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Abstract

An improved algorithm based on the SMC-BP[3] al-
gorithm using the well known sliding mode theory is pro-
posed. The sliding mode surface is obtained from the
squared error of the training set and then the weight up-
date equations were derived using the gradient’s addi-
tion. The bounds for the gains (learning rates) are ob-
tained from the sliding surface so that system stability is
guaranteed. The proposed algorithm is applied to func-
tion approximation problems and results are compared
with the standard backpropagation and Rprop algorithms
in terms of speed of learning.

1. Introducio

Algumas variagdes do algoritmo padrdo de backprop-
agation s8o0 encontradas na literatura. Dentre elas pode-se
citar o momentum [ 1], quickprop [2] , Rprop [5] e varios
algoritmos que utilizam algum sistema de ganho adapta-
tivo, dentre outros. Os algoritmos propostos objetivam
aumentar a velocidade de convergéncia do treinamento
pois sabe-se que esta é uma das deficiéncias do algoritmo
padrdo de backpropagation.

Parma, Menezes e Braga, em 1998 [4], apresentaram
um algoritmo de treinamento on-/ine baseado na teoria de
Sistemas de Estrutura Variavel (SEV). Em trabalho pos-
terior [3], os autores propuseram a utilizagdo da teoria
de SEV para o treinamento off-/ine, determinando uma
superficie de controle que possibilita controlar a dirego
de ajuste dos pesos da Rede Neural Artificial (RNA) a
ser treinada. O algoritmo proposto foi denominado de
SMC-BP. Neste trabalho é proposta uma nova superficie
de deslizamento a qual, além de possibilitar o controle
da diregdo de ajuste dos pesos, altera 0 modulo de atual-
izagdo dos pesos em fung¢do do somatorio dos gradientes
dos erros durante a apresenta¢do do conjunto de treina-
mento. Desta forma, possibilita-se um treinamento mais
rapido do que aquele obtido com o algoritmo padrdo de
backpropagation.

O novo algoritmo proposto foi comparado com o al-
goritmo Rprop e backpropagation padrdo em problemas
de aproximag@o de fungdes. Os resultados mostram que a
utiliza¢@o desta nova superficie propicia um treinamento
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da ordem de grandeza, ou mais rapido, do obtido com o
algoritmo Rprop .

E realizado um estudo tedrico dos limites da taxa de
treinamento de forma a garantir a convergéncia do algo-
ritmo proposto, formalizando a proposta.

Dividiu-se este artigo em quatro partes principais: ini-
cialmente é feita a proposta do algoritmo, logo apds é
feito o estudo matematico utilizando a teoria de Sistemas
de Estrutura Variavel. Sdo apresentados resultados obti-
dos no problema de aproximagao de fung¢des na terceira
secdo e, logo apos, sdo feitas as conclusdes finais sobre o
trabalho.

2. Algoritmo Proposto

Durante o desenvolvimento matematico apresentado
neste artigo, serfio utilizadas as varidveis definidas na
tabela 1.

Table 1: Variaveis utilizadas no desenvolvimento
matematico

Ry Saida linear do neur6nio ¢ da camada es-
condida

Yrir) | Saida do neurdnio i da camada escondida,
apos a aplicagdo da fungdo de ativagdo

Vi Saida linear do neurdénio j da camada de
saida

Y Saida do neurdnio j da camada de saida,
apos a aplicacdo da fungdo de ativagdo

fu (o) | Fungdo de ativagio da camada escondida

f (o) Fungéo de ativagdo da camada de saida

17 (o) | derivada da fungdo de ativagdo da camada

escondida em fung¢fo da saida linear

f' (o) | derivada da fungdo de ativagdo da camada
de saida em fung¢fo da saida linear

W Matriz de pesos da camada de saida

Z Matriz de pesos da camada escondida

Wi Peso que conecta a saida 7 da camada es-
condida ao neurénio j da camada de saida

Zin Peso que conecta a entrada h ao neurdnio @
da camada escondida

O algoritmo proposto €, originalmente, desenvolvido



para uma Multilayer Perceptron (MLP) com uma camada
escondida e uma camada de saida. Entretanto, ele pode
ser facilmente estendido para mais camadas.

