neurdnio e as arestas representam as entradas ou as saidas. Segundo Haynkin
(2009, apud SANTANA, 2012), as classes de arquitetura mais difundidas sdo: Redes
feedforward de tinica camada, Redes feedforward de miltiplas camadas e Redes recorrentes,

apresentadas no Quadro 2.
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Quadro 2 - Arquiteturas de RNAs mais difundidas

Arquitetura

Representacao

Descricao

Redes
feedforward de

Unica camada

Fonte: Silva(2005)

Essa  arquitetura  possui
somente uma camada que
processa as entradas e realiza
as saidas. 0 termo
feedforward significa que a
rede possui somente um
sentido de propagacdo dos
sinais de entrada, nio
havendo ciclos no

processamento.

Redes
feedforward de
multiplas

camadas

Fonte: Silva(2005)

Diferente da arquitetura de
Unica camada, a de multiplas
camadas possui uma ou mais
camadas de neurdénios
escondida que é responsavel
por fazer um processamento
antes de propagar os sinais

para a camada de saida.

A
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Redes Uma arquitetura é
recorrentes denominada recorrente,

quando possui ao menos um

\ 4 laco responsavel por
realimentar a saida de
neurénios para os outros

A neuronios.

Fonte: Silva(2005)

Fonte: Autoria prépria

Algoritmo de Treinamento Backpropagation

Para o treinamento de uma Rede Neural Artificial, € necessdrio montar um conjunto de 7 2
dados ja rotulados do problema que se deseja resolver, sendo com o estimulos que a RNA
recebe desses dados ocorre o ajuste dos pesos sindpticos (SANTANA,2012). Em suma, o
algoritmo de treinamento Backpropagation é uma técnica de treinamento do tipo
supervisionada, em que se fornece entradas para a RNA, calcula-se o erro e faz-se um caminho
inverso ajustando os pesos.

A primeira etapa, chamada de forward, consiste em iniciar 0s pesos sindpticos
aleatoriamente. Em seguida, fornece-se a RNA um vetor de entrada com suas respectivas saidas
desejadas, que propaga-se por todas as camadas, gerando uma saida que é comparada com a
desejada para calcular uma taxa de erro. (BARCA et al., 2005), (FERREIRA et al, 2018)

Na segunda etapa, chamada de backward, é feito o sentido inverso da RNA, isto €, a
taxa de erro se propaga pela rede no sentido: camadas de saida, camadas intermedidrias e
camadas de entrada. Com esse estimulo realizado pela taxa de erro, realiza-se o ajuste dos pesos
sindpticos para que a saida da RNA seja o mais proxima possivel do desejado. Essas duas etapas
sdo realizadas repetidamente até que a taxa de erro seja inexistente ou o nimero maximo de

repeti¢des seja atingido. (BARCA et al., 2005)
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Rede Neural Perceptron de Miiltiplas Camadas para inducao de valor Fitness de um

conjunto de solucoes de determinada funcio em um algoritmo de otimizaciao

Depois dos levantamento bibliografico sobre a teoria por trds das Redes Neurais
Artificiais, desenvolveu-se uma RNA Perceptron de Miultiplas Camadas em Scilab. O objetivo
da RNA ¢ substituir o método numérico para encontrar valores fitness em um algoritmo de
otimizagdo, isto €, dado um vetor de solucdes a RNA deve induzir qual serd o melhor valor
desse conjunto de solugdes. Para isso, utilizou-se dados gerados pelo algoritmo de otimizagdao
Cuckoo Search, apresentado em (SILVA-SANTOS et al, 2020). A entrada € um vetor de valores
que representam as solucdes de uma determinada funcao e a saida € o melhor valor encontrado
em meio essas solucdes. A arquitetura da RNA € 2-4-1 e a técnica de treinamento utilizada foi
0 BackPropagation. O Quadro 3 apresenta as fun¢des objetivo, os grificos da otimizagdao do
algoritmo de otimizagdo e os graficos de média de erro por iteracdo no treinamento, tomando-
se como base praticas de testes apresentados em (BRIANEZE et al, 2007), (BRIANEZE et al,
2009) e (SANTOS, 2010).
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d d 2 d 4
= .2 . -'i . .'i
f(x) le +<;05 wc) + (;05 wc)

i=1

Fonte: (SURJANOVIC; BINGHAM, 2017)

Teste de desempenho do Cuckoo na fungdo zakharow

'

! zakharov
'

I T T

I I I

7000

6000 —+

5000 —

4000

3000

‘Walor da Fungdo Objetive

21000 +

1000 —

o 20 40 G0 a0 100 120 140 180 180 200 220

Quantidade de lteragies

35

25

15 4

0.5 +

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

f(x) = 0.26 - (x? + x2) — 0.48 - x; x,
Fonte: (SURJANOVIC; BINGHAM, 2017)
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Consideracoes finais

Este artigo tem como intuito apresentar os estudos realizados sobre a implicacdo do
teorema de Bayes na Computacdo Natural, cujo os objetivos sdo: fazer um levantamento
bibliogrifico sobre o Teorema de Bayes e sua associacdo nas técnicas de aprendizado de
madquina, realizar estudos sobre a técnica de Redes Neurais Artificiais e realizar comparagdes
entre essas duas técnicas.

Os dois conceitos de aprendizado de maquinas estudados nesse projeto de pesquisa,
apesar de utilizarem técnicas matematicas muito dispares, pode se identificar um padrdo entre
eles. Ambos, s@o classificadores de aprendizado supervisionado, entretanto a maneira como
esses dois algoritmos exercem o método indutivo s@o extremamente diferentes, enquanto um
utiliza de métodos de probabilidade e inferéncia bayesiana, o outro se inspira na estrutura das
Redes Neurais do Cérebro Bioldgico.

Percebeu-se nos testes realizados, que os algoritmo inspirado na inferéncia Bayesiana
consegue ter uma maior precisdo quando possui uma maior quantidade de dados de treinamento,
ja o Perceptron Multicamadas depende da qualidade dos dados, isto €, se o nimero de amostras
for grande, mas forem repetitivas a RNA ndo terd um bom treinamento.

Para atender a essas demandas, esse grupo vem trabalhando em técnicas alternativas para
potencializar a qualidade de dados e aprimorar o treinamento das redes neurais, desde a
concepcdo de estudos quanto ao controle da populacdo inicial (SILVA, SILVA-SANTOS,
2019) e quanto em modelos hibridos de heuristicas (FERRAZ JR., SILVA-SANTOS,
GONCALVES, 2020).
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