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Historico

* O perceptron de Rosenblatt: Neurbnio cpasos e bias ajustaveis.

« Teorema da convergéncia do perceptrdde padroes empregados
para treinar o perceptron sao extraidos de duas classes linearment
separaveis, entdo o algoritmo converge e posiciona uma superficie de
decisao na forma de hiperplano para separar duas classes.

* LimitacOes do perceptron:
— Resolve apenas casos linearmente separaveis.
— A nao-linearidade na ativacdo do perceptron (funcao Hmréo é
diferenciavel, logo nédo pode ser aplicada a camadas nadtipl

 Um simples neurdonio gera uma classe de solucfes que nao sao gerai
para resolver problemas mais complexos, justificando o aparecimento
do Perceptron de Camada Multipla (MLP).
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Introducao

« A rede neural supervisonada chamada Perceptron
multicamadasrqultilayer percetrohutiliza métodos derivados
do gradiente no ajustes de seus pesos por retropropagacao.
— Esta rede consiste de uma camada de entrada, uma ou mais

camadas escondidas e uma camada de saidaindide entrada
é propagado, de camada eamada, da entrada para a saida.

— MLP é treinada comm algoritmo de retropropagacéao do erro.

» Estagios da aprendizagegouor retropropagacao do erro:

— Passo para frente: Estimulo aplicado a entrada é propagado para
frente até produzir resposta da rede.

— Passo para tras: O sinal de erro da saida € propagado da saida
para a entrada para ajuste dos pesos sinapticos.
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Introducao

A MLP apresenta trés caracteristicas importantes:

— Cada unidade de processamento fantao de ativacgao logistica
(forma sigmoidal) gue é n&o-linear, suave e diferenciavel.

— Existéncia de ao menos uma camada escondida que possibilita
aprendizagente tarefas complexas por extragcao progressiva de
caracteristicas relevantes dos padroes de entrada.

— O grau de conectividade ¢ alto.

* As limitagoes de unfPercepton simples devetiesaparecer quando
se utiliza camadas intermediarias, ou escondidas, entre as camada
de entrada e de saida.

« O emprego de Redes MLP aumentou cammtroducéo do metodo
retropropagacao para aprendizagem
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Introducao

 Sumario da MLP-RP
— Camada de entrada
— Camada escondida
— Camada de saida
— Unidade de bias
— net = whx
— y=f(net)
— f(net) = Sigm@et)
— 7= f(net)

-
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Perceptron de Camadas Multiplas

O modelo é arranjado eicamadas

Sinais de entrada

Camada de Camada Camada de

entrada scondida saida
Sinails de erro
-
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Algoritmo MLP-BP

e Sinal de erro para a unidaélana iteracam: ¢, (n) =t (n)-vy,(n)
* Erro total:

— C é o conjunto de nodos de saida. E(n) = %ek (n)
* Erro guadrado medio: 1 Npad
— Média sobre todo conjunto de treinamento. E,, = N Z E(n)

— Npadé o numero de padroes.

 Processo de aprendizageAjusta parametros
(pesos sinapticos) para minimizaav.

» Pesos sao atualizados padrao a padréao até
completar uma época (apresentacao completa
« do conjunto de treinamento).
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Algoritmo MLP-BP

« Notacao:

7= +1

E(n) =7 Z(t (M) = Y (M)°*

kDC

net, ¢

» Yk

net (n) = Zmlwkj (n) z,(n) yi () = ¢, (nei(n))
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Algoritmo MLP-BP

e Atualizacao dos pesos W (n+1) = W (n)+AW(n)
» Gradiente Descendente AW, (n) = 7 oE(n)
6qu(n)

e Por simplicidade de notacao, o AW, = _,7‘3_'E
indicen sera retirado. OW,q
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MLP-BP: Ajuste de pesos |->k (nodo h-0)

« Gradiente determina a direcao de busca no espaco de pesos.

OE _ OE 0dy, dnef _ . dnef anefk - & 0w,
ow oy anet aw. % ow Dow o .Zwqu_za "7,
W, 0y, dnel ow, Wi Wi Wy ‘g=1 g=1 OWy
0 oW,
onet, _ z,, pois Wa =g MM =
oW, oW, oW,

 Sensibilidade descreve como o erro total se modifica aatividadenetde

cada unidade.
OoE dy, :
— =(t - ne
K dy, onet (t = V)@ (net)
 Ajuste para noddi-o: Aw, =nd.z, =n(t, -y, (ne)z,
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MLP-BP: Ajuste de pesos I->| (nodo I-h)

0z. onel. |
o - . J - onde o = ’ {lZ(tk _Yk)Z}D
ow; 0z, onet dw; 0z, 0z,| 2%
OE _ < oy ' dy, onet _
5, - 2T —k =~ ‘ (e net )w
aZj kZ:;,( K Yk) z kZ:;,( K k)aneg 0 Z( Y. )@, (net) i
0z, onet
anet awJI =%
o= \

( za —yk)¢k<newwkjj(¢ (net,))(% ) ( Zéwk,](qﬁ (net)) %)

AWji :/75in :/7|:;ij5k ¢}(netj)xi

ow.

jI
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MLP-BP: Resumo da Aprendizagem

(correcdo, (taxade ) (sinaldeentrada
_ sensibilicade _

nopeso |=| aprendizagm 5 () [ paranodo |

\AWji (n)/ \/] y, J X () )

et (M) =Y w, (X (), () = ¢, (ne, ()

 Passagem entrada-saida

 Passagemmaida-entrada

— Compute recursivamente gradiente latal
 Da camada de saida para a de entrada

- Modifique os pesos pela regra delta
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MLP-BP: Funcoes de Ativacao

 Funcao Sigmoide

=g(net) = 1 a>0and-o <net <o
1+exp(-alnet)

1 a[ﬁl+exp(—ameg) 1]
1+exp(-alnet) 1+exp(-alnet)

¢'(net) = aly;[1-y]
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MLP-BP: Funcoes de Ativacao

* Funcéao Tangente hiperbdlica

lm tanh(x)=-1 e lm tanh{(x)=1

=tanh(x) =
d (%) Imagem: (-1,1] X—>-c0 X —>+c0

ef+e ¥

eX—e% {Donﬁrﬁo: IR

¢(net) = altanhblnet,) (a,b) >0

¢' (net) = albSeclt (bhet ) =a(1l-tanit (bhet )) = g[a— yl[a+ty,]

=4
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Poder Expressivo da MLP-PB

e Qualquer transformaca
pode ser implementada p
3 camadas?

