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Abstract

Uma nova fungo de ativado para redes neuraié apresentada. A&m de possuir a propriedade de ser comple-
tamente diferenéivel, a exigtncia de dois pa@metros oferece maiores flexibilidade e potencialidade a essadync
gue ademais computacionalmente maigpida que a fun@o lodstica, a mais amplamente utilizada.

1 Introducao
Uma rede neura formada por um conjunto de néuios interligados. Assim, o funcionamento de um baig

constitui um elemento fundamental na op@mdessas redes.
Haykin (1994), por exemplo, descreve muito claramente um modelo para utmitewide figura 1.
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Figure 1: Modelo de um Netnio

Dado um vetor de entradas = (x1, z2,--- ,x,), arespostay,, sddade um neuwmio gerérico k, & calculada
segundo &s procedimentosasicos:

—Um conjunto de pesos associados a essén@&uk, denominados tan#m por sinapsesywy = (wy1, wio, - -
€ aplicadaas componentes de entrada;

— A sequir,é feita a agreg@p das componentes ponderadas pelas sinapses;

— Finalmente, esse valor agregado, transladado por uamediro 6;., € fornecido a uma furdp de ativago ¢(-),
gue produz a resposta do némaio.

Tais procedimentos compreendem a seguintéésezja de alculos:
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As fungdes de ativeo () tipicamente fornecem a resposta dentro do intervalo [0,1], que, sem perda c
generalidade, sartomado, neste trabalho, como referencial.

Abaixo, s80 apresentadas as principais alternativas débimde ativaio e suas correspondentes derivadas.

1. Fun@o Degrau

(v) = 1, sev > 0.
PIY= 0, sew <.
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Figure 2: Fun@o Degrau

A sua derivad& ¢} (v) =0 paraV v # 0 e rdoé definida emv = 0.

A descontinuidade na origem e o valor nulo da derivada nos demais pontos praticamente anulam a uétidade pr
dessa fungo ¢ (-).

2. Fun@o Patamar

0, sev < — b;
w2(v,0) =¢ (v+0b)/2b, se—b<uv< b
1, sev > b.

sendob = 1/(2tan«) , onde o & oangulo de inclinago.
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Figure 3: Fungo Patamar
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A sua derivada &oé definida nos pontos = —1/2 e v = 1/2, e nos demais valores assume:
0, parav < —b;
oh(v,b) =< 1/2b, para—b< v <b;
0, parav > b.

A insensibilidade da derivada fora do intervale-b, b) limita consideravelmente o usogtico dessa furép de
ativa@o s (-).
3. Fun@o Logstica

A funcao de ativago mais amplamente utiliza&ea fun@o logstica.

1

p3(v,a) = 14 e-av
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Figure 4: Fungo Lodstica - Efeito da variggo do paametro a

P5(v,a) = aps(v,a) (1 - ¢3(v,a))
A funcao tangente hipedtica, tami&m muito utilizada como fur@p de ativago, corresponde unicamente a um
deslocamento da fuag logstica.

A funcao logstica oferece a importante flexibilidade dada por sua indioag@ origem, ¢5(0,a) = a/4, ser
variavel com o paéametro a, conforme ilustra a figura 4.

Além disso, a furiio logstica apresenta propriedades de simetria e de completa diferenciabilidade, ou seja,
tencea classe de furies C°.
4. Fun@o Ativag@o de Elliot (1993)

01(v) = (H”M + 1> /2

roN 1
A= ST e

A funcao ativa@o de Elliot apresenta a incliriéag de sua derivada na origem invariangg,(0) = 1/2, indepen-
dente de qualquer tranforn@gde escala, fato que limita fortemente a flexibilidade dessafumgeu decorrente uso
pratico.
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Figure 5: Fung@o de Elliot
2 Funcao de Ativagdo Proposta

A funcao de ativago proposta e sua derivada, na sua forma mais geral, assumem as seguinte®asxpress

2 1 2 2 ) 1 2 2 1
(Z)X(Uv/\ﬂ'laTZ): A U—i_ﬁ + 7 - A v — — +72 +
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Figure 6: Fungo Proposta

Afuncdo ¢x (-, A\, 71, 72) apresenta adesejada propriedade de possuir diferenciabilidade infinita, ou seja, perte
a classe de furips C*° .

