Tema 8

Redes Neurais Artificiais

Professora:
Ariane Machado Lim a

Alguns slides baseados nos slides da Profa. Patricia Rufino
1



Introducao

= Modelos que incorporam funcdes matematicas
(complexas)

— Podem ser usadas para a tarefa de regressao
(aproximam uma funcao)

" Podem ser usadas para a tarefa de classificacao:

— tomam uma instancia como entrada e produzem uma
saida, que é interpretada como a classe estimada pelo
modelo

— cada categoria é dada por um numero
— ou por um intervalo de valores reais (por ex., 0.5 - 0.9)
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Aprendizado de funcoes

= Exemplos de aprendizado de funcoes:
—Entrada=1,2,3,4 Saida=1,4,9,16

« Aqui, o conceito a ser aprendido € o quadrado dos
numeros inteiros.

- Entrada =1[1,2,3], [2,3,4], [3,4,5], [4,5,6]
—Saida =1, 5,11, 19
« Aqui, o conceito é: [a,b,c] -> a*c - b



Exemplo: Classificando
Veiculos

* Entrada para a funcao: dados de pixels obtidos de
imagens de veiculos.
— Saida: numeros: 1 para carro; 2 para 6nibus; 3 para tanque

INPUT INPUT INPUT INPUT

OUTPUT = 3 OUTPUT = 2 OUTPUT = 1 OUTPUT=1



Por gue usar Redes Neurais?

= Motivacao bioldgica:

— O cérebro faz com que
tarefas de classificacao
parecam faceis.

— O processamento cerebral | T
é realizado por redes de - '
neuronios.

— Cada neuronio é
conectado a varios outros '\l
neuronios. |




Por gue usar Redes Neurais?

v

" Redes Neurais “Naturais”:

— A entrada de um neuronio é
formada pelas saidas de
varios outros neuronios.

—Um neurodnio é ativado se a
soma ponderada de suas f
entradas > limiar.

¥ Dendrites

Cell Body

Synapse

Synapse .
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O neurodnio bioldgico

v

= O neurdnio recebe impulsos
(sinais) de outros neuronios
por meio dos seus dendritos.

= O neurdnio envia impulsos
para outros neurdnios por
meio do seu axodnio.

= O axoOnio termina num tipo de 3
contato chamado sinapse, que
conecta-o com o dendrito de
outro neuroénio.

T Dendrites

Cell Body

Synapse

Synapse ..




O neurodnio bioldgico

v

= A sinapse libera substancias
guimicas, chamadas de
neurotransmissores, em funcao
do pulso elétrico disparado pelo
axonio.

= O neurbnio envia impulsos para
outros neurdnios por meio do seu |
axonio.

" O fluxo de neurotransmissores
nas sinapses pode ter um efeito

excitatorio ou inibitério sobre o
neurdnio receptor.

T Dendrites

Cell Body

Synapse . Synapse




Processo de aprendizado

= O aprendizado ocorre por sucessivas modificacoes
nas sinapses que interconectam os neurdnios, em
funcao da maior ou menor liberacao de
neurotransmissores.

" A medida que novos eventos ocorrem, determinadas
ligacdes entre neurbnios sao reforcadas, enquanto
outras enfraquecidas.

" Este ajuste nas ligacoes entre os neurbnios durante o
processo de aprendizado é uma das mais
importantes caracteristicas das redes neurais
artificiais.



Redes Neurais Artificials
(RNAS)

" Redes Neurais Artificiais (RNAS)
—Hierarquia similar ao funcionamento do sistema
bioldgico.
* Neurdnios que podem ser ativados por estimulos
de entrada (funcao de ativacao)
—Mas essa analogia nao vai muito longe...

« Cérebro humano: aproximadamente
100.000.000.000 de neurdnios.

* RNAs: < 1000 geralmente
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ldela Geral

Valor calculado usando todos os

Escolhe a Classe A
valores das unidades de entrada

(maior valor de saida)

CAMADA DE ENTRADA CAMADA OCULTA CAMADA DE SAIDA  CLASSE

‘ Classe a

N

“ Classe B

>

‘Classe c
T T —
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Processamento das
RNAS

" Cada unidade (da mesma camada) da rede
realiza o mesmo calculo.

