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Resumo. Este artigo trata-se da aplicagdo das fungdbes PPS-wavelet na area
de redes neurais artificiais. Subdividimos estes estudos em duas partes, na pri-
meira parte, serdo apresentados os aspectos fundamentais das fungdes PPS e uma
aplicacao da utilizagdo das fungoes PPS-wavelets para o desenvolvimento de redes
neurais artificiais com fungoes de ativacdo wavelets e, a seguir, serdao mostrados
trés algoritmos para a selecdo das fungoes de ativagdo, em ordem de apresentagio,
a técnica de selegdo de fungdes baseada em valor de residuo, a técnica de selegao
de fungdes passo-a-passo por ortogonalizacao e a técnica de eliminagao recorrente
de fungoes. Todas estas técnicas foram investigadas e implementadas para as redes
neurais PPS-wavelet. Um dos principais objetivos da implementagao destas técnicas
é a contribuicao que elas trazem no contexto de inicializagdo dos parametros das re-
des neurais PPS-wavelets, que sdo as dilatagoes, as translagoes e os pesos sindpticos;
de maneira a determinar, segundo cada técnica utilizada, os “melhores” neurdnios
para compor a camada escondida da arquitetura neural em estudo.

Palavras-chave. Polinomios poténcias de sigmdide, Redes neurais artificiais,
Selecao de neuronios.
1. Introducgao

Redes Neurais Artificiais (RNAs) sdo modelos biologicamente inspirados suporta-
dos por trés importantes estruturas matematicas: o neurénio, a arquitetura de in-
terconexao dos neurénios e o algoritmo de aprendizagem. Para os propdsitos desta
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pesquisa, serao adotadas como fungoes de transferéncia, ou de ativacao, do neurénio
as fungoes PPS-wavelets [9], a arquitetura de interconexao corresponde a topologia
feedforward [5] e o algoritmo de treinamento é baseado no método gradiente descen-
dente [8, 9]. A escolha arbitraria do conjunto de neurénios dispostos na arquitetura
neural poderd influenciar o grau de complexidade do treinamento. Desta forma, é
importante no processo de inicializagao de uma RNA adotar o uso de técnicas para
selecionar quais neurénios atuam de melhor maneira junto aos dados de entrada do
problema [7, 11, 14]. O processo de treinamento da rede neural é um problema de
otimizacao dificil, pois na matematica ainda nao temos um método que dé garan-
tia de encontrar o minimo global para problemas dessa natureza. Neste sentido,
investigamos a inicializagao de uma RNA PPS-wavelet através de técnicas para
selecao de neurtnios da rede, em destaque, as técnicas selegao de fungoes baseada
em valor de residuo [1, 15], selegdo de fungdes passo-a-passo por ortogonalizacao
[1, 15] e eliminagao recorrente de fungdes [1, 15] foram estudadas e implementadas.
O uso dessas técnicas tem como objetivo auxiliar no processo de inicializagdo dos
parametros da RNA PPS-wavelet, que sao as dilatacOes, as translagoes e os pesos
sinapticos; de maneira a determinar os “melhores” neurénios, segundo cada técnica
utilizada. Possibilitando assim, a composicao da camada escondida da arquitetura
neural em estudo. O artigo encontra-se organizado da seguinte forma: na secao 2
apresentam-se os fundamentos teéricos das fungdes PPS, na se¢do 3 mostram-se as
redes neurais projetadas através de fungoes PPS-wavelets, na secao 4 apresentam-se
os algoritmos de selecao de neurdnios e por fim as conclusoes.

2. Teoria das funcoes PPS

As funcoes PPS correspondem a uma nova ferramenta matemética para problemas
de aproximagao de fungoes [10]; introduzidas por Marar em 1996 [8]. Dentre suas
aplicagoes, temos: aproximacao de fungoes [4, 6, 9, 12], redes neurais artificiais [9, 12,
13] e a construgdo de uma familia de fungoes wavelets polinomiais [8]. De maneira
a investigar os novos rumos cientificos desta familia de fungoes para construcao de
arquiteturas neurais PPS-wavelet, a seguir, vamos apresentar os aspectos téoricos
que contemplam a teoria das fungoes PPS.

