SCE 5809 — REDES NEURAIS

REDE NEURAL DO TIPO MULTI-
CAMADAS
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Modelo de Rede Neural com Multiplas Camad
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Il - Algoritmo Back-Propagation

Out(x) = g(X; W, 9 w; x;) )

Isto € uma fungdo néo-linear
de uma combinacéo linear
de fungbes néo lineares
de combinacgdes lineares das entradas
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Il - Algoritmo BackPropagation

OBJETIVO
» Encontrar um conjunto de pesos
{W{w i}, para
MINIMIZAR 3 (y; - Out(x) )?
pelo metodo do “gradiente descent”.

OBS: Convergéncia para um MINIMO global
nao é garantida.

Na pratica: ndo é problemal!!
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Il - Algoritmo Back-Propagation

- p p
» Se 0 neurdnio estd na camada de saida
d = (y; P-out, p)¢(netj ") net’ =3, wyout

* Se 0 neurdnio esta na camada oculta

5pj = (d(netj )2 O kaj
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Obtencéao do
AIg.Backprg)pagation
E

Aw, =-
ow,,
E(n) = 05)_e’(n)
joc

onde conjunto C inclui todos os neuronios na camada de
saida. Seja N denotar o no. total de padrdes no con;.
Treinamento. Ent&o:

1
Eav = Nz:‘zl E(n)
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Obtencao do alg. BP

p
V=D wyi(n) e (n)=dn)-y,n)
i=0
Onde p € o no. total de entradas. O sinal de saida é:
y; () = (v, (n)

Acordo com a regra da cadeia, obtemos:
OE(n) _ 9E(n) de,(n) dy;(n) dv;(n)
ow; (n)  de,(n) ay,(n) av,(n) ow; (n)
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Obtencao do Alg. BP

0E(n) _ de (n) - de(n)

de(n) g (n) ay oy #'(v,(n)
% = vi(n)
Portanto: % =-e ()" (v (M) y(n)
= iy = % =, 0

G;(n) =€ (Mg’ (v, (m) *
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Obtencao do Alg. BP

- Se o neuronio j estd na camada de saida:
O calculo de delta é direto

- Se 0 neuronio j esta na camada intermediaria

_0E(n) 9y;(n) __ 9E(n)
ay;(n) av,(n)  dy;(n)
E()=05) €(n)
Kic

,(n)= #'(v;(n) 0)

Em algum evento, diferenciando a ultima equag&cetra y

OE() _ g o 0800 -  98.(0) v (n)
oy % aym % *awn) oy, () @

Roseli Romero

Obtencao do Alg. BP

Lembrando que como k esté na saida, o grro e

e(n) = d(n) - w(n) = d(n) - #(v, (M)

Entédo:
og(n) __ .
() ==¢ (4 () )
Como: b
Vi = Z W y; (n)
Tem-se: v, (n) _

= w(m ®

Obtencéo do Alg. BP

Substituindo (2) e (3) em (1), obtém-se:
0E(n) _ _
oy;(n)

2 &' (% (). wk(n)

Pela equagao (*), tem-se:

0E(n) _
oy (m A

Finalmente, substituindo esta eq. Na eq. (0), obtém-se:

_9E(n)
ay;(n)

d;(n) = #'(v;(n) :¢'(V,(n))zk: A(nws(n)

MULTI-LAYER PERCEPTRON

« Redes de apenas uma camada s6 representam fungdes
linearmente separaveis

« Redes de multiplas camadas solucionam essa restricdo

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

neurais em 1986 por Rumelhart et.
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PROCESSO DE APRENDIZADO

Fase 1: Feed-Forward  Flux deDados

Gamada
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2 Gamadas Escondidas
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PROCESSO DE APRENDIZADO

Fase 1; Feed-Forward  Flux deDados

Camada
de Saida

2 Camadas Escondidas
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PROCESSO DE APRENDIZADO

Fase 1: Feed-Forward  Flum deDados

Camada
de Saida

2 Gamadas Escondidas
Entrada
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PROCESSO DE APRENDIZADO

Fase 2; Feed-Backward Figmdefros
Calculo do erro da camada de saida ﬂ“’iz

‘“| € = (lm 'Sm} F(net) I




PROCESSO DE APRENDIZADO

Fase 2. Feed-Backward FlyxdeEros
Atualizagdo dos pesos da camada de saida

AWy =758

PROCESSO DE APRENDIZADO

Fase 2: Feed-Backward Flpwodefos
Calculo do erro da 2° camada escondida

2
SR e

)
N

|e;‘ ={ELe,w.).F(net)

PROCESSO DE APRENDIZADO

Fase 2; Feed-Backward FlyxdeEios
Atualizagdo dos pesos da 2° camada escondida

PROCESSO DE APRENDIZADO

Fase 2: Feed-Backward FluodeEros
Calculo do erro da 1° camada escondida
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-
1 e, =(Ee,.w,). F(net) I




PROCESSO DE APRENDIZADO

Fase 2: Feed-Backward FlymdeEios
Alualizagdo dos pesos da 1° camada escondida
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Modelo de Rede Neural com Multiplas Camad

Output
layer

Input First Second
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ALGORITMO ALGORITMO

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

menor do que o especificado.
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Inicializagao:pesos iniciados com valores aleatérios e pequénos]f
Treinamento
Repita
Considere um novo padréo de entradaseu respectivo vetor de
saida; desejado do conj. de treinamento;
Repita
-Apresentar o pax(t) (modo padréo)
- calcular as saidas dos processadores, comegarpdiondéra
camada escondida até a camada de saida;
- calcular o erro na camada de saida
- atualizar os pesos de cada processador, comepataloamada
de saida, até a camada de entrada;
até que erro quadratico médio (para esse padraogg<=toll
até que o erro quadratico médio seja <= tol2 partodos os padrdes de
conjunto de treinamento Rosell Romero
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Exercicio

* Faca uma iterac&o do algoritmo BP (ida e
volta) para treinar uma rede neural
multicamadas a aprender a fungéo OU-
EXCLUSIVO

Roseli Romero