—geralmente baseado na soma ponderada
das entradas na unidade.

" O conhecimento obtido pela rede fica
armazenado nos pesos correspondentes a
cada uma de suas unidades (neurdénios).

" Representacao “Caixa Preta”:

—E dificil extrair o conhecimento sobre o
conceito aprendido.
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Aprendizado
Supervisionado em RNAS

" Dados: conjunto de exemplos rotulados e
representados numericamente.

" Tarefa: treinar uma rede neural usando
esses exemplos.

—0O desempenho deve ser medido pela
capacidade da rede em produzir saidas
corretas para dados nao contidos no
conjunto de treinamento.
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Aprendizado
Supervisionado em RNASs

" Etapas preliminares ao treinamento:
—escolha da arquitetura de rede correta.
* nUmero de neurdnios
* nUmero de camadas ocultas

—escolha da funcao de ativacao (a mesma para
cada neurdnio de uma mesma camada).

" A etapa de treinamento resume-se a:

—ajustar os pesos das conexoes entre as unidades
para que a rede produza saidas corretas.
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Perceptrons

= O tipo mais simples de

I
— Netinput = ) xw;
Rede Neural. = .

—if Netinput > T theny=1lelsey=0

" Possui um Unico neuronio

de saida. " 5

— Considera uma soma
ponderada das
entradas.

— A funcao de ativacao dec
unidade calcula a saida
da rede.

— Exemplo: unidade com
threshold (limiar) linear.
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= Algumas funcoes de ativacao:

Perceptrons

__---""/III

Funcao threshold

" Funcao Step (degrau):

— Saida +1 se Netinput > Threshold T
— Saida -1 caso contrario
« Aqui, os dados binarios sao representados por +1 e -1
= Problema principal: como aprender os valores dos pesos da

rede?

Funcao logistica/sigmaide
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Perceptrons:
Exemplo

= Classificacao de imagens preto e branco
representadas por uma matriz de pixels 2x2.

— Em “clara” ou “escura”.
— Pixels brancos = 1 e pixels pretos = -1
" Pode-se representar o problema por essa regra:
— Se apresentar 2, 3 ou 4 pixels brancos, é “clara”.
— Se apresentar 0 ou 1 pixels brancos, é “escura”.
= Arquitetura do Perceptron:

— Quatro unidades de entrada, uma para cada pixel.

— Uma unidade de saida: +1 para “clara”, -1 para
“escura”.
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Perceptrons:
Exemplo

INPUT INFUT LAYER OUTPUT LAYER QUTPUT CATEGORY

S >-01 +1 BRIGHT

otherwizea =1 DARK

PIXEL4 ——> o S = 0.25%1 + 0.25°%2 + 0.25°%3 + 0254

 Exemplo de entrada: x;=-1, xX,=1, X5=1, X,=-1

— S = 0.25*%(-1) + 0.25*%(1) + 0.25*%(1) + 0.25*%(-1) =0
« 0 > -0.1, portanto a saida para a rede é +1

— A imagem é classificada como “clara”




Aprendizagem em
Perceptrons

" E necessario aprender:
—Os pesos entre as unidades de entrada e saida.
— O valor do threshold.

=" Para tornar os calculos mais faceis:

— Considera-se o threshold como um peso
referente a uma unidade de entrada especial,
cujo sinal é sempre 1 (ou -1).

« Agora, o0 Unico objetivo resume-se a aprender os
pesos da rede.
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Representacao
Alternativa para Perceptrons

Unidade de entrada especial

Sempre produz 1 A funcdo Threshold

E representada por esse peso

otherwise

S=wd+wl*x1 + __+wn"xn
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Arquitetura

Neuronios
Sensorials

Camada de
entrada

Perceptrons

Bias!

Pesos sinapticos

MNeurcnio de saida

Camada de saida
~ (a Unica, neste

exemplo

que apresenta

processamento)
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Perceptrons: Algoritmo
de Aprendizagem

" Os valores dos pesos sao inicializados
aleatoriamente, geralmente no intervalo (-1, 1).

" Para cada exemplo de treinamento E:
— Calcule a saida observada da rede o(E).
—Se a saida desejada t(E) for diferente de o(E):

* Ajuste os pesos da rede, para que o(E) chegue
mais préximo de t(E).