2.1. Funcoes sigmoides

Sigmoide corresponde a uma classe de fungoes dotadas das seguintes propriedades:
monotonicamente crescente, diferenciavel, limitada e cujo o grafico lembra a forma
do cardcter “S”. As fungoes sigmdbides, em sua grande maioria, satisfazem a condigao
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2.2. Funcoes poténcias de sigmodide
Seja T : R — [0,1] a fungdo sigmdide definida por

_ 1
T l4e T

Y (z) (2.1)
Chama-se fungao poténcia de sigméide de expoente n (n € Z;) da Y a funcao

T": R — [0,1] definida por
1 n
T (z)=|——] .
() (1 + e‘“)

O conjunto das fungoes poténcias de sigmdbide é definido por
® = {To(x)ﬂ Tl(‘r)v Tz(x)v T vrn(:r)v e }7

onde

@) = <1 +le—w)0 =

1 ! 1
Tl = = —-——"
(z) (1+€_I> 1+e 7’

1
142 e 2]
A poténcia n-ésima da func@o sigmoéide é representada por

1
ap +are™® +age* + -+ a,e e’

T2(z) = YHx). Y ()

T (x) =

nos quais os coeficientes ag,a1,az, -+ ,a, podem ser obtidos da linha n-ésima do
tridngulo de Pascal [9]. As func¢oes PPS sdo definidas como combinagoes lineares
das funcées poténcias de sigméide.

2.3. Derivada da funcao sigmoéide

A derivada da funcao sigméide é calculada da seguinte forma

qr) 4] e

dz N dx (14+e %)
1te2)(l+e) T(@) (1 +ew>

e P +1-1 1+e ™ 1
T — | =7 —
(:c) ( 1+e® ) (x) (1+ex 1+ez>

— T@) 1 -T@) = ~T() + T()

A derivada primeira da fungao sigméide é definida como funcao PPS-Radial [9].



132 Queiroz e Marar

2.4. Familia de fungoes PPS-wavelet

O processo de derivagio sucessiva da fungao sigméide definida na Eq. (2.1) possibi-
lita a construcao de uma familia de fungoes wavelets polinomiais muito ttil para a
construgao de redes neurais wavelets (ou wavenet, que é apenas uma contracgao das
palavras redes neurais wavelets)[9]. O primeiro elemento desta familia é definido
por

pal) = 27%(x) — 3T2(x) + (),

onde ¢o(x) é o resultado da derivada segunda da funcdo sigméide definida na Eq.
(2.1). Abaixo, os resultados correspondem as fungdes analiticas para os elementos
w3(x), pa(x), p5(x) que sdo ilustrados na Figura 1 e representados, respectivamente,
por

o3(xr) = —6Yx)+1273(z) — 7Y (z) + Y(x);
oa(x) = 2475(z) — 60Y*(x) + 5073 (z) — 1502 (x) + Y(x);
os(x) = —1200%(z) + 36075 (x) — 3904 (x) + 1803 (x) — 3172(z) + Y ().

O conjunto das fungoes PPS-wavelet é composto por fungoes pertencentes ao L?(R),
que satisfazem a condigdo de admissibilidade de frame no espago de Hilbert [3, 9].

01 0.06

ot

(¢) pa(x) (d) ¢s5(x)

Figura 1: Tlustracao das fungdes PPS-wavelet pa(x), v3(2), pa(x) e v5(z).
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3. Redes Neurais PPS-wavelet

Seja Xy = (Tq1, g2, ,Tqm) uma amostra ¢ de entrada, ¢(z) uma funcao PPS-
wavelet e T(x) a fungao sigméide definida na Eq. (2.1). A saida do j-ésimo neurdnio
da camada escondida é definida por

QOd].’tj (Z qu) = Sodj,tj (neté?) =@ (d] (netg) — tj)) y
k=1

onde

m
1 .
netgj) :quk, =12 p.
k=1

O neuronio de saida é definido pela combinagao linear dos p neurénios da camada
escondida [9], isto é

fq= Zp:wa"t"di’ti (net%)) .

j=1

Sendo a saida da RNA PPS-wavelet F, = (f,) e a saida desejada Y, = (y,) para
a amostra ¢, o erro total a ser minimizado durante o processo de treinamento da
RNA PPS-wavelet para Q amostras é definido por

1& )
EZgZ(yq*fq) :

q=1

4. Inicializacao da RNA PPS-wavelet

O problema de inicializagao da RNA PPS-wavelet consiste em selecionar fungoes
PPS-wavelet com as suas dilatagoes e translagoes que “melhor” mapeiam os dados
de entrada, isto pode ser visto entdo como um problema de anélise de regressao [2].
Neste sentido, sao apresentados nesta se¢ao trés técnicas estudadas e implementadas
para inicializagdo de arquiteturas neurais PPS-wavelets.

