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Abstract— The main goal of a learning machine is suitable mapping signal input-output presented. For such,
a criterion is used for learning based on empiric error minimization. However, it is known that the initial values
of the weights of the MLP (Multi-layer perceptron) neural network may influence the probability of convergence
and learning rate. This study aims to investigate another criterion which is the conditioning number of generated
space by the hidden layer and proposes a method that generates a low condition number.
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Resumo— O principal objetivo de uma máquina de aprendizagem é o adequado mapeamento do sinal entrada-
sáıda apresentado à ela. Para tal, é utilizado um critério de aprendizagem baseado em minimização do erro
emṕırico. No entanto, é sabido que os valores iniciais dos pesos de uma rede neural MLP (Multi-layer percep-
tron)podem influenciar na probabilidade convergência bem como na taxa de aprendizagem. O presente trabalho
visa investigar outro critério que é o número de condicionamento do espaço gerado pela camada oculta e propor
um método que gere um número de condicionamento baixo.
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1 Introdução

O objetivo primário das redes neurais MLP é, an-
tes de tudo, o aprendizado do mapeamento da
entrada-sáıda que é apresentado durante a etapa
de treinamento até que um determinado critério
seja atendido. De modo geral é utilizada uma me-
dida de erro no qual se compara a resposta gerada
pela máquina de aprendizagem com a resposta do
conjunto de dados de treinamento. Tal prinćı-
pio é chamado de Minimização do Risco Emṕırico
(ERM - Empiric Risk Minimization). No entanto,
outros critérios também devem ser atendidos no
momento da aprendizagem, que, no contexto do
presente trabalho, se trata da qualidade do ponto
de partida da aprendizagem, isto é, a adequada
determinação dos valores iniciais dos parâmetros
livres da máquina.

A motivação para que outros critérios, além
da minimização do risco emṕırico, sejam atendi-
dos surge das pesquisas na aprendizagem estat́ıs-
tica nos anos 60, ganhando, porém popularidade
nos anos 90 com o desenvolvimento das chamadas
máquinas de vetor de suporte - SVMs. Vapnik
(1995) apresenta o conceito de dimensão VC ba-
seado na capacidade de expressão da máquina de
aprendizagem em relação ao conjunto de dados
apresentados a ela.

O modelo escolhido para o presente trabalho
é uma rede neural do tipo MLP na forma:

f(x,w) = ϕ(xtw1)tw2 (1)

Onde x é o vetor de entrada, w1 e w2 são os
pesos associados à camada oculta e à camada de
sáıda, respectivamente, (·)t é o operador de trans-
posição e ϕ(·) é a função de ativação do tipo lo-
ǵıstica aplicada na camada oculta, na forma:

ϕ(u) =
1

1 + exp(−u)
(2)

O modelo de rede neural apresentado em (1)
é especialmente interessante uma vez que atende
os requisitos do teorema da aproximação univer-
sal, conforme apresentado em (Cybenko, 1989) e
(Hornik et al., 1989). Considere ainda que os ter-
mos de polarização estão presentes no modelo.

É posśıvel observar que a camada de sáıda da
rede neural apresentada em (1) é um sistema li-
near do tipo Aθ + ε = b, sendo A a matriz de
coeficientes, θ o vetor parâmetros e b o vetor de
respostas reais. A partir de uma simples separa-
ção da expressão, substituindo os valores gerados
por f(x,w) pelos valores que estamos buscando
y, e admitindo um reśıduo ε ao tentar explicar o
fenômeno de maneira linear, obtemos:

A︷ ︸︸ ︷
ϕ(xtw1)t

θ︷︸︸︷
w2︸ ︷︷ ︸

ŷ

+ε =

b︷︸︸︷
y (3)



Nesse caso os parâmetros w2 que minimizam
||ε||22 podem ser encontrados através do método de
mı́nimos quadrados, da seguinte forma (Aguirre,
2004, pág 221), (Boyd and Vandenberghe, 2004,
pág 293):

w2 = ((ϕ(xtw1)t)t(ϕ(xtw1)t))−1(ϕ(xtw1)t)ty
(4a)

= (ϕ(xtw1)ϕ(xtw1)t)−1ϕ(xtw1)y (4b)

= ϕ(xtw1)+y (4c)

Onde ϕ(xtw1)+ é a pseudo-inversa do espaço

gerado pelos neurônios da camada oculta. É pos-
śıvel constatar que a possibilidade de solução da
equação (4c) depende fundamentalmente de como
os parâmetros w1 são inicializados. Em certos ca-
sos o número de condicionamento do espaço ge-
rado pela camada oculta seja tão alto que não
seja posśıvel invertê-lo, dependendo dos parâme-
tros w1.

