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Perceptrons

e Desenvolvido por Rosemblat, 1958

e Rede mais simples para classificacao de
padroes linearmente separaveis

e Utiliza modelo de McCulloch-Pitts como
neuronio
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Perceptrons

e Estado de ativacao
m 1 =ativo
= -1 = Inativo

e Funcao de ativacao
= a(t+1) = f(ut)

A _ -1, seu(t)< 0
a(t+ 1) <+1, se u(t)> 0

18/06/2012 Redes Neurais - Teresa Ludermir - CIn - UFPE 3



Perceptrons

e Funcao de saida = funcao identidade

e Duas camadas

m Camada de pre-processamento

« M mascaras fixas para extracao de caracteristicas
¢ Podem implementar qualquer funcao, mas pesos sao fixos

m Camada de discriminacao

 Uma unidade de saida para discriminar padrdes de
entrada

* Pesos determinados atraves de aprendizado
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Perceptrons

000
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Perceptrons

e Treinamento
m Supervisionado
m Correcao de erro

* Aw; = nxi(d; - yy) CERY)
* Aw; =0 d=y)

e Teorema de convergéncia: se € possivel

classificar um conjunto de entradas, uma
rede Perceptron fara a classificacao
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Algoritmo de treinamento

1) Iniciar todas as conexoes com w;; = 0;
2) Repita
Para cada par de treinamento (X, d)
Calcular a saiday

Se (d #vy)
Entao
Atualizar pesos dos neuronios
Até o erro ser aceitavel
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Algoritmo de teste

1) Apresentar padrao X a ser reconhecido
2) Calcular a saiday
3) Se (y=-1)

Entao

X € classe 0
Senao

X e classe 1
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Exemplo

Dada uma rede do tipo Perceptron formada por um
neuronio com trés terminais de entrada, utilizando

pesos iniciais w,= 0.4, w; = -0.6 e w, = 0.6, limiar 6 =
0.5 e uma taxa de aprendizado = 0.4, responda 0s
itens abaixo:

a) Ensinar a rede a gerar a saida -1 para o
padréo 001 e a saida +1 para os padrao 110

b) A que classe pertencem os padroes 111,
000, 100 e 0117
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Exemplo 1: resposta a

a) Treinar a rede
a.l) Para o padrao 001 (d=-1)

Passo 1: definir a saida da rede
u = 0(0.4) + 0(-0.6) + 1(0.6) -1(0.5) = 0.1
y =u=+1(umavez0.1>0)

Passo 2: atualizar os pesos
W, = 0.4+ 0.4(0)(-1 - (+1)) = 0.4
w,=-0.6 + 0.4(0)(-1- (+1)) =-0.6
w,= 0.6 + 0.4(1)(-1 - (+1)) = -0.2
wy;= 0.5+04(-1)(-1-(+1))= 1.3
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Exemplo 1: resposta a

a) Treinar a rede

a.2) Para o padrao 110 d=1)
Passo 1: definir a saida da rede
u = 1(0.4) + 1(-0.6) + 0(-0.2) -1(1.3) = -1.5
y =u =-1(umavez-1.5<0)
Passo 2: atualizar pesos

Wy, = 0.4+0.4(1)(1-(1)= 1.2
w, = -0.6 + 0.4(1)(1 - (-1)) = 0.2
w, = -0.2 + 0.4(0)(1 - (-1)) = -0.2
w, = 1.3 +0.4(-1)(1 - (-1)) = 0.5
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Exemplo 1: resposta a

a) Treinar a rede
a.3) Para o padrao 001 (d=-1)

Passo 1: definir a saida da rede
u=0(1.2) + 0(0.2) + 1(-0.2) -1(0.5) = -0.7
y =u =-1(umavez-0.7<0)

Passo 2: atualizar pesos
Como d =y, 0S pesos nao precisam ser
modificados
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Exemplo 1: resposta a

a) Treinar a rede

a.4) Para o padrao 110 (=Y
Passo 1: definir a saida da rede
u=1(1.2) + 1(0.2) + 0(-0.2) -1(0.5) = 0.9
y =u =1(umavez0.9 >20)
Passo 2: atualizar pesos
Como d =y, 0S pesos nao precisam ser
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Exemplo 1: resposta b

b) Testar a rede
b.1) Para o padrao 111
u=1(1.2) + 1(0.2) + 1(-0.2) -1(0.5) = 0.7
y =u=1(porque 0.7 >0) ) = classe 1
b.2) Para o padrao 000
u=0(1.2) + 0(0.2) + 0(-0.2) -1(0.5) = -0.5
y =u=-1(porque -0.5<0) = classe O
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Exemplo 1: resposta b