Seja p(x) uma funcao PPS-wavelet, as técnicas utilizadas selecionam as fungoes
PPS-wavelet ¢} (z) do conjunto

N -3
P =q¢i i (@) =nip(di(z = t;)), ni = (Z[‘P(di(l'k - ti))]Q) yi=1,-, L

k=1

onde x1,--- , N sao as amostras de entrada, L é o nimero de fungoes PPS-wavelet,
n; estd associado com a normalizagao da fungao PPS-wavelet e d;, t; correspondem
aos parametros dilatagao e translagdo da fungdo PPS-wavelet ¢(x). As fungoes PPS-
wavelet selecionadas sdo utilizadas na camada escondida da RNA PPS-wavelet.

A selecao de M < L fungdes PPS-wavelet do conjunto P baseado nos dados de
treinamento de uma rede neural é um problema de andlise de regressao definido por
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2, 15]
M
Pu@) =3 el (@),
=1

onde os coeficientes reais u; sao obtidos com a minimizacao de

LN M 2
J = N Z (yk - Zulap:‘(xk)> . (4.1)
k=1 i=1
Nos algoritmos apresentados a seguir, sao utilizadas as seguintes notagoes matriciais

@i (1) Y1
Ui = E 5 y = . 5 (42)
o (wn) YN

onde vlv; =1 (i=1,---,L) e yy, -+ ,yn sdo as saidas desejadas da RNA PPS-
wavelet durante o treinamento. Seja ¢ uma iteragao dos algoritmos, denota-se por
l; o indice da fungcao PPS-wavelet selecionada do conjunto P. Sendo i a iteragao
atual, entdo ¢y, , @1,, - -+, ¢1,_, sdo fungdes PPS-wavelet selecionadas anteriormente.

4.1. Selecao de fungoes PPS-wavelet baseada em residuo

Esta técnica seleciona na primeira iteracdo a fungdo PPS-wavelet ¢} (z) do con-
junto P que “melhor” aproxima os dados de treinamento da rede neural, ou seja, a
Eq. (4.1) assume o menor valor possivel. Depois, iterativamente, seleciona a fungao
PPS-wavelet que melhor aproxima o residuo da aproximacao do estégio anterior [15].

Algoritmo: Selecao de fungoes PPS-wavelet baseada em residuo
Vetor residuo inicial vy < %y, com y definido na Eq. (4.2); fo(z) « 0;
Para i =1 até M faga

inicio
sejal; —{j:j=1,---,Lej#l, - ,li—1};
encontre l; «— arg max;er, (va’yi_l)Q e determine
up, Uzj;Vz;l?
filz) —  fica(@) + w, ¢, (2);
Yi o Yi—1 — ULV
fim

4.2. Selecao de funcoes PPS-wavelet passo-a-passo por orto-
gonalizagao

Esta técnica considera a ortogonalidade das fungoes PPS-wavelet do conjunto P.
Ela seleciona na primeira iteracao a funcao PPS-wavelet que “melhor” aproxima os

40 simbolo « indica um comando de atribuicéo.
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dados de treinamento, entao continua o processo de selecao levando em conta as
funcées PPS-wavelet j4 escolhidas [15].

Assumindo que no estagio i — 1 ja foram selecionadas as fungoes PPS-wavelet
correspondentes aos vetores vy, ,--- ,v;,_,. Para obtencao da i-ésima funcao PPS-
wavelet, a técnica calcula a distancia entre y e o espago A = {v;,,--- ,v;,_,,v;} para
cadaj=1,---,Lej#1y, - ,l;_1. Para aumentar a eficiéncia computacional desta
técnica, a ortogonalizacdo dos vetores selecionados v; é feita no final. Assume-se
que vy, , v, , jd sao ortonormalizados e sdo renomeados como wy,, - Wy, ;-

Apébs M iteragoes do algoritmo, os valores de I, - -+ , I sdo determinados, bem
como uy, , -+ , Uy, [15]. Porém, precisa-se ainda determinar os valores uy,, -, u,,
em

M
fu(z) = Zuzi@ﬂ (). (4.3)
i=1
Estes valores u;, podem ser obtidos resolvendo o sistema de equagoes [15]
Aluy, - ’ulM]T = [y, leM]T’ (4.4)

onde A é uma matriz triangular superior definida por

Q11 Q12 Q3 e c Q1M
0 oy Qg - Qo
0 O a33 .. ... aBM
A= y
0 0O - 0 am_1m—1 Qu—_1M
L 0 0 0 0 QN M |

onde 1

A . 2
ag; — viwy, (k=1 i=1); oy — ((pl(l)) pl(:)> ;
Pj < U= ((Ujrwll) wp, +-+ (v]Twliil) wlifl) .

