MULTI-LAYER PERCEPTRON

* Redes de apenas uma camada s6 representam funcdes
linearmente separaveis

» Redes de multiplas camadas solucionam essa restri¢cdo

» O desenvolvimento do algoritmo Back-Propagation foi
um dos motivos para o ressurgimento da area de redes

neurais

MULTI-LAYER PERCEPTRON

» O grande desafio foi achar um algoritmo de aprendizado
para atualizar dos pesos das camadas intermediarias

* [déia Central
os erros dos elementos processadores da camada de saida
(conhecidos pelo treinamento supervisionado) sao

retro-propagadospara as camadas intermediarias




MODELO BASICO DO NEURONIO ARTIFICIAL
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MULTI-LAYER PERCEPTRON

Rede de 3 camadas 5/5/3/4

Camada Camada
Escondida Escondida

Entrada Saida




CARACTERISTICAS BASICAS

- Regra de propagagaoy, = > xw; +6

- Funcéo de ativacgao: Fungéio nao-linear diferentiave
em todos os pontos;

- Topologia: Multiplas camadas;

- Algoritmo de Aprendizado: Supervisionado;

- Valor de Entrada/Saida: Binarios e/ou Continuos.

PROCESSO DE APRENDIZADO

* Processo de minimizagdo do erro quadrético pelo método
do Gradiente Descendente

oE
A\Nij =—n—
oW,
ij
» Cada peso sinaptiéalo elemento processada¥
atualizado proporcionalmente aegativo da derivada
parcial do errodeste processador com relacdo ao peso.




PROCESSO DE APRENDIZADO

Onde o erro quadratico do processgdodefinido como:

E, :%(tj — X )2

J

* t; — valor desejado de saida para o procesgattbcamada
de saida
* X, — estado de ativacéo do processadta camada de saida

PROCESSO DE APRENDIZADO

Na verdade, deve-se minimizar o erra@#os 0s processadores
da camada de saida, para padpes

N 2

E, :%Z(ti _Xj)

j=1

* t; — valor desejado de saida do padsg@ra oprocessador
j da camada de saida

* X — estado de ativacao do processadtar camada de
saida quando apresentado o pagrao




PROCESSO DE APRENDIZADO
Calcula dw;

& =%y Y, = 2.XW, +6,

PROCESSO DE APRENDIZADO
Calculag

Depende da camada a qual o procesgauentence

O0E 0E_ 0Ox.

p J

ay; 0x; 0y,

J

x, =Fly,)

Sej OCamada de Saida F (yi)
Sej OCamada de Saida




PROCESSO DE APRENDIZADO

Calculag, j0OCamada de Saida
oE oE_ 0x;

P — p J

ay; 0x; 0y,

J

PROCESSO DE APRENDIZADO

Calculag, j0OCamada Escondida

oE 0E, 0X.

p J

ay; ox; 0y,

J




PROCESSO DE APRENDIZADO

Calculag, j0OCamada Escondida

* Pelo aprendizado supervisionado, s6 se conhece o erro na
camada de saida;

* Erro na saida é funcéo do potencial interno do processador
(i

» Oy, depende dos estados de ativagéo dos processadores d
camada anterio() e dos pesos das conexoes){

« Portantoy de uma camada escondida afeta, em maior ou
menor grau, o erro de todos os processadores da camada
subsequente.

PROCESSO DE APRENDIZADO

Calcula deg, j O Camada Escondida

Processadgrda 8
Camada escondida




” Obs.: d=t, - X

PROCESSO DE APRENDIZADO

* Em resumo, apés o célculo da derivada, tem-se
Aw; =nex

Onde
X; — valor de entrada recebido pela conexao
g — valor calculado do erro do processador




PROCESSO DE APRENDIZADO

Processadgrpertence a Camada de Saida:

Valor desejado
de saidg

Aw / ]

PROCESSO DE APRENDIZADO

Processadgrpertence a Camada Escondida:

Processadgrda
Camada escondida

&=F (yj )Zk: (eijk)




PROCESSO DE APRENDIZADO

O algoritmoBack-Propagationtem portantauas fasespara

cada padréo apresentado

- Feedforward - asentradasse propagam, pela rede, da camada

de entrada para a camada de saida
- Feedback- oserrosse propagam, rdirecao contraria ao
fluxo de dadosindo da camada de saida até a primeira

camada escondida

PROCESSO DE APRENDIZADO

llustracdo Fase 1: Feed-Forward

Fluxo de Dados

Entrada Camadas Escondidas Saida
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PROCESSO DE APRENDIZADO
llustracéo Fase 1: Feed-Forward

Fluxo de Dados

Entrada Camadas Escondidas Saida

PROCESSO DE APRENDIZADO
llustracdo Fase 1: Feed-Forward

Fluxo de Dados

Entrada Camadas Escondidas Saida
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PROCESSO DE APRENDIZADO
llustracéo Fase 1: Feed-Forward