Dessa forma, o objetivo principal do presente
artigo é apresentar um método de inicialização dos
pesos de redes neurais MLP, mais especificamente,
da camada oculta do modelo (1), de modo que o
número de condicionamento do espaço gerado pela
camada oculta seja baixo.

A justificativa do presente estudo se dá pela
influência que a inicialização possui, principal-
mente, em três aspectos (Fernández-Redondo and
Hernández-Espinosa, 2000): i) desempenho da
aprendizagem, ii) pela probabilidade de conver-
gência e iii) pela generalização.

O trabalho está organizado como se segue: é
feita uma breve contextualização e exposição do
objetivo na presente seção e, em seguida, na seção
2, são apresentados os trabalhos relacionados com
a inicialização de redes neurais MLP. Posterior-
mente, na seção 3, é descrito o método proposto
de inicialização baseado divisões simétricas do es-
paço oculto. Por fim, nas seções 4 e 5 são apre-
sentados os experimentos realizados e os trabalhos
futuros, respectivamente.

2 Trabalhos relacionados

Do ponto de vista de otimização, inicializar uma
rede neural MLP de forma a diminuir o número
de épocas para a aprendizagem (visando utilizar
o método de aprendizagem de retro-propagação)
é um problema equivalente a encontrar o ponto
de partida adequado para um método clássico de
otimização baseado em gradiente. Nesse sentido,
encontrar o conjunto ideal de valores para os pesos
da rede neural, isto é, aquele que leva ao valor de
mı́nimo global é um problema NP-Dif́ıcil (Bishop,
1996).

Diversos pesquisadores concentraram seus es-
forços de modo a desenvolver técnicas e mecanis-
mos que possam acelerar o processo de aprendi-

zagem, baseado na inicialização dos pesos da rede
neural MLP.

Tais métodos podem ser, informalmente, ca-
tegorizados em: i) métodos puramente probabi-
ĺısticos, ii) métodos probabiĺısticos limitados pela
estrutura da rede neural ou pelas caracteŕısticas
dos dados, iii) métodos determińısticos, iv) méto-
dos h́ıbridos e v) métodos baseados em computa-
ção evolucionária.

Os métodos puramente probabiĺısticos são
aqueles que nada conhecem sobre a estrutura da
rede e/ou como os dados estão distribúıdos. Desse
modo, os pesos da rede neural são inicializados
através de uma distribuição aleatória em um dado
limite ou configuração. Nessa categoria está o
método ingênuo que inicializa os pesos através
de uma distribuição uniforme w ≈ U(−0.5, 0.5).
Fahlman (1988) sugere os intervalos w ≈ U(−1, 1)
à w ≈ U(−4, 4). Já Thimm and Fiesler (1997) su-
gerem w ≈ U(−0.77, 0.77). Por outro lado Haff-
ner et al. (1988) sugerem uma distribuição nor-
mal com média 0 e variância unitária, na forma
w ≈ N(0, 1).

Outros trabalhos, porém, tentam relacionar a
estrutura da rede, isto é, número de entrada por
neurônio, número de neurônios por camada escon-
dida ou funções de ativação associadas. Nessa ca-
tegoria dois trabalhos merecem destaque, sendo o
primeiro deles o método descrito por Nguyen and
Widrow (1990). O método realiza a inicialização
em duas etapas: a primeira realiza uma inicializa-
ção probabiĺıstica e a segunda um ajuste conforme
a estrutura da rede, na forma:

1. w ≈ U(−1, 1)

2. w = βw
γ

Onde β = 0.7
1

din , din é o número de entradas
do neurônio e γ =

√∑
(w)2. A justificativa dada

pelos autores é que todos os valores de entrada
devem excitar no máximo 70% da região ativa da
função loǵıstica. Tal método está implementado
em grande parte das ferramentas de inteligência
computacional.

O segundo método dessa categoria, também
muito citado na literatura, é o chamado SCAWI
(Statistically Controlled Activation Weight Initia-
lization), descrito em Drago and Ridella (1992).
A principal proposta do método é permitir que
uma pesquena porcentagem, controlada de ma-
neira estat́ıstica, estejam na região não ativa dos
neurônios. Além disso, o método possui processos
distintos para inicialização dos pesos da camada
oculta e da camada de sáıda, na forma:

1. wi,j
1 = 1.3√

1+dinv2
ri,j ,∀i = 1, 2, ...,m + 2; j =

1, 2, ..., h

2. wi
2 = 1.3

1+0.3.hri,∀i = 1, 2, ..., h

Onde v =
∑

(w)2/m e r ≈ U(−1, 1).