* Isso ¢é feito aplicando-se a regra de aprendizado
do Perceptron.
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Perceptrons: Algoritmo
de Aprendizagem

= processo de aprendizado nao para
necessariamente depois de todos os
exemplos terem sido apresentados.

—Repita o ciclo novamente (uma “época”).

—Até que a rede produza saidas corretas (ou
boas o suficiente) - convergéncia.

* Considerando todos os exemplos no
conjunto de treinamento.
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Regra de Aprendizagem
para Perceptrons

" Quando t(E) for diferente de o(E)

—Adicione A ao peso w,

«Em que A = n(t(E) - o(E))x

—Faca isso para todos os pesos da rede.
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Regra de Aprendizagem
para Perceptrons

" Interpretacao:

(t(E) - o(E)) sera igual a 0, +2 ou -2 (considerando
saidas +1 ou -1 apenas)

— Portanto, pode-se pensar na adigcao de A como uma
movimentacao do peso em uma determinada
direcao.

* que ira melhorar o desempenho da rede com
relacao a E.
— Multiplicagao por x. : 0 movimento aumenta

proporcionalmente ao sinal de entrada.
25



Taxa de Aprendizado

" O parametro n é chamado de taxa de
aprendizagem.

— Geralmente escolhido como uma pequena
constante entre 0 e 1 (por exemplo, 0.1).

" Controla o movimento dos pesos.

—nao deixa haver uma mudanca grande para um
Unico exemplo.

" Se uma mudanca grande for mesmo necessaria
para que os pesos classifiguem corretamente um
determinado exemplo:

— Essa deve ocorrer graduamente, em varias
€épocas. 26



Exemplo anterior: classificar uma
iImagem em “clara” ou “escura”

= 1) Suponha que a rede " 2) Use o exemplo de
Percepton em treinamento treinamento, e, abaixo,
apresente, em um dado para atualizar os pesos
Instante de tempo, o da rede:

seguinte conjunto de pesos:

=

— Use a taxa de
aprendizadon = 0.1

/N

otherwise -1
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Exemplo anterior: classificar uma
iImagem em “clara” ou “escura”

" Solucao: E

= Aqui, x,=-1, x,=1, x,=1, x,=-1

" Propagando essa informacao através da rede:
*5=(-05%*1)+(0.7*-1) + (-0.2 * +1) +
(0.1 *+1) + (0.9 *-1) =-2.2

= Portanto, a saida da rede € o(e,) = -1 (“escura”)

" Mas deveria ter sido +1 (“clara”)
— Portanto t(el) = +1 28



Exemplo anterior: classificar uma

iImagem em “clara” ou “escura”

 Calculo dos valores de erro:

* Ay = n(t(E)-o(E))Xo
=0.1*(1-(1)*(1)=0.1%*(2)=0.2

« A, = n(t(E)-o(E))x;

=0.1*(1-(1)) *(-1) =0.1*(-2) =-0.2
* A; = n(t(E)-o(E))x;

=0.1*(1-(1)) *(1)=0.1*(2)=0.2

* A; = n(t(E)-o(E))X;
=0.1*(1-(1))*(1)=0.1%*(2)=0.2

« Ay = n(t(E)-o(E))x,

=0.1*(1-(1)) *(-1) =0.1*(-2) =-0.2
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Exemplo anterior: classificar uma
iImagem em “clara” ou “escura”

* Ajuste dos pesos:

*Wo=-05+A,=-0.5+0.2=-0.3
w;=0.7+A,=0.7+-0.2=0.5
W, =-02+A,=-02+02=0
*wi3=0.1+A;=0.1+0.2=0.3
w,=09+A,=09-0.2=0.7
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Exemplo anterior: classificar uma

iImagem em “clar ou “escura”

+1

o

otherwise -1

" Nova configuracao da rede:

= Calcule a saida para o exemplo, e,, novamente:

S=(-03*1)+(05*-1)+(0*+1)+ (0.3*+1)+ (0.7*-1)=-1.2
= Portanto, a nova saida da rede € o(el) = -1 (“escura”)

= Ainda resulta em classificacao errada.

= Mas o valor de S ja esta mais préximo de zero (de -2.2 para -1.2)
= Em poucas épocas, esse exemplo sera classificado corretament3ei



Exemplo: Aprendizado
de Funcoes Booleanas

" Entradas assumem dois valores posssiveis (+1
ou -1).

