XI Workshop de Computacao Aplicada (WORCAP 2011) — Instituto Nacional de Pesquisa&spaciais (INPE)

Comparacao entre duas €cnicas para o treinamento de
Perceptron de Multiplas Camadas
Fabio Dall Cortivo!, Ezzat S. Chalhoul3, Haroldo F. de Campos Velhd

'Programa de Doutorado em Computacao Aplicada — CAP
Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais — INPE

2|aboratorio Associado de Computacao e Matematicacadk — LAC
Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais — INPE

{fabi o.cortivo, ezzat, harol do}@ ac. i npe. br

Abstract. This work presents a comparison between two techniqueaiafrig
a Multi-Layer Perceptron artificial neural network. We sela problem in Hy-
drologic Optics, in which we estimate the single scatteatmpdo, where a neu-
ral network acts as the inverse operator. One of the traineahniques used is
the backpropagation algorithm error and the other is the gjeidewton method.
The network training with the quasi-Newton method presetiebresults when
compared with the network training using backpropagatitgoathm error.

Resumo. Este trabalho faz uma compai@g entre duasécnicas para o treina-
mento de uma rede neural artificial do tipo Perceptron daltidlas Camadas.
Para isso, faz-se uso de um problema('ém:a Hidrolbgica, no qual se pretende
estimar o albedo de espalhamento simples, em que a redel meusacomo o
operador inverso. Uma dag&tnicas de treinamento utilizadao algoritmo de
retropropagaéo do erro e a outragé o netodo quasi-Newton. A rede treinada
com o nétodo quasi-Newton apresentou resultado superiores enpa@Tao
com a rede treinada com o algoritmo de retropropa@aclo erro.

Palavras-chave: Redes Neurais, Transfemcia Radiativa (ETR)Qtica Hidrologica,
Back-propagation, @todo quasi-Newton

1. Introdugcao

O algoritmo de retropropagacao do erro &, talvez, aitaamais popular para o treina-
mento de Perceptron de Multiplas Camadas (MLP), e basemmgradiente da funcao
erro. Porém, este algoritmo pode apresentar uma coma@egieénta, ou entao, ficar preso
em minimos locais[Haykin 2001, Fausett 1994]. Diante desses problemas, erdasc
dificuldades encontradas em classificar corretamentescpatrdes, em um trabalho ja
realizado [Cortivo et al. 2010], optou-se por usar outcait&a de treinamento, no entanto,
mantendo 0 mesmo problema para que a comparacao enden&sat seja valida.

A regra de atualizacao para as variaveis da rede, que déiZada neste trabalho,
€ baseada no método quasi-Newton [Dennis and Moré 19E8le método usa mais
informacdes acerca do problema para efetuar a atuabzags variaveis da rede e, alem
disso, possibilita a inclusao de cada parametro dabésmde ativacao nas variaveis a
serem otimizadas.

!Sabe-se que atingir um ponto de minimo em otimizacaolingar, nao & garantia de que se tenha
atingido o ponto de minimo global.
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O problema utilizado & um problema ebtica Hidrolégica, no qual se pretende estimar
o albedo de espalhamento simples. Neste caso, a rededdibtaara como o operador
inverso.

2. Problema Abordado

A Equacao de Transferéncia Radiativa (ETR) & um modedtematico que descreve
a interacao do campo de radiacao em um ambiente quevabsonite e espalha essa
radiacdo. A ETR para problemas estacionarios, em ge@@ano-paralela, em uma
determinada faixa de frequéncia, com dependéncia aziralgem a presenca de termo
fonte, tem a forma

w21 +10.9=2 [ [Th@enne)ae, ®

em quer representa a espessura oti€a= & (1, @) representa um vetor unitario com
variacao polap = cosf, (0 < 6 < 7) e azimutald < ¢ < 2, 6(5; E’) é chamada
de funcao de fase e representa a probabilidade de um feixadibcao incidindo, com
intensidadel (7, £), na direcac, sofrer um espalhamento na direg@o= (1/,¢’), com
dé’ = d¢'dy’ € o elemento diferencial,®, & o albedo de espalhamento simples.

Para completar a formulacao do problema & necessaeiggjam definidas as condi¢des
de contorno, as quais representam o fluxo na entrada e ra daidmbiente. Estas
condicdes sao dadas por

— — —

10,) =G.(§) para >0, e I(r,8)=G_(§) para pu<0. (2)

Detalhes de como obter a solu¢ao do problema acima defioidem ser encontrados em
[Cortivo et al. 2010, Dall Cortivo 2008, Chalhoub 2005].