Na categoria de métodos determińısticos
destacam-se aqueles que criam uma árvore de de-
cisão e, posteriormente, a transforma em uma rede
MLP, conforme apresentado em (Banerjee, 1994)
e (Ivanova and Kubat, 1995). Destaca-se também
a inicialização através da combinação de diversas
combinações de neurônios previamente ajustados,
chamados de protótipos, conforme descrito, pio-
neiramente, em (Denoeux and Lengellé, 1993).

Já para a categoria de métodos h́ıbridos
destaca-se o método descrito por Castillo et al.
(2006), no qual a rede neural é transformada em
uma função de sensibilidade e, uma vez resolvido
o problema de sensibilidade a rede MLP não ne-
cessita de treinamento, segundo os autores.

Por fim, a categoria dos métodos baseados em
computação evolucionária, como aqueles baseados
em algoritmos genéticos (de Castro et al., 1998) e
aqueles baseados em simulated annealing e algo-
ritmos imunológicos (de Castro and Zuben, 2001).

É posśıvel observar que os métodos revistos
possuem duas preocupações principais: i) evitar
que estejam em regiões saturadas da função loǵıs-
tica e ii) minimização do número de épocas neces-
sárias para a aprendizagem. A seguir será apresen-
tado o método proposto que possui preocupações
distintas das já citadas.

3 Método proposto

O método proposto possui como aspecto o central
a divisão dos pontos do espaço de entrada entre
os neurônios existentes na camada oculta da rede.
No presente trabalho tal caracteŕıstica será apre-
sentada a partir de uma interpretação geométrica.
Para tal considere uma função geradora unidimen-
sional que seja apresentada à uma rede que possua
uma camada oculta com apenas 1 neurônio. É in-
tuitivo que tal neurônio seja responsável por toda
extensão do espaço de entrada, no caso o intervalo
x ∈ [−10, 10], conforme apresentado na figura 1.

Figura 1: Representação da sáıda da camada es-
condida com h = 1 no espaço hipotético de en-
trada no intervalo x ∈ [−10, 10].

Seguindo a ideia do método proposto, consi-

derando uma rede neural com uma camada oculta
com 5 neurônios, a distribuição do espaço de en-
trada deve estar conforme apresentado na figura
2.

Figura 2: Representação da sáıda da camada es-
condida com h = 1 no espaço hipotético de en-
trada no intervalo x ∈ [−10, 10].

É posśıvel observar que o método proposto
admite que existam pontos do espaço de entrada
que estejam em regiões não ativas da função de
ativação. É esperado com esse método que o es-
paço gerado pela camada oculta seja mais organi-
zado e, com isso, o número de condicionamento,
buscando tornar a solução de mı́nimos quadrados
mais estável.

A descrição a seguir aponta as principais eta-
pas para se obter tal efeito de distribuição simé-
trica dos pontos entre os neurônios, para o caso
unidimensional:

1. Ordene os pontos no espaço de entrada;

2. Recupere o intervalo de pontos no qual cada
neurônio ficará responsável;

3. Para cada neurônio da camada oculta:

(a) Encontre os pontos que fazem parte do
intervalo do dado neurônio;

(b) Ajuste os pesos do neurônio de forma
que o menor ponto se ajuste ao limite
inferior da região ativa da função de ati-
vação e que o maior ponto se ajuste ao
limite superior da região ativa, os pon-
tos intermediários devem ser ajustados
via mı́nimos quadrados;

O procedimento para o caso multidimensio-
nal é facilmente generalizável. O resultado obtido
com o método proposto, considerando um espaço
bidimensional e uma rede neural com 5 neurônios
na camada escondida no intervalo x ∈ [−10, 10], é
apresentado na figura 3.

O objetivo do método é que ele seja capaz
de gerar um espaço na camada oculta com baixo
número de condicionamento, de modo que a so-
lução dos pesos do espaço de sáıda seja posśıvel.



Figura 3: Distribuição espacial das sáıdas das fun-
ções de ativação de acordo com o método pro-
posto. Nesse experimento existem 5 neurônios na
camada oculta.

Uma caracteŕıstica importante do método que ele
se comporta de maneira determińıstica.

A seção a seguir apresenta os resultados ob-
tidos, em relação ao número de condicionamento,
quando comparado á outros métodos de iniciali-
zação de pesos de redes neurais.

4 Experimentos realizados

O método proposto foi comparado com dois outros
métodos bastante citados na literatura: Nguyen
and Widrow (1990) e Drago and Ridella (1992).
O modelo de rede neural utilizada para o ex-
perimento é no qual houve variação no número
de neurônios na camada oculta no intervalo h =
11, 2, ..., 90 e com o propósito de regressão de fun-
ção e predição de série temporal. Foram feitas 40
replicações para cada configuração de rede neural.