" Produz um valor como saida (+1 ou -1).

—Exemplo 1: Funcao AND

* Produz +1 somente se ambas as entradas
forem iguais a +1.

—Exemplo 2: Funcao OR

* Produz +1 se pelo menos uma das entradas
foriguala +1. 32



Exemplo: Aprendizado
de Funcoes Booleanas

otherwise

An ANN for AND An ANN for OR
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Capacidade de Aprendizado
da Rede Perceptron

=0 que a rede neural Perceptron é capaz de
aprender?

—somente a discriminacao de classes que
sejam linearmente separaveis.

* Por exemplo, as funcoes boolenas AND e OR.

(a) and | (2.)..'{}1‘ (3) Xor 34



Capacidade de Aprendizado
da Rede Perceptron

" Redes Perceptron nao conseguem aprender a funcao
XOR.

— provado em 1969 por Minsky e Papert.
= A funcao XOR nao é linearmente separavel.

— Nao é possivel tracar uma linha diviséria que
classifique corretamente todos os pontos.

(a) and (2.)..'01‘ (3) xor 35



Redes Perceptron
Multicamadas

" Redes Perceptron nao sao capazes de aprender
conceitos complexos.

" Porém, os perceptrons formam a base para a
construcao de um tipo de rede que pode
aprender conceitos mais sofisticados.

—Redes Perceptron Multicamadas (Multilayer
Perceptron - MLP).

—Pode-se pensar nesse modelo como sendo uma
rede formada por varios neurdnios similares ao
“tipo perceptron”. 16



Redes Perceptron
Multicamadas

Input values
input layer
Na verdade welght matrx
varias
camadas hidden layer
ocultas podem
. wielght matrisx 2
existir

output layer

output values

hitp fdhym. th-regensburg.de/~saj39122/jtroehl/diplom/e-12-
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Redes Perceptron
Multicamadas

" | imitacoes
—A regra de aprendizado na MLP baseia-se em
calculo diferencial.
—Funcdes do tipo degrau nao sao diferenciaveis.
* Nao sao continuas no valor do threshold.

—Uma funcao de ativacao alternativa deve ser
considerada.

* Tem que ser diferenciavel.
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Unidades com
funcao sigmoaide

= Unidades com funcao de ativacao sigmodide podem ser
usadas em redes MLP.

— 0

nez‘=f§mwf X; 0 = G(net) =

1
1+ e X

" Funcao sigmdide: o(x) =

« Derivada da funcao sigmoaide: TV o(x)(1—o(x))



Exemplo de MLP

= Considere a seguinte MLP ja treinada e que classifica um
exemplo como sendo da classe 1 se O1 > O2 e da classe
2, caso contrario.

" Qual a classe estimada pela rede para o exemplo: [10,
30, 20]?

40



Exemplo de MLP

" Primeiro, calcule as somas ponderadas para a
camada oculta:

S, = (0.2%10) + (-0.1*30) + (0.4*20) = 2-348 = 7
S = (0.7*10) + (-1.2%30) + (1.2*20) = 7-64+24= -5

" A seqguir, calcule a saida da camada oculta:
—Usando: h = o(S) = 1/(1 + e»)
-hl=0(S,)=1/(1 + e”) = 1/(1+0.000912) =
0.999
-h2 = 0(S,,) = 1/(1 + e5) = 1/(1+148.4) = 0.0067
41



Exemplo de MLP

= A sequir, calcule as somas ponderadas para a camada de
saida:

S., = (1.1*0.999) + (0.1 * 0.0067) = 1.0996
S., = (3.1*0.999) + (1.17 * 0.0067) = 3.1047

" Finalmente, calcule a saida da rede:
— Usando: o(S) = 1/(1 + e®)
-0l =0(S,,) = 1/(1 + e19%) =1/(1+0.333) = 0.750
- 02 = 0(S,,) = 1/(1 + e319%7) = 1/(1+0.045) = 0.957
= Como a saida do neurbnio O2 > saida do neurbnio O1
— a classe estimada para o exemplo é a classe 2. 49



Caracteristicas da MLP

= Rede Neural do tipo “feedforward”:

— Alimentacao de entradas pela camada mais a
esquerda;

— Propagacao dos sinais para frente atraveés da rede;

— Neuronios entre camadas vizinhas estao
completamente conectados.