3. Redes Neurais

As RNAs sao sistemas computacionais estruturados em urm@macao a computacao
baseada em ligacdes, e a inspiracao desses sistermamta tentativa de modelar o fun-
cionamento do cérebro humano em um computador. Os preeanso desenvolvimento

do neurdnio artificial foram o neurofisiologista Warren MidiGch e o matematico Walter
Pitts [McCulloch and Pitts 1943]. O neuronio artificial ciste em um combinador linear

e uma funcao de ativagao, com isso, tenta modelar odnaonento de um neurdnio do
cérebro humano. Para isso, o vetor de val@redo as entradas das sinapses conectadas a
um neuronio, através des;, que sao o0s pesos, representando a “energia” das conexoes
b € um parametro de ajusteceé a funcao de ativacao, que tem por finalidade restringi

a amplitude da saida do neurbnio. A Figura 1(a) mostra wpeesentacao grafica do
neurodnio artificial. A representagao em forma de eqoapara a saida de um neurdnio, &

dada por
y=p) =9 <Z wjz; + b) : 3)
j=1

em quey € a funcao de ativacae,; sao os valores de entrada do neurdhié,um viées
associado ao neurdnioug sao 0s pesos sinapticos do neurdnio artificial.
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Um MLP é construido conectando neurdnios uns aos ougoaato que formem uma
rede, como mostra a Figura 1(b). Esta estrutura é cortitlée uma camada de entrada,
uma ou mais camadas ocultas de nos de fonte e uma camadaaleesa’que a funcao
de ativacdo de cada neurdnio/camada oculto(a) podeser ou ndo. Além disso, a es-
trutura do MLP & capaz de resolver problemas nao linedifesentemente do perceptron
que soO & capaz de resolver problemas linearmente sem[Baykin 2001].

e \
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O
(@) Representacao do neurdnio de McCul- (b) Representacao de um Percep-
loch e Pitts tron de Mdltiplas Camadas

Figura 1. Representa¢ ao do neur 6nio de McCulloch e Pitts e de um MLP

Como fungdes de ativagao nao lineares que podem sgasiean fungao do problema e/ou
a critério do pesquisador sao: as fungdes sigmoidemyetdae hiperbolica representadas,
respectivamente, por

1 1™

- = - em que 0. 4
1+ew #(v) 1+ e av q @= (4)

p(v) =
Além dessas duas ha a fungao lineér) = av, em quen € R, entre outras que podem
ser utilizadas [Haykin 2001].

4. Metodologia

Descreve-se nestas duas primeiras se¢0es a arquitetwadd rede utilizada em cada
problema. Posteriormente sao feitos breves comentacesa da geracao dos padroes
de treinamento e de validacao, e por fim, como se deu o ineint da rede utilizando o
método proposto neste trabalho.

4.1. Metodologia Anterior

A rede utilizada no problema ja resolvido continha 20 udetade entrada, as quais re-
presentaram o tamanho do vetor de entrada, uma camadaamul#0 neurdnios e uma
camada de saida com apenas um neurdnio. A funcao deaiutilizada na camada de
saida foi a funcao lineag(v) = av coma = 1, e na camada oculta, foi utilizada a funcao
sigmoide com parametr@ = 3 para 0s primeiros trinta neurdniosqge= 6 para os dez
Ultimos neurdnios. Alem disso, utilizou-se o algorita® retropropagacao do erro com
uma atualizacao dos pesos sinapticos baseada na rdraeleeralizada, definida por
[Haykin 2001]

wfd (-4 1) = wfd () + o [w (n = 1] + 76 )y m), ®)

onde! representa a camadazy(.? € 0 peso sinaptico do neurbnjoda camadd que &
alimentado pelo neurbnibda camadd — y(l 1)( ) € o sinal de saida do neurbnio
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i na camada anteridr— 1 na iteracaon, n & chamado de taxa de aprendizagem e
é chamada de constante de momento. Outro detalhes reldomigom o problema ja
resolvido podem ser encontrados em [Cortivo et al. 201@jne&regra de aprendizagem
em [Haykin 2001].

4.2. Metodologia Atual

Pelo motivo da regra adotada para a atualizacao das/eajanétodo quasi-Newton, e
pelo fato de se ter incluido o parametro de cada fun¢abigkcdo como variaveis a serem
otimizadas, a estrutura da rede mudou significativamentedA utilizada nesta segunda
metodologia consiste em dez unidades de entrada, uma camaltiacom apenas onze
neurdnios e uma camada de saida com apenas um neurarag.funcoes de ativacao,
continuaram sendo a funcao sigmoide e a funcao linear.

O treinamento da rede & supervisionado, porém, a apegsentos padroes é feita
no modo lote, ou seja, somente é feita a atualizacao daaves apOs todos 0s
padroes de treinamento terem sido apresentados a reelesnté@mente do algoritmo de
retropropagacao do erro, no qual, o algoritmo tambéra &pmb supervisionado, no en-
tanto, a correcao das variaveis € feita a cada padréeidamento apresentado.

Observa-se que no problema ja resolvido, trinta neugdpassuiam 0 mesmo valor para
o parametra: da funcao de ativagcao, ou seja, possuiam exatamenesaafuncao de
ativacdo. O mesmo & valido para os outros dez neur@agiantes, 0s quais possuiam
outro valor dea, porém, o mesmo para todos. Em resumo, pode-se dizer quealaa
oculta possuia duas fungdes de ativacao. Ja nedikepra, cada funcao de ativacao tem
seu proprio valor de, ou seja, cada neurdnio tera a sua funcao de ativacao.
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