b) Testar a rede
b.3) Para o padrao 100
u=1(1.2) + 0(0.2) + 0(-0.2) +1(-0.5) = 0.7
y=u=1 (porque 0.7 >0) = classe 1

b.4) Para o padrao 011
u=0(1.2) + 1(0.2) + 1(-0.2) -1(0.5) =-0.5
y =u=-1 (porque -0.5<0) = classe 0
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MLP - Introducao

e Redes de uma camada resolvem apenas
problemas linearmente separaveis

e Solucao: utilizar mais de uma camada

m Camada 1: uma rede Perceptron para cada grupo
de entradas linearmente separaveis

m Camada 2: uma rede combina as saidas das
redes da primeira camada, produzindo a
classificacao final
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MLP - Introducao
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MLP - Introducao

e Trelnamento da rede

m Treinar cada rede indepentemente
e Saber como dividir o problema em sub-problemas
 Nem sempre é possivel

m Treinar a rede toda

e Qual o erro dos neurdonios da camada intermediaria?

e Funcao threshold leva ao problema de atribuicao de
credito
e Usar funcao de ativacao linear?
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MLP - Introducao

e Funcao de ativacao linear

m Cada camada computa uma funcao linear
e Composicao de funcodes lineares € uma funcao linear

e Sempre vai existir uma rede com uma camada
equivalente uma rede multicamadas com funcoes de
ativacao lineares
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MLP - Introducao

e Funcao de ativacao para redes multicamadas
m Nao deve ser linear

m Deve informar os erros para as camadas
Inferiores da rede
* Funcao sigmoide
* Funcao tangente hiperbdlica
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Rede Multi-Layer Perceptron

e Arquitetura de RNA mais utilizada

e Possuem uma ou mais camadas
intermediarias de nos

m Funcao de ativacao mais utilizada é sigmoide
logistica

18/06/2012 Redes Neurais - Teresa Ludermir - CIn - UFPE 22



Treinamento de redes MLP

e Grande variedade de Algoritmos
m Geralmente supervisionados

m Estaticos
* Nao alteram estrutura da rede
e Backpropagation, Funcao de Base Radial

m Construtivos
e Alteram estrutura da rede
e Upstar, Cascade Correlation
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Treinamento de redes MLP

e Treinamento estatico

m MLPs com formatos e tamanhos diferentes
podem utilizar mesma regra de aprendizado

e Topologias diferentes podem resolver o0 mesmo
problema

m Regra mais utilizada: backpropagation
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Backpropagation

e Rede é treinada com pares entrada-saida

e Cada entrada de treinamento esta associada a uma
saida desejada

e Treinamento em duas fases, cada uma percorrendo
a rede em um sentido

m Fase forward
m Fase backward

_’ Sinal (forward)

& s

<~ Erro (backward)
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Rede MLP

camadas
ediarias

camada de
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Fase forward

e Entrada é apresentada a primeira camada da rede

m ApOsS 0s neuronios da camada i calcularem seus
sinais de saida, os neurdnios da camada i1 + 1
calculam seus sinais de saida

e Saidas produzidas pelos neurdnios da ultima
camada sao comparadas as saidas desejadas

e Erro para cada neuronio da camada de saida é
calculado
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Fase backward

e A partir da ultima camada

m O no ajusta seu peso de modo a reduzir o seu
erro

m NOs das camadas anteriores tem seu erro
definidos por:

e Erros dos nos da camada seguinte conectados a ele
ponderados pelos pesos das conexdes entre eles
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Backpropagation

e Treina redes MLP produzindo representacoes
Internas necessarias para nos intermediarios

e Supor gue cada combinacao de pesos e thresholds
corresponda a um ponto em uma superficie de
solucao

m Solucdo = pontos mais baixos da superficie

m Procura minimizar erro ajustando pesos e thresholds para
gue eles correspondam aos pontos mais baixos da
superficie

* metodo do gradiente descendente
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Backpropagation

e Gradiente de uma funcéo esta na direcao e
sentido onde a funcao tem taxa de variacao
maxima

m Garantido de achar uma solucéo para superficies
simples

e Backpropagation fornece aproximacao da

trajetoria no espaco de peso computado pelo
metodo do gradiente descendente
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Backpropagation

e Processamento
m Forward (teste)
m Backward (treinamento)

e Estados de ativacao
m]1(+1) =ativo
m 0 (-1) =inativo
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Backpropagation

e Funcao de ativacao

m Nao linear
m Diferenciavel , continua e, geralmente, nao
decrescente
= Sigmoidal
ma(t+1) = /A +e Y  (sigmoidal logistica)
ma(t+1) = (1-e"0) (tang. hiperbolica)
(1 +e U (t))
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Backpropagation

s Funcionamento do algoritmo:

e Ponto de partida para obter a expressao de ajuste

de pesos:

Erro para um padréao, considerando
todos os nodos de saida.