A fungido o¢x (-, \, 71, 72)
ativag@o:

apresenta as seguintes propriedades triviais, cdrsesd as demais fubes de

lim ¢x(v,\,71,72) =0
V——0O0
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lim QSX(Ua )‘77—177—2) =1

v—00

lim ¢y (v,\,11,72) =0
V——0O0

lim ¢y (v, \,71,72) =0

vV—00
Diversamente das fudes de ativéo ortodoxas, quandor; # 72, a fun@o ¢x(-, A, 71,72) apresenta as
diferenciadas propriedades d&onoferecer simetria, bem como, de possuir uma imagem que ultrapassa o tradicior
espaco definido pelo intervalfd, 1]. Assim, quandor; > 72, o valor da fun@o ¢x (-, \, 71, 72) ultrapassa o valor
1, situag@o retratada pelo gfico da figura 6. Inversamente, quanap < 72, 0 valor da fun@o ¢x (-, A\, 71, 72)
assume valores menores do qlie

. . . R - A

Em sua forma mais particular, igualando os valores dodmpatros 1 = 7o = 7, a fun@o, ¢x (-, A\, 71, 7) =
ex (-, A\, 7), assume uma forma mais conserga a outras fudes de ativa@o, tendo imagem no intervalf, 1] e
oferecendo a propriedade de simetria, conforme retratado pélfisogrdas figuras 7 e 8.

(0, A\, T) = ([ A? ’u+i 2+2— A2 ’U—i 2+2+}
P\ AT) = ) T ) Ty

D RS 1T R V2%
AT T R DR R 1

Afuncao [px (v, A, 7) — 1/2] & anti-singtrica, ou seja:

px(v, A7) = 1/2 = —[ox(—v, A7) = 1/2]
No ponto v = 0, sAo observados os seguintes valores para &g e sua derivada:

ex(0,\,7)=1/2,

A

b 07A7T = )
x(0.A.7) 2/1/16 + 72

lir% O (0,0, 7) = 2.

Na figura 7, 80 mostrados @ficos para a forma si@trica da fun@o proposta correspondentes @stdiferentes
valores para o0 pametro A, mantendo-se o pametror constante. Pode-se ver um efeito similguele produzido
pela variago do paametro a na fung@o logstica, conforme apresentado pela figura 4. Dessa forma, pode-se associ
o0 paametro A a inclinago da fun@o na origem.

Afuncao ¢x(-,\,7) apresenta, ademais, 0s seguintes comportamentotissistt

)\ILHC}O PX (Uv A, 7_) = ‘pl(v)

. 1
71_11% @X(Uv )‘a T) = @2 </Uv 4>\>

Podemos assim aproximar a fé@ecde ativago patamar ¢o(-,-) por uma forma continuamente difereaeel
usando a furlfo px(-,-,-), podendo essa aproxinggser &0 poOxima quanto se queira. Adicionalmente, pode-se
efetuar essa aproximag assinfitica mantendo constante uma inclihagcom especificadangulo « na origem,

v = 0, bastando para isso se fazer a reparametiizac

A=4XN/1/16 + 72

5



Learning and Nonlinear Models - Revista da Sociedade Brasileira de Redes Neurais (SBRN), Vol. 3, No. 1, pp. 1-7, 2005
(© Sociedade Brasileira de Redes Neurais

12

)

Figure 7: Fungo ¢ x— Efeito da Variago do Paametro A

sendo \ = %tan «. Na figura 8, 80 mostrados 2 gficos da fungo proposta com uma inclinag constante na
origem. Al pode-se ver, que o giametro r esh associado com o afastamento da caivduas a$stotas horizontais.

o)

Figure 8: Fun@o ¢ x— Efeito da Variago do Pa&imetro ~

Em termos computacionais, atésvdo @lculo de 100.000.000 valores aleatoriamente gerados, pode ser observa
que afundo ox(-,-,-,-), €24,8 % maisapida que a furiip logstica. Esse resultado foi obtido atéesvde simulago
programada na linguagem FORTRAN, compilador COMPAQ, computador tipo IBM-PC, com 800Mhz de velocidac

A existencia de dois pametros, um a mais que as demais fieg;de ativafo, enseja a essa flig uma maior
flexibilidade para representar mais adequadamente 6efemos modelados com redes neurais.

Numa rede neural multicamadas, por exemplo, essa maior flexibilidade engendra, cerésfimegie de ativago
ora proposta o poder de aproximar qualquer amnge uma forma mais séttca, com menorimero de newdmios.

Através da manipulé@p conveniente de seus faretros, a furfo ¢x (-, A\, 7), oferece ademais a possibil-
idade de poder enfrentar mais convenientemente o desastrdsodien de satur@p, que Ao raramente ocorre no
treinamento de redes neurais, (vide, por exemplo, Looney (1997), pag 161 ou Haykin (1994), pag 165).

Igualmente, uma manipulag adequada dos @anetros deyx (-, A\, 7), em tese, pode ser usada para se evitar
um indesejado imimo local.
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Em rela@oas quedies de satur@p e de rmimo local, acima referidas, a manipuacdos paimetrosm; e 7
oferecea fun@o assirdtrica ¢x (-, A\, 71, 2) possibilidades adicionais para enfigis.
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