W& P
2\ >"<x_,f B
XCF X0
ﬁf;k ). _'-"'Ik_ _j—..-
Input Hidden Hidden Output
layer layer layer layer 43




Caracteristicas da MLP

" Camada de entrada: exemplos (sinais) de entrada.

= Camada(s) oculta(s): necessaria(s) para o aprendizado
de funcoes complexas.

" Camada de saida: saidas da rede.

Q ;;x_f_"

WM Z
X

%Oé 30O~

Input Hidden Hidden Output
layer layer layer layer
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Esquema de Aprendizagem
para a rede MLP

1) Obtenha um conjunto de dados rotulados.
a saida desejada para cada exemplo deve ser conhecida!

2) Gere um conjunto de pesos com valores aleatdrios para a
rede (por exemplo entre -1 e 1).

Enquanto o critério de convergéncia nao for alcancado, faca:
Para todos os exemplos do conjunto de treinamento:

3) Apresente um exemplo (vetor de caracteristicas) para a
rede e calcule as suas saidas.

A diferenca entre a saida da rede e a saida desejada é
considerada como o valor de erro para essa iteracao.

4) Ajuste os pesos da rede.
5) Volte para o passo 3. 45




Algoritmo Backpropagation
para ajuste do pesos

" Obs: aqui considera-se uma MLP com apenas uma camada oculta.

46



Algoritmo Backpropagation -
ldéia Geral

= O ajuste de pesos em uma rede MLP se da por meio da
aplicacao do algoritmo de aprendizagem

Backpropagation.
= |déia geral: Erro =
f(w,)

— Deseja-se
minimizar o valor
de Erro.

* Problema de
otimizacao
multidimensional

25
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Algoritmo Backpropagation

Inicialize todos os pesos da rede com pequenos valores aleatérios.

= Enquanto o critério de convergéncia nao for alcancado, faca:
— Para todos os exemplos no conjunto de treinamento, faca:

1) Apresente um exemplo para a rede e calcule as suas saidas.
2) Para cada neurbnio j, da camada de saida (2) faca:
Calcule 6

3) Para cada neurdnio j, da camada oculta(l) faca:
Calcule &%

4) Ajuste cada peso wij da rede: wij « wij + Awij sendo
Aw,? = nhd/, parai=1,.. k+1;j=1,.., mh, = saida do neurbnio oculto i

e
Aw P = nxdY, parai=1,..,n+l;j=1, ..,k x = entrada i

48



Algoritmo Backpropagation

Como calcular 6j‘2’ e 6j‘1’:

Considerando o método de otimizacao por minimos quadrados, deseja-se
minimizar:

E = Erro(w) =% || tP-F (x*; w)||? ,ondePé oindice do exemplo,
y =00 =F (x°; w)
Para um dado exemplo:
Erro associado a cada neurdnio de saidaj: e =t-o

J
Errodarede: E= % Zj ej2

Queremos que Aw, seja proporcional a 0E / awij (para minimizar o erro via técnica de
gradiente descendente)

Vamos chamar de v, a entrada do neurénio j (soma ponderada das entradas)

49



Algoritmo Backpropagation

oE /awij = 0E/de, de/do, 0o,/0v, dv/ow,

OE/de, =¢,

de/do, =-1

aoj/E)vj =F.(v) (F = fFuncdo de ativacao)

ov/ow,=g, ,naqualg,éasaidado neurdnioi(da camada anterior) que entra no

neurdnio j (vj =Xg* wsj)
OE /ow, =-¢ef(v) g,

Aw; =-n aE/awij (“-" por ser gradiente DESCENDENTE para reduzir o valor de E)
Aw,; =-n OE/dv, dv/ow,= nd,g,
6, =- OE/dv, =-OE/de, de/do, do/ov, = e ' (v)

50



Algoritmo Backpropagation

oE /awij = 0E/de, de/do, 0o,/0v, dv/ow,

OE/de, =¢,

de/do, =-1

aoj/avj =F.(v) (F = fFuncdo de ativacao)

ov/ow,=g, ,naqualg,éasaidado neurdnioi(da camada anterior) que entra no

neurdnio j (vj =X g* wsj)
OE /ow, =-¢ef(v) g,

Aw; =-n aE/awij (“-" por ser gradiente DESCENDENTE para reduzir o valor de E)