Para caminhar em direcdo ao minimo,
0 peso € ajustado com sinal contrario
ao da derivada.



Backpropagation

= Interpretacao grafica: Busca do minimo global.
E (erro de treinamento)

. 3—\IIEV>O
=
_<0
dw CP
|
¢ |
I |
| |
| |
I |
| |
o - R
L1 L1 g
W W, W
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|
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Aw > 0 Aw <0



Backpropagation

A partir desta idéia, fazendo manipulacdes
matematicas, obtemos a expressao de ajuste de

 Em cada iteracao, o algoritmo realiza duas
fases:

s Forward (a rede gera suas saidas a partir das
entradas),

¢ Backward (a rede ajusta seus pesos a partir das
saidas).



Backpropagation

Fase Forward: Apresenta-se o padréo a rede, que gera uma saida.

/

(Saida
da rede)

Padrao ‘




Backpropagation

Fase Backward: Ajusta os pesos da rede a partir da camada de saida.

@

Y

/

/

w & de um nodo de saida:
o=(d-y) f’(net)

\: ‘ Saida desejada
¢ y

net
=3 W X

AW =106



Backpropagation

W, > W; hao € de um nodo de saida:
0.=(0 w) f'(nety)

Calculado /
anteriormente

AW, =16,



Treinamento

1) Iniciar todas as conexdes com valores aleatorios
2) Repita
erro =0
Para cada par de treinamento (X, d)
Para cada camada k :=1aN

Para cada neurdnio J :=1 a M,
Calcular a saida yj,

Seerro>¢
Entdo Para cada camadak :=Nal
Para cada neurdnio J :=1 a M,
Atualizar pesos
Até erro<cg
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Teste

1) Apresentar padrao X a ser reconhecido
2) Paracadacamadak:=1aN
Para cada neuronio J :=1 a M,

Calcular a saida yj,

Comparar saida y,; com d; para cada classe c
Classificar padrao como pertencente a classe
cuja saida desejada é mais proxima da saida
produzida
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Exemplo de rede

e Rede que aprende a funcao:

Erro
Ent. 1 Ent.2 Saida

L 70— 0 VAR, F

/‘_> V = V

F \V/ \V/

2 ® = = =
Sinal Um sinal verdadeiro é codificado

para 1l e um falso para 0
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Possivel solucao
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Solucao apos treinamento
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Utilizando uma rede diferente

Rede sem conexoes
entrada-saida
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Problemas

Rede estavel que
nao funciona

Minimo local

Ocorre em 1% das
vezes para problemas
do tipo ou-exclusivo

| |
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ML Ps como classificadores

e Funcao implementada por cada neuronio é
formada pela combinacao das funcoes
Implementadas por neuronios da camada anterior

m Camada 1: linhas retas no espaco de decisao

m Camada 2: regioes convexas
e NUmero de lados = nimero de unidades na camada 1

m Camada 3. Combinacoes de figuras convexas,
produzindo formatos abstratos
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Regioes convexas

Aberta Aberta ; Fechada

Fechada Fechada Fechada
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Combinacoes de regioes
convexas

AN

A
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Unidades intermediarias

e NUmero de camadas intermediarias necessarias

m 1 camada: suficiente para aproximar qualquer
funcao continua ou Booleana

m 2 camadas: suficiente para aproximar qualquer
funcao

m 3 OU mais camadas: pode facilitar o
treinamento da rede

e Cada vez que o erro é propagado para a camada
anterior, ele se torna menos util
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Unidades intermediarias

e NUumero de neurdnios nas camadas intermediarias

s Em geral ndo & conhecido

m Utilizar func&o do numero de entradas e saidas
* Nao funciona
= NUmero de pesos vezes dez € menor que o numero de
exemplos

e Apenas reduz overfitting

e Se 0 numero de exemplos for muito maior que o numero de
pesos, overfitting € improvavel, mas pode ocorrer underfitting
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Unidades intermediarias

e NUmero de neurdnios nas camadas
iIntermediarias (cont.)
m Depende de:
 Numero de exemplos de treinamento

* Quantidade de ruido

 Complexidade da funcao a ser aprendida
¢ Distribuicao estatistica
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Unidades intermediarias

e NUumero de neurdnios nas camadas
Intermediarias (cont.)