— Sim, qualquer funcac
continua da entrada para
saida pode se

Implementada conmumero
suficiente de nodo:
escondidos.

— Prova-se pelo teorema ¢
Kolmogorov.

two layer

r‘:f
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Poder Expressivo da MLP-PB

 Porta XOR: Operacao da rede Divisao de classes
° ] 7=-1 ®
R,
z=+1 R, -
1R, o
[ - [
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da MLP-PB

Poder Expressivo

« Exemplo de operacéao

18
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MLP-BP: Exemplo

e Detector de Caracteristicas:

— Unidades escondidas atuar
cComo ~detectores de
caracteristicas.

— O progresso da aprendlzager
leva as unidades escondidas
descobrirem gradualmente
caracteristica salientes do
dados de treinamento.

— Transformacao nao-linear dc
espaco de entrada para o d
caracteristicas.

—Semelhanga com 0
discriminante linear de Fisher.
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MLP-BP: Exemplo

e Porta XOR:
— (X; OR x%,) AND NOT
(X; AND Xx,)
— Y X +X,+0.5=0
—>0->y =1, de outro

modo —1 | :
- y2 . Xl + X2 '1.5 — O ® e .R_.
— >0->y, = 1, de outro L. o
modo -1
@ -1 )
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Arquivo de Treinamento para

Generalizacao

« Uma rede neural generaliza se seu mapeamento entrada-saida for
completo ou aproximadamente correto para os dados de teste.

— O processo de treinamento pode ser visto como a solucao de um
problema de ajuste de curva para interpolacao nao-linear dos
dados de entrada.

— Uma RNdeixa de generalizar quando esta sobretreinada, isto €,
gquando aprende muitos pares entrada-saida e passa a considera
caracteristicas nao gerais para o conjunto de padrdoes. Assim,
ocorre memorizacao analogamente a uma tdbelaup

— E importante buscar mapeamentos nio-lineares susweo(f)
para demandar menos esfor¢co computacional.
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Selecao de Modelo

« Selecao de MLP-BP comp melhor nimero de pesos dados N
amostras de treinamento. Deve-se encomtrpara minimizar erro de
classificacao do modelo treinado pelo conjunto de estimacéao e testado
pelo conjunto de validacao.

_ tamanh(dc conjuntcde validaca
tamanhaloconjuntodeestimacas- tamanhaloconjuntodevalidacao

— Sugestaor =0.2
o Kearns(1996) levantou as propriedades qualitativasateno:

— Analise com Dimenséao VC.

— Em problemas de baixa complexidade (# de respostas dasajathparado ao
numero de amostras), desempenho da validacao cruzadansiveder .

e — Um unicor pode ser adequado para um conjunto grande de funcoes.
| 9 Centro de Informatica 29
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Protocolo de Treinamento

e Treinamento estocastico:
— Selecao aleatoria de amostras.
* Treinamentdatch

— Epoca (Epoch): Apresentacdo simples de todos padrdes de
treinamento.

— Pesos séo atualizados apenas uma vez por época:

dE,(n)__ n & 0g(n
ow,(n) N Zej('")awji(n)

Aw; (n) = -7

pad n=1
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Protocolo de Treinamento

 Modo Sequencial:
— Atualiza-se pesos para cada amostra de treinamento.
— Menos armazenamento, maior velocidade de convergéncia.

— Risco: Ordensequencial pode levar a convergéncias para otimos
locais.

e Treinamento on-line:
— Dados de treinamento abundantes.
— Alto custo para armazenamento.

......... UFPE
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Protocolo de Treinamento

« Maximizacdo do conteudo de informacao:. Todo exemplo
propiciar mais pesguisa no espaco de pesos:
— Uso de umexemplo que resulta no maior erro (exemplo dificll)
comrespeito as iteracdes prévias.
— Uso de unexemplo radicalmente deferente do demais.

— Emprego de orderaleatdria para apresentacao de exemplos para
assegurar propriedade de pertinéncia a uma dada classe.

— Enfase entratar mais amostras dificeis que faceis, tendo cuidado
coma distorcao da distribuicado dos exemplos e goesenca de
“outliers”.

 Valores alvos deverser trataveis pela funcao de ativagao, isto
é, o valor do padrao desejado deve ser atingido pela funcao.

— Quando isto ndo acontece, 0s pesos paeader a infinito.

......... UFPE
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Algoritmo MLP-BP

 Inicialize aleatoriamente pesos e bias;

 Enquanto E,, for insatisfatorio e houver disponibilidade
computacional:

— Para cada padrao de entrada:
 Compute a soma ponderada dos nodos escondidos;
Compute a resposta dos nodos escondidos;
Compute a soma ponderada dos nodos escondidos;
Compute a resposta dos nodos escondidos;
Modifigue os pesos que chegam a camada de saida;
Modifique os pesos que chegam a cada uma das camadas ésspndi

— Fimrdo-Para
 Fim-do-Enquanto
[ —4
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