Algoritmo: Selegao de fungoes PPS-wavelet passo-a-passo por ortogona-
lizagao

Seja Iy = {1,2,---, L}, encontre [, — argmax;cy, (v y)* e calcule
U, « vy Wiy U
1; Wy, j=1,- L, £
Q11 ) pj — V4, ] ) ) 7.77& 1

Para i — 2 até M faca
inicio
Seja I; = I;_1 — {l;—1}. Para cada j € I, calcule

. -
pj('l) - pgz ' (v]Twli_l) Wii_ys

L — ILi—{j :pji) =0}
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6)")

/ ) e determine

fim
Resolva a Eq. (4.4) para w;,, 1t =1,--- , M;
Calcule far(z) definido na Eq. (4.3).

4.3. Eliminacao recorrente de funcoes PPS-wavelet

Inicialmente, esta técnica seleciona todas as fungdes PPS-wavelet do conjunto P
conforme representado na Eq. (4.5) , entdo fungdes PPS-wavelet sdo eliminadas em
cada iteragao do algoritmo, visando aumentar o residuo [15].

L
fr(x) = Z upi(x). (4.5)

Os residuos sao definidos por v (k) = yr — fr(zx), k = 1,--- ,N; e podem ser
reescritos segundo a forma vetorial v, =y — (v1,- - ,vp) (ug,--- ,uL)T.

Seja a matriz Vo = (v1,- -+ ,vr), determina-se v vz, = yTyT —yT Vo(Vyl Vo) "1Vl y.
Com a remogao de uma funcao PPS-wavelet, diz-se ¢} de fr (z) tem-se

—1
Vi -1 =y y" =y Cv; Vo) (Cluv;IVo) " Clu; Vo)) C(u; Vo) "y,

onde o operador C' é o complemento da matriz, por exemplo, se a matriz U =
[U1,Us, Us], entao C(Us|U) = [Up,Us]. O incremento do residuo causado pela
remogio de ¢} de fr(z) ¢ definido por

. _ —1
J(25) =y Vo(Vo Vo) =V y — 5" C(v;1Vo). (C(u Vo) Clu; Vo)) Clus|Vo)y
(4.6)
A remocao da fungio PPS-wavelet ¢ de f1(x), que minimiza a Eq. (4.6), resulta
em fr_i(x). Repete-se a mesma rotina para remover uma outra fun¢ao PPS-wavelet
de fr—1(x), e assim por diante.

Algoritmo: Eliminagao recorrente de funcoes PPS-wavelet
Seja o conjunto com as fung¢oes PPS-wavelet: Vy — (v1,--- ,vL);
Parai«—1,---,L — M faca

inicio
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Seja I; —{j:j=1,---,Lej#li, - i1}
Calcule u « (VX ,V;_1)"*V:L,y, onde u é um vetor composto de
uj, J € I
Encontre I; < arg minjejiu?;
Determine V; « C(v;|Vi—1);
fim

Seja IL—M+1 — {j Zj: 1,"' ,Lej #ll,”' ,lL_M};

Determine far(z) < > jcr, ., u;%;(x) com os componentes u; do vetor u

definido por

U (VLTvaLfM)i1 VI?fMy'

5. Conclusoes

Em redes neurais artificiais, em especial, nas redes neurais PPS-wavelets é ainda
muito dificil definir a arquitetura ideal para um dado problema; de maneira que
ela seja tao grande quanto o necessario para conseguir obter a representacao ade-
quada do problema e, a0 mesmo tempo, pequena o suficiente para realizar um trei-
namento mais rapido. Dentro deste cenario, foram investigadas algumas técnicas
metodoldgicas para a selecao de neurénios em redes neurais PPS-wavelets com o
objetivo claro de estabelecer melhorias junto ao processo de inicializacao. Resulta-
dos experimentais vem demonstrando a melhoria da sua convergéncia através desta
metodologia. Os arquivos fontes para o uso destas implementacoes encontram-
se em hitp://saci.fe.unesp.br/rafael /algoritmos.zip para testes, criticas e sugestoes.
Assim, este trabalho constitui-se em mais uma nova alternativa para o desenvolvi-
mento da area de redes neurais artificiais.
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