AWij =-1 aE/a\/j an/aWij =N > X.S€ 0 neurcfnl-OJ. for da camada ocult?
6,- — aE/an _ . aE/aej aej/aoj aoj/avj = e F'j(vj) h. se o neurdnio j for da camada de saida

51



Algoritmo Backpropagation

oE /awij = 0E/de, de/do, 0o,/0v, dv/ow,

OE/de, =¢,

de/do, =-1

aoj/avj =F.(v) (F = fFuncdo de ativacao)

ov/ow,=g, ,naqualg,éasaidado neurdnioi(da camada anterior) que entra no

neurdnio j (vj =X g* wsj)
OE /ow, =-¢ef(v) g,

Aw; =-n aE/awij (“-" por ser gradiente DESCENDENTE para reduzir o valor de E)

?

Aw, =-n 3E/dv; dv/aw, = (8, S ‘
J b J ' Determinado se o neurdnio j for da camada de
8,=- OE/dv, =-0E/de; de /00, do /oy, {e)f'(v)  saida

Mas se o neurdnio j for da camada oculta,
como calcular o erro se nao hé sa'gli
esperada?



Algoritmo Backpropagation

Para a camada de saida:

_ 1+ e
Aw,= n8@h e

5= o Fv) / ) (61 - o)
Para f = Funcao logistica (o(x)) :

50 = e f(v) = e f(v)(1-f(v)) = (t-0@) 0@ (1-0®)

J
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Algoritmo Backpropagation

O erro de um neurdnio da camada oculta tera que ser calculado recursivamente a
partir dos erros de todos os neuronios a que ele esta diretamente conectado (da
camada seguinte)

54



Algoritmo Backpropagation

Para um neuronio j da camada oculta:

Podemos redefinir 6;:
6,=-OE/de, de/do, do/dv, = - OE/do, do,/dv,= -OE/do, f(v)
Lembrando queE= 2% e? paraksendoum neurénio de saida:

OE/do =% e Oe/do, =% e Oe/0v, v, /0o, (usando aregra da cadeia)

55



Algoritmo Backpropagation

Para um neuronio j da camada oculta:
Podemos redefinir 6;:
6,=-OE/de, de/do, do/dv, = - OE/do, do,/dv,= -OE/do, f(v)
Lembrando queE= 2% e? paraksendoum neurénio de saida:
OE/do =% e Oe/do, =X e Oe/0v, 0v, /0o, (usando aregra da cadeia)
e=t-o=t-Ff(v) => oOejov, =-F(v)
v, = Zj w,0,
dv, /00, = w,

OE/do,=-% e F (v)w,=-Z & w,

56



Algoritmo Backpropagation

Para um neuronio j da camada oculta:
Podemos redefinir 6;:
b, =- OE/de, 0e/do, 0o,/0v,= - OE/do, do/dv,= -OE/do, F(v)
Lembrando queE= 2% e? paraksendoum neurénio de saida:
OE/do =% e Oe/do, =X e Oe/0v, 0v, /0o, (usando aregra da cadeia)
e=t-o=t-f(v) => o0efov, =-F(v)
V=2, W,0,
dv, /00, = w,
OE/do,=-% e F (v)w,=-Z & w,
6, =F(v)Z 8 w,

Para f = funcao logistica (o(x)) : > o(x) =
6 =F(v) (1-F(v)) L, & w, do(x)

M =0M(1-00 @ w @
6V=0"(1-0") £, 6 w,




Algoritmo Backpropagation

" |nicialize todos os pesos da rede com pequenos valores aleatérios.
= Enquanto o critério de convergéncia nao for alcancado, faca:

— Para todos os exemplos no conjunto de treinamento, faca:

1) Apresente um exemplo para a rede e calcule as suas saidas.
2) Para cada neurénio j, da camada de saida (2) faca:

5,-(2) = (t - oj(2>) 0,-‘2) (1- oj<2>)
3) Para cada neurdnio j, da camada oculta(l) faca:

