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Rede Neural

» Largamente utilizada como modelo para aprendizagem de mdquina
» Grande interesse atual em rede neural (RN): aprendizagem profunda
» Como RN estd relacionada com aprendizagem de maquina

» Aprendizagem de RN com uma unica camada



Rede Neural
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Figure 2: Relagcdo entre aprendizagem de maquina e rede neural.



Nos de uma Rede Neural

» Neurdnio n3o tem a capacidade de armazenar informacgao
» Apenas transmite sinais para outro neurdnio

» O cérebro é uma rede gigante de neurdnios

» A associacdo de neurdnios forma uma informac3o especifica

» A RN reproduz a associacdo dos neurbnios, mecanismo mais
importante do cérebro, usando os pesos



Nos de uma Rede Neural

Cérebro Rede Neural
Neurdnio Né
Conex3o de neurdnios | Peso da conexdo

Table 1: Resumo da analogia entre cérebro e rede neural

Dendritos

Terminal do Axdnio

Axénio Nodo de Ranvier

Bainha de Mielina

Figure 3: Neurdnio (Fonte: MT Ciéncias, circuito itinerante.)



Nos de uma Rede Neural
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Figure 4: Um nd que recebe trés entradas.



Nos de uma Rede Neural

» Node of Ranvier, periodic gap in the insulating sheath (myelin) on
the axon of certain neurons that serves to facilitate the rapid
conduction of nerve impulses

» Neurdnio artificial (Figura 4): circulo e seta denotam o né e o fluxo
de sinal

> X1, x> € x3 S30 0s sinais de entrada
Wi, Wh € W3 S30 0S pesos para os sinais correspondentes

» b é um fator de polarizagio



Nos de uma Rede Neural

» A soma poderada do neurdnio da Figura 4 é calculada da seguinte

maneira
v =(wix1) + (wax2) + (wsx3) + b (1)
v=wx-+b (2)
X1
w=[w wa wz] x= |x (3)
X3

» Este exemplo ilustra a funcdo dos pesos na RN: imita como o
cérebro altera a associacdo dos neurdnios



Nos de uma Rede Neural

» Func3o de ativacdo: determina o comportamento dos nds

y = ¢(v) = ¢(wx + b)



Camadas da Rede Neural

Input Layer Hidden Layers Output Layer

Figure 5: Uma estrutura por camadas dos nés.



Nos de uma Rede Neural

» RN com apenas camadas de entrada e de saida sdo chamadas de RN
com camada simples

» Quando h3a uma camada escondida: shallow or vanilla NN

» Quando ha duas ou mais camadas escondidadas: RN profunda



Camadas da Rede Neural

==

Single-layer Neural Network (Shallow) Multi-layer Neural Network

Deep Neural Network

Figure 6: As definicdes de uma RN dependem da arquitetura das camadas.



Camadas da Rede Neural

ssssss NASA Astronomy Picture of the Day)

Figure 7: Via Lactea.



Camadas da Rede Neural

Figure 8: Neurénio.

DA



Camadas da Rede Neural

» O cérebro é uma rede gigante de neurdnios
» A RN é uma rede de nés

» Quantos neurbnios, aproximadamente, temos no cérebro?



Camadas da Rede Neural

O cérebro é uma rede gigante de neurdnios

A RN é uma rede de nds
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Camadas da Rede Neural

» O cérebro é uma rede gigante de neurdnios

> A RN é uma rede de nds

» Quantos neurbnios, aproximadamente, temos no cérebro?
» 86 bilhdes de neurdnios

» Quantas estrelas temos na Via Lictea?

>

Entre 200 e 400 bilhdes



Camadas da Rede Neural

» Considere a seguinte RN com uma camada escondida:

Figure 9: Rede neural com uma Ulnica camada escondida.



Camadas da Rede Neural

» Func3o de ativacao:

@P(x) =x

Figure 10: Fungdo de ativagdo linear de cada né.



Camadas da Rede Neural

» Calcule as saidas da seguinte rede neural:

Figure 11: Célculo da saida a partir da camada escondida.



Camadas da Rede Neural

» Soma ponderada, primeiro né da camada escondida
Soma ponderada: v = (3x1)+(1x2)+1=6
Saida: y = ¢(v)=v=6
» Segundo né da camada escondida

Soma ponderada: v (2x1)+ (4x2)+1=11
Saida: y = ¢(v)=v=11



Nos de uma Rede Neural

» A soma poderada: relagdo matricial

[thercasi B A H R M G

Wx + b (10)

<
Il

pesos do primeiro né 31
B

W= [pesos do segundo né



Nos de uma Rede Neural

» Cilculo das saidas da préxima camada:

Figure 12: Camada oculta.