Como descrito anteriormente, o algoritmo proposto
¢ baseado na teoria de Sistemas de Estrutura Variavel
(SEV) e controle por Modos Deslizantes (CMD) [8].
Desta forma, definem-se as seguintes superficies de
deslizamento:

e Camada de saida:

Siie) = C - Xujir) + Xojir) (D
onde,
k
Xijiw) = @)
! ; Wjiq
Xosir) = 3
2550 = FiWri 3)
Xujiwy =0/VE <1
e Camada escondida:
Sinky = Cu - Xvin(r) + Xoinm) C))
onde,
k
Xiink 5
Lih(k) Dt %)
OE ()
X 6
2ih(k) = D) (6)
Xoinky = 0/V k < 1. k representa o vetor apre-

sentado dentro de uma epoch.

Com base nestas superficies de deslizamento, pode-se
definir as seguintes regras de atualizagdo dos pesos:

e Camada de saida:

AWjir) = —a

o son (Sjiwy) ()

Camada Escondida:

=—4- |X1m k>| sgn (Sineey) - f1r (Riry)
)

AZzh

Observa-se nas equagdes 7 e 8 que a direcdo de ajuste
dos pesos é fornecida pelas superficies de deslizamento
definidas pelas equagdes 1 e 4, enquanto que o modulo
do ajuste é obtido através das equagdes 2 ¢ 5. Ou seja,
o modulo do ajuste dos pesos é obtido através do so-
matdrio dos gradientes dos erros durante a apresentagdo
do conjunto de treinamento a RNA. Desta forma, durante
o treinamento, existe uma “meméria ” dos vetores ja ap-
resentados a rede, possibilitando um aumento da veloci-
dade de treinamento enquanto que a superficie de desliza-
mento garante a convergéncia do sistema.

2.1. Estudo da Convergéncia

E necessario, agora, determinar os limites dos ganhos
« e (3, utilizados nas equagdes 7 e 8, para garantir a esta-
bilidade do sistema proposto.

A convergéncia do sistema, segundo Sapturk [6],
pode ser estudada pela analise da seguinte equago:

Sty | < |Stk-1)] ©9)

onde Sy, esta definida pela equagdo 1 e 4 para a camada
de saida e camada escondida, respectivamente.
Substituindo-se as equagdes 2 ¢ 3 em 1:

k—1 8E(l)

0L
— Wi

S
OWijir)

]l

=(C+1)-

utilizando-se a equacdo definida no algoritmo padréo
de backpropagation e o fato de que Yj) = AYjy) +
Yj(k—1), tem-se:

S]l(k) = (C+1) ( 3( ) YH% (k) —
(C+1) - (Yam) = Vi1 ) : ( i)+ Ve + C -
k—1 8 E(z

Wiia)
Considerando que a variavel AYj ) pode ser calcu-
lada, através das equagdes basicas da RNA MLP, como

l:l

AY;) = f (Vi) - Yaigr) - AWy e utilizando a
equagdo 7, finalmente obtem-se:
Sjity = —a - sgn (Sjie)) - Xy + Yy (10)
onde X1y € Y{3) sdo definidos como,
Xy =(C+1)-[f (Vi) - Y
(11)
Yoo == (C+1) - (Yo = Yiee-n) - ' (View) -
(12)

k-1
Yy +C - P
; IWjiq)

onde X3y > 0ea > 0.

Considerando a equagdo 9 ¢ a equagdo 10, a con-
vergéncia do sistema serd garantida se:
o1 } a3

a < min
{ = X(k)

Procedendo de maneira similar para a camada escon-
dida, utilizando as equagdes 5, 6, 4 e a equagio, obtida no
algoritmo padrdo de backpropagation, que define o gradi-
ente do erro para a camada escondida, tem-se:

Y| [Yon| — ¥
Xy " Xe-1)

Sinwy = —(Cr+1) - fi (Rir)) - Thwy -
»
Do Ve — Yiw) - (Vi) - Wiw]  + Cu
Jj=1
k—1 8E(l>
— 0Zin)



Utilizando a definigdo de Yj), o fato de que

AYy = ' (Viw) - Fir (Ricy) Wity The) - AZingr)
e a equagio 8, obtem -se:
Siny = =B sgn (Singr)) - Xy + Yry

onde as variaveis X ) e Y1) sdo, agora, definidas como:

