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4.1. Introducao ao MLP

® Problema

= RNAs com uma unica camada de perceptrons
resolvem apenas problemas linearmente
separaveis

®* Solucao

= Utilizar mais de uma camada

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

» Camada 2: uma rede combina as saidas das redes da
primeira camada, produzindo a classificacao final
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4.1. Introducao ao MLP
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4.1. Introducao ao MLP

®* Modelo de RNA mais popular

= Tem sido aplicado com sucesso em uma serie de
problemas dificeis

» Resolve também os problemas que nao sao linearmente
separaveis

®* O MLP consiste em

= Um conjunto de unidades sensoriais (nds fontes) que
constituem a camada de entrada

= Uma ou mais camadas ocultas (ou intermediarias) de nds
computacionais (neuronios)

= Uma camada de saida de nds computacionais (neuronios)
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®* Arquitetura

camada de
entrada

4.1. Introducao ao MLP

camadas intermediarias
(ou escondidas)

camada de
saida
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4.1. Introducao ao MLP

®* No MLP, o sinal de entrada se propaga para a
frente, passando pelas camadas ocultas em
direcao a camada de saida

= Saida do neurdnio j

y;(n)=e(u;(n)) (1)
u;(n)= iji(n)oi (n) (4.2)
Se 0 neurdnio | esit:i(z/er na primeira camada oculta
0,(n)=x(n) (4.3)
caso contrario
0,(n)=yi(n) (4.4)

sendo y; a saida do neuronio i da camada oculta anterior
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4.1. Introducao ao MLP

Exemplo 4.1. MLP que resolve a funcao
XOR

Pesos:
camada de camada camada Camada 1

entrada 1 2 Wio = -0,9

Wy = +1

X, Wy, = +1
W,, =-1,5

Wy, = +1

Y W,y = +1
Camada 2
X2 ’O W, =-0,5

Wy =+1
wy, =-2,0
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4.1. Introducao ao MLP

®* FuncoOes de ativacao

" Funcao de ativacao linear

» Composicao de funcdes lineares € uma funcao linear

1 Sempre vai existir uma rede com uma camada equivalente a uma rede
multicamadas com funcdes de ativacéo lineares

L Nao resolve os problemas que nao sao linearmente separaveis

" FuncoOes nao-lineares
» Funcao sinal
L Muda de valor abruptamente
L Nao é diferenciavel
» Funcodes sigmoidais

U Continua
O Diferenciavel Redes Neurais Atrtificiais — IBM1108 9



4.1. Introducao ao MLP

® Camadas ocultas com funcoes de
ativacao nao-lineares

= Alteram a dimensao do problema
" TransformacoOes nao-lineares sucessivas

" Transformam o problema nao-linearmente
separavel em um problema linearmente
separavel

» simplificam o problema para a camada de saida

" Permite composicao de funcoes
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4.2. Treinamento

®* Treinamento da rede

" Porque nao utilizar o algoritmo de treinamento do
perceptron?

» Qual o erro dos neuronios da camada intermediaria?

" Grande variedade de algoritmos de treinamento
» Geralmente supervisionados

» TIpoS
L Estaticos
» Nao alteram estrutura da rede
L Construtivos

> Alteram estrutura da rede
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4.2. Treinamento

®* Treinamento estatico

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

= Algoritmo de retropropagacao do erro
(Backpropagation)

» Algoritmo mais utilizado
» Regra de aprendizado por correcao de erro

» Generalizacao do algoritmo do minimo quadrado
medio (LMS)

Regra Delta
QUtilizacao do gradiente descendente do erro
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4.2.1. Backpropagation

®* Backpropagation
= Desenvolvido por Rumelhart, Hinton e Willians (1986)
" Rede e treinada com pares entrada-saida

= Cada entrada de treinamento esta associada a uma saida
desejada

" Treinamento em duas fases, cada uma percorrendo a rede
em um sentido — Sinal (forward)

» Fase forward

» Fase backward

<= Erro (backward)
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4.2.1. Backpropagation
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4.2.1. Backpropagation

®* Fase forward

" Entrada é apresentada a primeira camada da
rede

= Apds 0s neurdnios de uma camada calcularem
seus valores de saida, 0os neuronios da camada
posterior utilizam estes valores para definir suas
saidas

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

= Erro para cada neuronio da camada de saida é
calculado
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4.2.1. Backpropagation

® Fase forward

camadas ocultas

camada de carg:da
entrada )
saida
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4.2.1. Backpropagation

®* Fase backward

= Cada nodo ajusta seus pesos de modo a
reduzir seu erro

= Cada nodo das camadas anteriores tem
seu erro definidos por:

» Erros dos nodos da camada seguinte
conectados a ele, ponderados pelos pesos das
conexoes entre ele e estes nodos
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4.2.1. Backpropagation

® Fase backward
camadas ocultas
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4.2.1. Backpropagation

® Durante o treinamento, busca-se minimizar uma
funcao de custo baseada no erro instantaneo

= Erro instantaneo entre a saida produzida pelo neurdnio |
da camada de saida na iteracdo n e o0 seu valor desejado

ej(n):dj(n)_yj(n) (4.5)

" Definindo a energia do erro para o neurdnio j como e3(n)/2
, 0 valor instantaneo da energia total de erro € dada por