M=o (1-00 @ w @
6V=0"(1-0") X 62 w,

4) Ajuste cada peso wij da rede: wij « wij + Awij onde
Aw,? = nh6®, parai=1,.. k+1;j=1,..,m; h =0"=saidado neuronic
oculto i

e
Aw P = nxdY, parai=1,..,n+l;j=1,..k X =entrada i
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Ajuste dos pesos
via Backpropagation

= A notacao w, € usada para:
— especificar o peso da conexao entre o neurbnio i € o neuronio
j.
= Para cada exemplo, calcule o ajuste Aw, para cada peso W, da
rede.
— e depois adicione Aw, a w,
= Para calcular os ajustes, é necessario calcular os termos de
erro 6, para cada i-€simo neuronio.

— Primeiro, calcula-se o termo de erro para as unidades na
camada de saida;

— Depois, essas informacoes sao usadas para calcular os termos
de erro para as unidades da camada oculta.

= Dessa forma, os erros sao propagados de volta através da
rede.




Algoritmo Backpropagation -
Critério de Parada

= Varias condicdes podem ser usadas como critério de parada.

— Pode-se optar por parar depois de um numero fixo de
iteracoes.

* em que uma iteracao é definida pela apresentacao completa
do conjunto de treinamento (“época”).

— Ou até que o erro sobre o conjunto de treinamento esteja
abaixo de um determinado limiar (“threshold”).

* Em que o erro é definido como:

= ¥ S () - on(B))

Eceramples \kEoul puts

— QOu até que o erro sobre um conjunto de validacao esteja
abaixo de um determinado limiar (“threshold”). 60



Algoritmo Backpropagation -
Exemplo

= Considere uma MLP com a seguinte configuracao:

= Atualize os pesos dessa rede, supondo que o exemplo E = (10,30,20)
seja dado como entrada para o modelo acima.

® Considere ainda que:
— E deva ser classificado como sendo da classe 1.
— a taxa de aprendizagem seja n = 0.1. 61



Algoritmo Backpropagation -
Exemplo

= A propagacao do exemplo E através da rede é resumida pelos
seguintes calculos:

Input units Hidden units Output units
Unit Output Unit Weighted Sum Input Output Unit Weighted Sum Input Output
1 | 10 [HIl 7 0.999 Ol 1.0996 0.750
2 | 30 |H2 -5 0.0067| 02 3.1047 0.957
3| 20
= Ainda:

‘t(E)=1 e t(E)=0

0,(E) = 0,@(E)= 0.750 e o0,(E) = 0,@(E)= 0.957
62



Algoritmo Backpropagation -
Exemplo

= Dado que:

t,(E) = 1 e t(E)=0
0,(E) = 0,@(E) = 0.750 e o0,(E) = 0,9(E) = 0.957

1

= Os termos de erro para os neurdnios de saida, sao calculados
da seguinte forma:

5,@=(t -0,® 0 @(1-0,)=(1-0.750) 0.750 (1- 0.750) = 0.0469

1

5,2 =(t,-0,®) 0,@(1-0,2)=(0-0.957) 0.957 (1- 0.957) = - 0.0394

2
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Algoritmo Backpropagation -

Exemplo
®" Dado que:
6,@==0.0469 e 6@ =-0.0394
h,(E) = o,"(E) = 0.999 e h,(E) =0 ®(E) = 0.0067

= Os termos de erro para os neurbnios ocultos, sao
calculados da sequinte forma:

— Para H1, realiza-se a somatoria:
(W, *6.@) + (W, *6 @) = (1.1*0.0469)+(3.1*-0.0394) = -
0.0706

— E depois multiplica-se o resultado acima por
o, (E)(1-0,"(E)):

-0.0706 * (0.999 * (1-0.999)) = 0.0000705 =5, = 6,

1 1
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Algoritmo Backpropagation -
Exemplo

" Para H2, realiza-se a somatoria:
(W, *8,@) + (w, *6 @) = (0.1*0.0469)+(1.17*-0.0394) =
-0.0414

E depois multiplica-se o resultado acima por
0, (E)(1-0,"(E)):

-0.0414 * (0.067 * (1-0.067)) = -0.00259= §,,, = 6,0
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= Os calculos das mudancas de pesos para as