Nos de uma Rede Neural

» A soma poderada:

= - 14

» Saida da camada oculta:
41
v = ¢(V) =v= |:42:|

» Simplicidade algébrica para tratar problemas complexos

(12)



Aprendizagem de maquina

» Consequéncia de se adotar a func3do de ativac3o linear

IR

= G 3B Bl

= b Al BB AL
= b S Bl e f




Aprendizagem de maquina
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Figure 13: Equivalente a uma RN sem camada escondida.



Aprendizagem supervisionada

Procedimento para treinar uma RN supervisionada
1 Inicialize os pesos com valores adequados

2 Considere a entrada a partir dos dados de treinamento entrada, saida
desejada. Insira esses dados na RN e calcule o erro da saida desejada

3 Ajuste os pesos para diminuir o erro

4 Repita os passos 2 e 3 para todos os dados de treinamento



Aprendizagem supervisionada
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Figure 14: O conceito de rede supervisionada.



Treinamento de uma RN com uma camada

» Regra de aprendizagem ¢ vital na pesquisa de RN

» Regra Delta: regra de aprendizagem representativa de uma RN com
uma camada

Figure 15: RN com uma camada



Treinamento de uma RN com uma camada

"Se um né de entrada contribue para o erro do né de saida, o peso entre
os dois nés é ajustado em proporgdo ao valor da entrada, x; e o erro de
saida, ¢;."”

Wi < wij + aeix; (18)

» x; = saida do né de entrada j, (j=12,3)
» ¢ = erro do nd de saida i
> w; = peso entre o né de saida i e o né de entrada j

» « = taxa de aprendizagem (0 < o < 1)
(baixa, aprendizagem lenta / alta, aprendizagem répida)



Exemplo

5 D\Wn

Xy O—Wpp—> Ko e=di- Y
Wi3

X

Figure 16: Rede neural com uma tnica camada com trés nés de entrada e um
né de saida.



Exemplo

Regra delta

Wiy < Wy + aerxp
Wip — Wyo + aerxp

Wi3 < Wi3 + aerx3



Resumo do processo de treinamento usando a regra delta para uma rede
com uma (nica camada

» 1. Inicialize os pesos com valores adequados

» 2. Considere x;, d; e calcule

e =di—y

» 3. Calcule as taxas de ajuste dos pesos

Awj = aeix;

> 4. Ajuste os peso com

Wij < wjj + AW,'J' (22)

» 5. Execute os passos 2-4 para todos os dados de treinamento

v

6. Repita os passos 2-5 até que o erro alcance um nivel de tolerancia
aceitdvel



Gradiente descendente

» Epoca: nimero de iteracbes de treinamento

» Exemplo: época = n significa que a rede neural repete o processo de
treinamento n vezes com o mesmo conjunto de dados

> A regra delta é o método do gradiente descendente

Regra delta generalizada

Wij < Wjj + ;S; (23)
5 = p(vi)e; (24)
» ¢ = erro do nd de saida i

» v; = soma ponderada do né de saida i

> (b = derivada da func3o de ativacdo ¢ do né de saida i



Gradiente descendente
> Considerando a funcio de ativacio linear ¢(x) = x, ¢(x) = 1, entdo

5,-:e,-

» Func3o de ativacdo sigmoidal

1b----
1 /
o) = 1+e X

Figure 17: Fun¢do sigmoidal



Gradiente descendente

» Derivada da fun¢io sigmoidal

Ox(1+e*)—(0—e)

¢(X) = (14 ex)2

1 1
T dren (1‘ 1rer)

= ()1 = ¢(x))

P> Regra delta e ajustes dos pesos

8 = di(vi)ei = (v;)(1 — ¢(v;))e;
wij = wi + ¢(vi)(1 — ¢(vi))eix;

)



Método Gradiente Descendente Estocastico (GDE)
» Calcula o erro para cada dado de treinamento e ajusta os pesos
imediatamente

> Se tivermos n pontos de dados de treinamento o GDE ajusta os
pesos n vezes

} Weight Update — Training

Training Data

Figure 18: Como o ajuste dos pesos do GDE est3 relacionado com o conjunto
dos dados de treinamento



Método Gradiente Descendente Estocastico (GDE)

» O GDE calcula os ajustes dos pesos com

Awj = adix;



Método batch

» No método batch, cada ajuste de peso é calculado para todos os
erros dos dados de treinamento

» A média dos ajustes dos pesos é usada para ajustar os pesos

Average of Weight Updates
— Training

Training Data

Figure 19: O método batch calcula o ajuste dos pesos e processo de
trainamento.