m Existem problemas com uma entrada e uma saida que
precisam de milhares de unidades e vice-versa

m Pode crescer exponencialmente com o niumero de
entradas

m Solucéo neural eficiente: aquela onde o numero de
unidades cresce apenas polinomialmente com o
ndmero de entradas
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Generalizacao

e Classificacao correta de padroes nao utilizados
no treinamento ou com ruido

e Ocorre atraves da deteccao de caracteristicas
relevantes do padrao de entrada

e Padrdes desconhecidos sao atribuidos a classes
cujos padroes apresentam caracteristicas
semelhantes

e Tolerancia a falhas
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Generalizacao

Recuperacao depois _ ”
de ruido (rapido) h“\" ; _!},.; _ Solucao original de
S convergéncia (lenta)
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Dificuldades de aprendizado

e Backpropagation é muito lento em superficies
complexas
m Considerar efeitos de segunda ordem para gradiente
descendente
e Minimos locais: solucao estavel que nao fornece
saida correta
m Taxa de aprendizado decrescente
m Adicionar nos intermediarios
m Utilizar momentum
m Adicionar ruido
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Dificuldades de aprendizado

e Overfitting

m Depois de um certo ponto do treinamento, a
rede piora ao invés de melhorar

m Memoriza padroes de treinamento, incluindo
suas peculiaridades (piora generalizacao)

m Alternativas
 Encerrar treinamento cedo
e Reduzir pesos
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Atualizacao dos pesos

e Ciclo

m Apresentacao de todos os exemplos de
treinamento durante o aprendizado

m Exemplos devem ser apresentados em ordem
aleatoria

e Abordagens para atualizacao dos pesos
m Por padrao (online)
m Por ciclo (batch)
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Atualizacao dos pesos

e Por padrao
m Pesos atualizados apos apresentacao de cada padrao

m Estavel se taxa de aprendizado e momentum forem
pequenos (reduzir progressivamente as taxas)

m Altas taxas = rede instavel

m Mais rapida, principalmente se o conjunto de
treinamento for grande e redundante

= Requer menos memaoria
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Atualizacao dos pesos

e Por ciclo

m Pesos atualizados depois que todos 0s
padroes de treinamento forem apresentados

m Geralmente mais estavel

m Pode ser lento se o conjunto de treinamento for
grande e redundante

m Estimativa mais precisa do vetor gradiente
e Método depende da aplicacao
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Atualizacao dos pesos

e Momentum
m Aw(t + 1) = nxy;(L - y)d; + o wy(t) - wy(t - 1))
m Aumenta velocidade de aprendizado evitando
perigo de instabilidade

m Pode acelerar treinamento em regioes muito
planas da superficie de erro

m Suprime oscilacao de pesos em vales e ravinas
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Dicas para melhorias

e Projeto de uma RNA utilizando backpropagation é
mais uma arte que uma ciéncia

= Envolve indmeros fatores
m Resultado da experiéncia do projetista
e Utilizar funcao sigmoidal assimétrica (tangente
hiperbalica)
m Aprendizado mais rapido (em geral)
m |gual a funcao logistica com bias e re-escalada
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Dicas para melhorias

e Resposta desejada deve estar [-a + ¢, a - €]
m a = valor maximo da funcao de ativacao

e Inicializacao dos pesos e thresholds deve ser
uniformemente distribuido dentro de um intervalo
pegueno

m Reduz probabilidade dos neurdonios saturarem

m Intervalos muito pequenos podem tornar treinamento
lento

m Geralmente utiliza-se (-2.4/fan_in, + 2.4/fan_in)
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Dicas para melhorias

e Taxa de aprendizado nao deve, preferencialmente,
ser a mesma para todos os neuronios

m Geralmente, utltimas camadas tém gradiente maior que
camadas iniciais

 Taxa de aprendizado deve ser menor para neuronios
das ultimas camadas

m Neurdnios com muitas entradas, devem ter taxas de
aprendizado menores
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Dicas para melhorias

Utilizar, sempre que possivel, modo padrao
m Atualizacao on-line

m Classificacao de padroes envolvendo base da dados
grande e redundante

m Paralelizacao ineficiente
Incluir conhecimento a priori

Utilizar técnicas de prunning
m Elimina conexdes nao essenciais

Empregar cross-correlation
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Aplicacoes

e Gerar sons a partir de textos
e Reconhecimento de padroes
e Venda de passagens aéreas
e Filtragem de ruido de eletrocardiograma
e Previsao de séries temporais
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Conclusao

e Necessidade de redes multicamadas

m Redes de uma camada nao resolvem
oroblemas nao linearmente separaveis

m Problema: treinamento de redes multicamadas

m Backpropagation
e QOverfitting
* Momento
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