Fluxo de Dados

Entrada Camadas Escondidas Saida

PROCESSO DE APRENDIZADO
llustracdo Fase 1: Feed-Backward

Céalculo do erro da camada de saida
Fluxo de Erros

Entrada Camadas Escondidas / Saida
& = (tn =%, )F (V)
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PROCESSO DE APRENDIZADO

llustracdo Fase 1: Feed-Backward

Atualizacdo dos pesos da camada de saida
Fluxo de Erros

Aka =,7Xkem

PROCESSO DE APRENDIZADO

llustracdo Fase 1: Feed-Backward

Céalculo do erro da®Zzamada escondida
Fluxo de Erros

Entrada Camadas Escondidas Saida
€& = F,(yk)zqwki

13



PROCESSO DE APRENDIZADO

llustracdo Fase 1: Feed-Backward

Atualizagao dos pesos dacamada escondida
Fluxo de Erros

Aw; =76

PROCESSO DE APRENDIZADO

llustracdo Fase 1: Feed-Backward

Céalculo do erro da’lcamada escondida
Fluxo de Erros

Entrada Camadas Escondida Saida
g =F (yj )ZQWH
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PROCESSO DE APRENDIZADO

llustracdo Fase 1: Feed-Backward

Atualizagao dos pesos dacamada escondida
Fluxo de Erros

Entrada Camadas Escondidas Saida
Aw,; =nx.e

ALGORITMO

Este procedimento de aprendizado é repetido diversa
vezes, até queara todos processadores de camada de
saida e para todos padrbes de treinameaterro seja

menor do que o especificado.
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ALGORITMO

Inicializagao
pesos iniciados com valores aleatdrios e pequéwgs0.1)
Treinamento
loop até que o erro de cada processador de sgéde=stlerancia
para todos os padrbes de conjunto de treinamento
1) Aplica se um padrdo de entragle seu respectivo vetor de
saidat; desejado;
2) calcule se as saidas dos processadores, cornataptdimeira
camada escondida até a camada de saida;
3) calcule se o erro para cada processador da eatesshida,
se erro <= tolerancia, para todos os processadmis para 1)
4) atualiza os pesos de cada processador, comegaledoamada
de saida, até a camada de entrada;
5) volta ao passo 1).

DICAS PARA BP

O uso da funcao de ativacéo simétrica geralmente
acelera o treinamento

+1

logistic linear

4 ' 4

16



DICAS PARA BP

» Os pesos devem ser inicializados com valores

uniformemente distribuidos
* A ordem de apresentacao dos padroes de

treinamento deve ser alterada a cada época

- ordem aleatéria
» Todos os neurdnios devem aprender na mesma

taxa

DICAS PARA BP

O processo de aprendizado pode ser visto como
um problema deurve fittingou interporacao

s T
£
"

-
Vi
L
5
,_'F
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EXEMPLO

Camada Camada Camada
de Entrada Escondida de Saida
EXEMPLO
Entrada: ;= 1,x, = 0) Saida Desejada= 1
Pesos iniciaisw;(0) = 0 Taxa de Aprendizagem= 0.5

Funcéo de Ativagao:

Fly)=——

1+exp-y,)
Derivada da Funcéo de Ativacao:
. expl- ;)
F'ly )= !
= rexdoy T
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EXEMPLO

Algoritmo de Aprendizado:
W, =W; +/7X €,

€ :(ti _Xj)':'(yj)
€ :F'(yj )Zk‘,@""jk

Camada de Saida

Camada Escondida

EXEMPLO

Primeiro Circulo de Treinamento:

y; = 1x0 + 1x0 +0x0 = 0
Y, =1x0 + 1x0 +0x0 = 0
y;=1x0+0.5<0 +0.5<0 = 0
Entdo, {-x;3=1-05=0.5

b,=1
»x= 0.5
X 0.5
x=0.5
3€& 0.5x0.25=0.125

W, = 0+ 05x1x0.125= 0.0625
W2, =0+ 05x 05x0.125= 0.0313
w2, =0+ 05x 05x0.125= 0.0313
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EXEMPLO

Primeiro Circulo de Treinamento (cont.):

e, = 0.125x 0.0313 = 0.0039
e, =0.125x 0.0313 = 0.0039

w;, =0+ 05x1x0.0039x 025=0.0004875
w;, =0+ 05x1x0.0039% 025=0.0004875

w;;, = 0+ 05x1x0.0039x 025=0.0004875
w;, =0+ 05x1x0.0039x 025=0.0004875

W, =0+ 05x0x 0.003%% 025=0
W, =0+ 05x0x0.0039x 025=0

PROBLEMA XOR
+1

+1
+1
X
2 +1
+1
Camada Camada Camada
de Entrada Escondida de Saida
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PROBLEMA XOR

0, 1) (1,1) 0, 1) (1,1)
X, X, Saida=1
(01 0) Xl (11 O) (O’ O) Xl (1’ 0)

Borda de decisao construida Borda de decisdo construida
pelo ® neurdnio escondido pelo 2 neurdnio escondido

PROBLEMA XOR

©, 1) (1, 1)

(0, O) Xl (1! 0)

Borda de decisao construida
pela rede completa
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