Método batch

» Utiliza todos dados de treinamento e ajusta os pesos uma lncia vez

» O calculo dos pesos é feito da seguinte maneira:

N
1
k=1

sendo Ajj(k) é o ajuste do peso para o k-ésimo dado de treinamento
e n é o nimero total dos dados de treinamento

» Cilculo da média dos ajustes dos pesos: maior consumo de tempo



Método batch

» Utiliza todos dados de treinamento e ajusta os pesos uma lncia vez

» O calculo dos pesos é feito da seguinte maneira:

N
1
k=1

sendo Ajj(k) é o ajuste do peso para o k-ésimo dado de treinamento
e n é o nimero total dos dados de treinamento

» Cilculo da média dos ajustes dos pesos: maior consumo de tempo



Exemplo 1

5 D\Wn
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X

Figure 20: Rede neural com uma tnica camada com trés nés de entrada e um
né de saida.



Exemplo 1

[ e % 9]
0 0 1 0
0 1 1 0
1 0 1 1
1 1 1 1

» Regra delta - fungdo sgmoidal

6 = o(vi)(1—o(vi))e;
AW,'J' = Oé(s,'XJ'

» Aplicagdo dos métodos GDE e batch



Exemplo 1

Método do Gradiente Descendente Estocastico



- This program calls in the function DeltaBatch.m for supervised training
of a neural network.

clear all clc
X=[001011;101,111];D=10;0; 1; 1];
W = 2*rand(1, 3) - 1;

- Training (adjusting weights):
for epoch = 1:10000

W = DeltaBatch(W, X, D);
end

- Inference:

N = 4;

y = zeros(N,1);

for k = 1:N

x = X(k, 1)

v = W*x;

y(k) = Sigmoid(v); - obtained

output.

end

disp('Results:"); disp(’ [desired neuron,utput]’); disp([Dy]);



function W = DeltaBatch(W, X, D)

alpha = 0.9;
dWsum = zeros(3, 1);
N = 4;
for k = 1:N
x = X(k,:);
d = D(k);
v = Wxx;
y = Sigmoid(v);
e = d—y;
delta = yx(l—y)x*e;
dW = alphax delta x x;
dWsum = dWsum + dW;
end

dWavg = dWsum/N;

W(1) = W(1) + dWavg(1);
W(2) = W(2) + dWavg(2);
W(3) = W(3) + dWavg(3);
end



function y = Sigmoid(x)

y=1/(1+ exp(-x));
end

Resultado:

H saida real d; ‘

0.0102_ 0
0.0083 0
09932 1
09917 1

[ v w  w

H 0.5649 -02084 -4.5752 H




Exemplo 1

Método Batch



Exemplo 1

- This program calls in the function DeltaBatch.m for supervised training of a
neural network.

clear all; clc
X=[001011;101;111]; D=[0;0; 1; 1];
W = 2*rand(1, 3) - 1;

for epoch = 1:40000
W = DeltaBatch(W, X, D);
end

- Inference:

N = 4;

y = zeros(N,1);

for k = 1:N

x = X(k, :);

v = W*x;

y(k) = Sigmoid(v);
end

disp('Results:");
disp(’[desired neuron-output]’);
disp([D y]);



Exemplo 1

function W = DeltaBatch(W, X, D);

alpha = 0.9;

dWsum = zeros(3, 1);
N = 4,

for k = 1:N

x = X(k, 1)’

d = D(K);

v = W*x;

y = Sigmoid(v);
e=d-vy;

delta = y*(1-y)*e;

dW = alpha*delta*x;
dWsum = dWsum + dW;
end

dWavg = dWsum/N;

W(1) = W(1) + dWavg(1);
W(2) = W(2) + dWavg(2);
W(3) = W(3) + dWavg(3);
end



Resultado:

H saida real d; ‘

0.0102 0
0.0083 0
1
1

0.9932
0.9917

[w v w ]

H 0.5642 -02088 -4.5746 H




Comparacao entre GDE e Batch
Erros médios



Exemplo 1

0.3

0.25

0.2

0.15

Average of Training error

Figure 21: O método Gradiente Descendente Estocdstico aprende mais rapido
que o método Batch.



Exemplo 1

- The weights of both methods are initialized with the same values.

X=[001;
011;
0
1

Rl

0;0; 1; 1];
1 = zeros(1000, 1);
2 = zeros(1000, 1);
1 = 2%rand(1, 3) - 1;
2 = WI;
for epoch = 1:1000
W1 = DeltaSGD(W1, X, D);
W2 = DeltaBatch(W2, X, D);
esl = 0;
es2 = 0;
N = 4;
for k = 1:N
x = X(k, 1)";
d = D(k);
vl = W1*x;
yl = Sigmoid(v1);
esl = esl + (d - y1)%
v2 = W2*x;
y2 = Sigmoid(v2);
es2 = es2 + (d - y2)2;
end
El(epoch) = esl/N;
E2(epoch) = es2/N;
end

mmo®r+—

==



plot(EL, 'r', 'LineWidth', 1.5)
hold on

plot(E2, 'b:', 'LineWidth’, 1.5)
xlabel("Epoch’)

ylabel('Average of Training error’)
legend('SGD’, 'Batch’)
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