Foram utilizadas 2 funções, sendo:

1. Função de teste 01 - 1.000 amostras (figura
4):

f(x) =
sin(x)

x
+ξ, ξ ≈ N(0, 0.1), x ≈ U(−10π, 10π)

(5)

Figura 4: Função de teste 01

2. Função de teste 02 - Serie temporal de
Mackey-Glass - 900 amostras (figura 5)(Wan
et al., 2001):

f(x) =
∂x(t)

∂t
= −0.1x(t)+

0.2x(t− τ)

1 + x(t− τ)10
, τ = 17

(6)

Figura 5: Função de teste 02

Nesse caso os regressores x(−18), x(−12),
x(−6) e x(0) devem servir para predizer a va-
riável x(6).

As figuras 8, 7 e 8 apresentam, respectiva-
mente, os resultados encontrados para o método
Nguyen and Widrow (1990), Drago and Ridella
(1992) e para o método proposto utilizando a base
1. Observe que os resultados são apresentados em
escala logaŕıtmica. Da mesma forma as figuras
11, 10 e 11 apresentam os resultados encontrados
utilizando a base 2.

Figura 6: Número de condicionamento encontrado
para o método de Nguyen & Widrow para a base 1.
A linha cont́ınua indica o resultado médio, a linha
marcada por ponto “.” representa os resultados
mı́nimos e a linha marcada com “x” representa os
resultados máximos encontrados.

Foram gerados 160 cenários de testes (80 con-
figurações de neurônios ocultos e 2 bases verifica-
das). Os resultados demonstram que ao se com-
parar o número de condicionamento da camada



Figura 7: Número de condicionamento encontrato
para o método de Drago & Ridella para a base 1.

Figura 8: Número de condicionamento encontrado
para o método proposto para a base 1.

Figura 9: Número de condicionamento encontrado
para o método de Nguyen & Widrow para a base
2.

oculta, o método proposto apresentou um resul-
tado com diferenças significativas para todos os ce-
nários, no qual, no melhor caso, a diferença chega
a ser de 30 ordens de grandeza, para ambas as
bases utilizadas para o teste.

Duas outras vantagens podem ser observadas:
a primeira é que método é que ele possui baixa
complexidade computacional e fácil implementa-
ção e a segunda é que o espaço gerado pela camada
oculta é de fácil compreensão.

Figura 10: Número de condicionamento encon-
trato para o método de Drago & Ridella para a
base 2.

Figura 11: Número de condicionamento encon-
trado para o método proposto para a base 2.

Com isso, é posśıvel vislumbrar novo méto-
dos de inicialização e aprendizado que tenham foco
não na minimização do risco emṕırico, e sim com
o foco na organização dos dados na camada oculta
e no controle de sensibilidade e generalização da
rede neural como um todo. Nesse contexto, o con-
trole do número de condicionamento do espaço ge-
rado pela camada oculta pode ser mais um crité-
rio para ser levado em consideração, na etapa de
aprendizagem.

5 Conclusão e trabalhos futuros

O presente trabalho apresentou um método de ini-
cialização de redes neurais MLP baseado em se-
parações simétricas do espaço de entrada entre os
neurônios da camada de sáıda. O objetivo do mé-
todo é tornar o espaço gerado pela camada oculta
um espaço de tal forma que possua um número de
condicionamento baixo.

Para tal, foi escolhido um modelo de rede neu-
ral MLP com 2 camadas, no qual a camada oculta
possui uma função de ativação do tipo loǵıstica e
camada de sáıda linear, conforme equação (1). Tal
configuração de rede neural é especialmente inte-
ressante por ser simples e atender por completo o



teorema da aproximação universal.
Pela revisão da literatura apresentada é posśı-

vel observar que o número de condicionamento do
espaço gerado pela camada oculta não é uma pre-
ocupação para os métodos, e sim critérios como
número de épocas para a aprendizagem e número
pontos que estejam em regiões saturadas da fun-
ção de ativação.

Como trabalhos futuros é desejável verificar o
comportamento do método para dimensões mais
elevadas, comumente utilizadas em problemas de
aprendizagem de máquina, e para funções não sin-
téticas, onde haja rúıdos de medição bem como
dados faltosos.

Em um futuro trabalho esperamos investigar
o ganho em tempo e/ou número de épocas neces-
sárias para treinamento utilizando o método pro-
posto em comparação aos principais métodos da
literatura, bem como a aplicação do método pro-
posto para outras funções de ativação.
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