E(n)=%2e?(n) (4.6)

jeC

sendo que o conjunto C engloba todos os neurdnios da camada de
saida Redes Neurais Artificiais — IBM1108 19



4.2.1. Backpropagation

®* Podemos ainda definir a energia meédia
do erro quadratico (ou erro quadratico
medio) para o conjunto de treinamento

1 N
Emed = ﬁ Z E(nnorm) (4.7)
1

Nhorm=

na qual n_,., € o valor de n normalizado entre 1
e N (tamanho do conjunto de treinamento)
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4.2.1. Backpropagation

® Os erros produzidos sao funcoes dos
parametros livres do MLP

®* Minimizacao do erro ocorre atraves
do ajuste dos parametros livres

= Deve-se buscar o minimo da superficie de
erro

= Utilizacao do gradiente descendente da
energia total do erro
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4.2.1. Backpropagation

®* Superficie de erro

= Exemplos

energia total do erro

peso
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4.2.1. Backpropagation

®* Backpropagation aproxima trajetoria no
espaco de pesos computada pelo
meétodo do gradiente descendente

®* Gradiente da funcao erro (energia total
do erro)

= esta na direcao e sentido em que a funcao de
energia do erro tem a taxa de variacdo maxima

= para um dado peso € dado pela derivada
parcial da funcao erro em relacao ao peso
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4.2.1. Backpropagation

= Exemplo bidimensional

Superficie de Erro

24
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4.2.1. Backpropagation

®* Treitnamento

" Em cada iteragao n, uma corregao Aw;(n) €
aplicada no peso sinaptico entre o neuronio i da
camada anterior (ou entrada no caso da primeira

camada oculta) e o neuronio |

" A correcao Aw;(n) € proporcional a derivada parcial
(regra delta) )= 2E(n)
" awy (n)

» O uso do sinal negativo indica a descida do gradiente na
superficie de erro

(4.8)

Busca-se uma direcdo para a mudanca do peso que reduza o
valor de E(n) Redes Neurais Artificiais — IBM1108 25



4.2.1. Backpropagation

®* Treinamento

= Substituindo as Egs. (4.1)-(4.6) na Eqg. (4.8) e
resolvendo as derivadas parciais (ver
desenvolvimento na lousa), temos a regra delta
de ajuste de pesos

Aw; (n)=75,(n)o;(n) (4.9)

na qual o, (.) é a i-ésima entrada do neuronio | (Egs. 4.3 e
4.4), n é a taxa de aprendizagem e o gradiente local
g (.) € definido como
oE(n
5;(n)=- (n) (4.10)
ou. (n)
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4.2.1. Backpropagation

®* Treilnamento

" A resolucao da Eqg. (4.10) resulta em (ver
desenvolvimento na lousa) em

5,(n)=¢'(u;(n))e;(n) (4.11)
se 0 neurdnio | esta na camada de saida, e
5;(n)=¢'(u;(n) ) 5, (nwi; (n) (4.12)

na qual k indica as conexdes de saida do neurdnio j

se 0 neurdnio | esta em uma camada oculta.
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4.2.1. Backpropagation

®* Treinamento

= Se a funcéo logistica (sigmoidal) € utilizada
(ver EQ. 2.6) considerando-se entradas finitas
e a>0, entao a derivada da funcao de
ativacao é dada por (ver desenvolvimento na
lousa)

o (u,()=ay,()-y,0)] (4.13)
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4.2.1. Backpropagation

Algoritmo mip( X;,d;, 7))

Iniciar todas as conexdes com valores aleatérios
N1

faca
/] fase forward: apresentacéo do par de treinamento x(n) , d(n)
para cada camada k do MLP (comec¢ando da primeira camada)
para cada neurdnio j da camada k
Calcular a saida y; Il EQs. (4.1-4.4)
fim para
fim para

/] fase backward: correcédo dos pesos
para cada camada k do MLP (comecando da ultima camada)
para cada neurbnio j da camada k

atualizar pesos w; (n) para todo i I Egs. (4.9), (4.11-4.13)
fim para
fim para

Nen+1
enquanto (critério de convergéncia nao tiver sido satisfeito)
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4.2.2. Dificuldades do Treinamento

® Convergéncia

"Em geral, o treinamento de RNAs é lenta se
comparado com outros metodos de AM

" Nem sempre converge para o otimo global
» Configuracdo nao-adequada
UEX.: escolha incorreta de parametros

» Presenca de otimos locais

QEstratégia: iniciar com pesos aleatorios e executar o
algoritmo diversas vezes
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4.2.2. Dificuldades do Treinamento

®* Convergéncia

= Qutros métodos tém sido propostos para acelerar o treinamento (em
relacdo ao Backpropagation)

» EX.: Levenberg—Marquardt
Uso de segundas derivadas

» NoO entanto, estes algoritmos sao melhores sob certas circunstancias
= Metaheuristicas populacionais também tém sido utilizadas

» NO entanto, o treinamento € geralmente lento

®* Escolha dos parametros
= E dificil determinar a priori qual a melhor configuracéo
= Influéncia especialmente no treinamento

= Novamente aqui, metaheuristicas populacionais tem sido utilizadas
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