Algoritmo Backpropagation -

Exemplo

conexoes entre a camada de entrada e a camada
oculta estao resumidos na tabela:

-

Input unit Hidden unit’ 1 Oy 5 A= ”*E’H*Xi Old weight New weight

[1
I1
I2
[2
I3
I3

H1
H2
HI
H2
H1
H2

0.1-0.0000705 10 -0.0000705| 0.2
0.1/ -0.00259 10/ -0.00259 | 0.7
0.1-0.0000705 30 -0.0002115|  -0.1
0.1] -0.00259 30| -0.00777 | -1
0.1-0.0000705 20 -0.000141 = 0.4
0.1 -0.00259 20 -0.00518 & 1.2

0.1999295
- 0.69741
-0.1002115
| -1.20777
© 0.39999
1.1948



Algoritmo Backpropagation -
Exemplo
= Os calculos das mudancas de pesos para as

conexoes entre a camada oculta e a camada de
saida estao resumidos na tabela:

H:i?ten OEEFI 30 h(E) A= “*ao*hi(E) Old weight New weight
HI = Ol 0.1/0.0469 0.999  0.000469 1.1 1.100469
Hl = 02 (0.1-0.0394 0.999 = -0.00394 3.1 3.0961
H2 | Ol [0.1/0.0469 0.0067 0.00314 0.1 | 0.10314

H2 | 02 10.1-0.03940.0067 -0.0000264 1.17 1.16998
67/



Algoritmo Backpropagation -
Convergéncia e Minimos Locais

" O backpropagation implementa uma
busca por descida do gradiente
(gradient descent) através do espaco
dos possiveis pesos da rede.

— Iterativamente reduz o erro entre
0s valores esperados e 0s
obtidos pela rede.

= Uma vez que a superficie de erro
pode conter varios minimos locais
diferentes, o método pode ficar
“preso” em um desses pontos.

— Nao ha garantias de que o
minimo global sera alcancado.

Fica preso no
minimo local

T~
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Algoritmo Backpropagation -
Termo Momentum

" Uma das possiveis solucoes utilizadas para
tentar evitar o problema dos minimos locais é
adicionar um termo momentum a regra de
aprendizado dos pesos da rede.

Aw;i(n) = nojx; + aAw;(n — 1)

" Esse termo faz com que a atualizacao dos pesos
na n-ésima iteracao dependa parcialmente da
atualizacao ocorrida na iteracao anterior (n-1).

* o € uma constante no intervalo (0, 1). 69



Algoritmo Backpropagation -
Termo Momentum

= A trajetdria de busca do gradient descent é analoga a de
uma bola rolando para baixo na superficie de erro.

= O efeito do momentum é tentar conservar essa “bola”
rolando na mesma direcao entre uma iteracao e a
subsequente a esta.

Fica preso no

\/

Sem Momentum Com Momentum




Algoritmo Backpropagation -
Termo Momentum

= O termo momentum também possui o efeito de aumentar
gradualmente o tamanho do passo da busca

— Acelera a convergéncia do algoritmo.

Sem Momentum Com Momentum



Poder de MLPs

Teoricamente, redes neurais do tipo MLPs
podem aproximar qualquer funcao
computavel, desde que disponivel um
numero suficientemente grande de
unidades ocultas.

[HORNIK, 1991]
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Possiveis problemas de MLPs

Treinamento lento

Quanto maior a rede, maior o numero de
parametros para serem estimados (maior
erro de estimacao, perigo de overfitting)

Sensivel a variacao dos valores de
inicializacao
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Class—Conditional

Densities
Known Unknown
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75



Atividade

Redes neurais (em R tem o pacote nnet)

Realizar validacao cruzada para testar redes neurais (mesmos
subconjuntos utilizados em SVMs) utilizando:

todas a caracteristicas

apenas com 0os componentes principais

apenas com as caracteristicas selecionadas pelo selecionador 1

apenas com as caracteristicas selecionadas pelo selecionador 2

Em cada um, calcular os valores médios de revocacao (sensibilidade),
precisao e acuracia

Dica: teste diferentes valores para numero de neuronios da camada oculta
(ex: 2, 5, 10) e taxa de aprendizado (ex: 0,1; 0,05; 0,01)

Apresentar os resultados em uma tabela (semelhante a da SVM) e discuti-los
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