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Xj(n)- j-ésima entrada para padrao n
yk(n)- k-ésima saida da rede neural

dk(n)- k-eésima saida desejada para o padrdo
h - numero de neuronios na camada escondia
ne - numero de atributos de entrada

ns - numero de saida da rede neural
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VETOR GRADIENTE E HESSIANA
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Rede Neural com Funcao de Base

Radial - RBF




Rede Neural com Funcao de Base
Radial - RBF

* [Uma fungao de ativagao de base radial ¢ caracterizada por
apresentar uma resposta que decresce (ou cresce)
monotonicamente com a distancia a um ponto central

® O centro e a taxa de decrescimento (ou crescimento) em
. ~ ~ A . .
cada diregao sao alguns dos parametros a serem definidos.

® [Uma func¢ao de base radial monotonicamente decrescente

tipica ¢ a fungao gaussiana, dada na forma

’j

2
() = exp (_ (x —29-) )

° Uma funcgao de base radial monotonicamente crescente tipica

¢ a fungao multiquadrica, dada na forma

2+ (x—g)

h;y (x) = -
J




Rede Neural com Funcao de Base

Radlal - RBF

Funcdo Gaussiana
v r

0.8
0.6
S
<
0.4
0.2
% 15 1 05 0 05 L5
X
([ CJ:O
° x=-2:0.1:2;

*  hj=exp(-(x-¢j).”2/1j"2)
* figure(1)

* plot(x,hj)

* xlabel('x")

* ylabel('hj(x)")

* title("Fun¢do Gaussiana')

Funcé&o Multiquadrica
T T T

r r r L r r r
-1.5 -1 -0.5 0 0.5 1 1.5

cj=0

rj=1;

x=-2:0.1:2;
hj=sqrt(rj"2+(x-¢j)."2) /]
figure(2)

plot(x,hj)

xlabel('x")

ylabel('hj(x)")

title('Fungao Multiquadrica')




Rede Neural com Funcao de Base
Radial - RBF

* No caso multidimensional, a fun¢ao gaussiana h;(x) assume

a forma

hi (x) = expi?:‘é—(x T cj)TZ_1 (x — C]))

I ¢é o veto de entradas,

® onde x= [, x; %]
T

* g =I[91 G2 Gn |

funcao de base radial e Y. amatriz é definida positiva e

diagonal, dada por: | :

-O_-Il O tee O 1:

¢ o vetor que define o centro da

=7 % 0L

i O O cee O}n_ g :
® de modo que <

A R 1
PR CIEh

i1 0j2 Ojn




Rede Neural com Funcao de Base
Radial - RBF

® Neste caso, os

elementos do

SA0 responséveis
pela taxa de
decrescimento da

gaussiana
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TREINAMENTO DE UMA REDE NEURAL COM

FUNCAO DE BASE RADIAL - RBF

® Assim , com um modelo de classificagdo linear na forma

FG) =D why ()
j=1

® Minimizar (em relacao aos coeticientes da combinacao linear)
a soma dos quadrados dos erros produzidos a partir de cada
um dos N padr6es de entrada-saida

2
N N m
minJ(w) = min > (s; = f(x))? =min > (si -, th<xi>>
i=1 1 j=1

i=

* O sistema de equagdes resultante ¢ dado na forma

N N
d 0
=2 ‘f<xf>)a—f; = —221<Si ~fGh (), j=1m

J i=1
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TREINAMENTO DE UMA REDE NEURAL COM
FUNCAO DE BASE RADIAL - RBF

L N N
) )
£ =D wihy () % =-2) G, _f(xi))a_vafj =2 (= fOh(x), =1
J eIl i=1 i=1

® separando-se os termos que envolvem a incognita f(x:),
resulta:

if(xahj(xj) = 2 [Zw e (x)
i=1 i=

® portanto, existem m equagoes para obter as m incognitas
{fw,r=1,---,m}

h; (x;) ZZSh(X) j=1,-,m

i=1

® para encontrar esta solugao tnica do sistema de equagoes
lineares, € interessante recorrer a notacao vetorial, fornecida
pela algebra linear, para obter:

thf = thS, j=1,,m




® onde
w,h, (i)
BGD] ) Z 1 5
L P )’fz[ﬂE )‘z n 'eSZH
i XN XN N
w, b, ()

® como existem m equagoes, resulta:

nif| [Als
hinf]  |hms]
® definindo a matriz H, com sua j-ésima coluna dada por hj,
temos: hi(x1)  ha(x1) - hn (1)
H=[hy h, - h,]l= hl(-xz) hz(.xz) hmng)

M) haGa) o (o)
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hi(x1) hy(x1) - hyp(xq)
H=T[hy h, - hy]= h1(:x2) hz(:xz) hmgxz)
hi(xy) hi(xy) -+ hp(xy)

sendo possivel reescrever o sistema de equagoes lineares como
segue:

H'f =H"s
. / .
o i-ésimo componente do vetor f pode ser apresentado na forma:

fi=FOD = ) wih(x) = () hoGr) = B ()W
r=1

permitindo expressar f em fun¢ao da matriz H, de modo que:
f = Hw

Logo
H"Hw = H's




HTHw = HTs

H'Hw =H's s w = (HTH) 'HTs

* APROXIMACAO USANDO REDE NEURAL RBF

® Assuma que foram amostrados, na presenca de ruido,

8

gerando o conjunto de treinamento: {(1,2),(3,7),(5,6)}




Codigo

x=[1; 3; 5]; % entrada
y=[2; 7;6]; % saida
c=[1 3 5]; % centros
r=[2 1 3]; % variancia