Xy = | Xuangy | - [F1r (Riw)) 'Th<k>]2 (14)
»
[ (Rigy) - (Cu +1) Z Wji(k)]2
j=1
Yy = — (Cu +1) - fir (Riry) - Thiry - (15)

Y4
D (Vi) = Yiwn) - F (Vi) -
j=1

k—1
W.. (k)] +Cp - %
itk
! < 0Zin)
De maneira analoga a utilizada para a camada de
saida, a convergéncia do sistema sera garantida se:

} (16)

O algoritmo proposto foi utilizado no problema de
aproximagdo de fungdo, tendo sido, também, implemen-
tados os algoritmos backpropagation padrdo e Rprop.
Foram utilizadas duas fungdes basicas para os testes:
fi=-32-224+32 -ze fy = z* onde x € consider-
ada a entrada da RNA MLP e f; ou f5 sdo as saidas. Foi
utilizada uma RNA MLP com trés nodos na camada es-
condida e um nodo de saida para cada uma duas fungdes.

Optou-se por implementar o algoritmo Rprop por este
apresentar alta velocidade de convergéncia [7]. Entre-
tanto, ndo existe uma metodologia bem definida para o
ajuste dos parametros envolvidos no algoritmo Rprop,
bem como ndo ¢ feita uma abordagem matematica so-
bre o estudo da convergéncia durante o treinamento. A
nova proposta para o algoritmo SMC - BP, além da ve-
locidade de convergéncia superior a obtida com o algo-
ritmo Rprop, como pode ser observado nas figuras 1 e 3,
possibilita um melhor ajuste dos pardmetros envolvidos
no treinamento através de seu formalismo matematico.

Pode-se observar pelas figuras 1 e 3 que o algoritmo
proposto (SMC-BP) € mais rapido do que o algoritmo
RProp para os problemas apresentados. Nas figuras 2 e
4 ¢ mostrada a caracteristica de generalizagdo da RNA
treinada pelos trés algoritmos. Pode-se observar que o
comportamento final da rede € similar em todos os casos.

Além da inerente alta velocidade de convergéncia ex-
istente em sistemas de controle por modos deslizantes,
a alta velocidade do treinamento é uma conseqiiéncia da
utilizagdo do somatorio dos gradientes do erro durante a
apresentagdo do conjunto de treinamento a RNA. Desta

Yl Yool -~ Yl
B < mln{ X, , X
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Figure 1: Erro durante o treinamento para a fungéo f; =
-32-22 4322

0.8 P
V4
0.6 /
0.4 \
/ A\
0 // \\\
0 5 10 15 20

Figure 2: Teste de generalizagdo para a fungdo f; =
-3.2-22+32-x

forma, o treinamento mantém, sempre, uma memoria dos
vetores ja apresentados, otimizando o treinamento.

Como mostrado anteriormente, a dire¢do de atualiza-
¢do dos pesos € controlada pela superficie de desliza-
mento, composta pelo gradiente atual do erro e o seu so-
matdrio na epoch (equagdes 1 e 4). Desta forma, pelo
ajuste das constantes que definem a inclinagdo da super-
ficie (C' e Cp), controla-se a dire¢do de atualizagdo dos
pesos.

4. Conclusoes

Uma melhoria no algoritmo de treinamento SMC-BP,
baseado na teoria de controle de sistemas de estrutura var-
iavel € proposta. Os resultados apresentados mostram
que essa nova metodologia, além de possibilitar um es-
tudo matematico da convergéncia do sistema, possibilita
um acréscimo na velocidade de treinamento superior a
obtida com o algoritmo de RProp. O aumento da veloci-
dade de convergéncia desta nova proposta para o algo-
ritmo SMC-BP padrio ¢ decorrente da escolha das var-
iaveis utilizadas na superficie de deslizamento. Nesta
nova proposta, o mdédulo de variagdo dos pesos ¢é fungdo
do somatdrio dos gradientes dos erros durante a apresen-
tagdo do conjunto de treinamento, desta forma, o algo-
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Figure 4: Teste de generalizagdo para a fungdo fo = z*

ritmo de treinamento mantém uma memoria de todos os
vetores ja apresentados 8 RNA.

Garantidos os limites para os ganhos do treinamento
(v e B, equagdes 13 e 16), o treinamento da RNA MLP
sera garantido pelas superficies de deslizamento para a
camada de saida e escondida, definidas pelas equagdes 1
e 4 , respectivamente.
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