N=length(x); % Numero de pontos de

treinamento
m=length(c); % Numero de fungbes rbf
fori=1:N,
for j=1:m,
H(i,j)=exp(-(x(i)-())*(x(D)-c()) /1) 2);
end
end
WZinV(H'*H)*H'*y;

y:H*W;

%Gerando as fungoes
x1=0:0.1:10,
for i=1:length(x),

for j=1:m,

h(i,f)=exp(-(x1()-c())*(x (i)

c())/1()2);

end
end
figure(1)
plot(x1,h(:,1),'b', linewidth’,3)
hold on
plot(x1,h(:,2),'k', linewidth', 3)
plot(x1,h(:,3),'r', linewidth', 3)
xlabel('x"), ylabel(‘hj(x)")
figure(2)
plot(x1,w(1)*h(:,1),'b",' linewidth',3)
hold on
plot(x1,w(2)*h(:,2),'k', linewidth’, 3)
plot(x1,w(3)*h(:,3),'r', linewidth', 3)
xlabel('x‘),ylabel('hj(x)")
figure(3)
plot(x1,h*w,'b",'linewidth’,3)
hold on
plot(x,y,'r*",'linewidth', 3)
xlabel('x"), ylabel('f(x)")
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Problema Ou-Exclusivo

I
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1
1
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h1(x)
h2(x) | |

h1(x)
h2(x) 1 1
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Exemplo

X1 11 X1z *1 0 0 ii L
X2 Xz1 X2z *z1_ 10 1 52 =13
A3 = X371 X379 Xz| |1 O 3 0
4 41 Xaz 4 11 4 1
f{ﬂ:i} = Whp + H’lhj_{.'l'-i} + W hE{I‘i} af{:ﬁ:i} af{.ﬁ:i}
ﬂ'w,} = 1 a, - 1{: i:}
Wy

flaxa) = wo+ wyhy (x2) + wihy(x5)

flxz) = wo+ wyhy(x3) + wyhy(xg)
flaxg) = wo+ wihy(xy) +wyhy(xy)

it
f(ﬂiz}
f'[ﬂia} hl(:"‘:ﬁ} hz{ﬂia}

1

1 hy(xs) halxy)

1
Flxa)] L1 hl(:,l:,,} halxg)

f

hy(xy) halxg) [w.]]




Exemplo
3
minJ{w) = minZ(sf — flx))?
W W
i=1
Calculando a derivada em relagao a wj

ajl' L l ~ E__ & ) | | | N . 1
gy = 2D NG = =2) i FG ). 1=02 hol) =

Igualando a zero temos
Z{:S f{:i'[?:}l}h( :}_ﬂ j=ﬂ,---,m

3

Zst-hj-(xj-} — Zf(ﬂfe}hj(ﬂf}} =0 j=1,-,m
i=1

i=1

: N
Sihj(xj}zzjc(xi}hf(%} j=0,m

I'||'
i=1 i=1




N N
Zsfhj(xj}=2f(xf}hj(:‘:j} jsz"'Jm
i=1 i=1

Exemplo

® Paraj=0
_f'[:.i:j_:}l + f{.'-'l:z} + f{xa:} + f{.'-'l'-q,:} = 5 + .5'2"‘..5'3"‘54

flxq) g4
flxz) _ Sz
1 1 1 1]lﬂ13} =[1 1 1 1] 53]
flxs) 4
hIf = hls

® onde
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Exemplo

® Paraj =1

i=1
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i=1

Flagdhy(xg) + flag)hy (xg) + flag)hy (x3) + Flagdhy (xg) = 5.0, (x5)
+ 530y (x5)+53hq (x3)+54hy (x4)
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cemplo (BRI TR

® Para um j qualquer

Fladh;(xg) + Fla)hi(xp) + flagdh;(x3) + Fxg)h;(xy) = 540, (x,)
+ 5y (20 ) +53h;(x3) +540;(xy)

h; ()] fxy) 54
h; = : :f:I : ],Eszlil
_hj{xﬂif}_ flxy) Sy

hif =h/s




Exemplo

N

)
ZSE h}-{I}-} T Zf{l—i:}h}{%:} § =0 Frm
i=1

i=1
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® Logo
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Exemplo

hiﬂxz} hzﬂxz}

hiﬂxa} hzﬂxs}

hy(xy) halxg)dt
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=[h1(ﬂ:1} hylxz) hylxs) hj_(xq.}]L
h '[351} h '[-’-‘52} h '[-’-‘53} h '[-’-‘54}

1 1 1 1
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° Logo

Hf « Hw=HTs

w=(HT«H) " 1HTs




Calculando a matriz H

°
Rede RBF X4 [Xqq X1 x4
. A X
® Dois neuronios X2 _ [*21 Xz :1:2 _
o C X3 X31 X3z 3
entros xy %4, Xao. 4

[0 O], [T 1]

® 0, todos iguais a 1

(35035 5% (5)

) = exp (~(ZE5720) - (B2)) o (- (2257) - (25

o
1 1  0.1353 1.84
_|1 03679 0.3679 w =250
1 0.3679 0.3679 5 50
\_ 1 0.1353 1 -

[ e B R e




Calculo da saida

® Relembrando
flxy)=wp+wihy(xy) +wohalxy)
flxz) = wy+ wihy(xg) +woha(x5)
fla3) = wo + wyhy (x3) + waha(x3)
Flxg) = wy+ wihy(xy) + wahy(xy)

® Ou, seja f = Hw

1 0.13537
0.3679 0.3679 11'54] f_[

1

1

1 0.3679 0.3679 ggg
.1 0.1353 14
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Implementacao deadline 26/09

® Implementar um Rede Neural Artificial




