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#5 (16/marco — 22f) Foco da semana: aprendizado da Rede Neural MLP — O Gradiente descendente e a otimizagdo de pesos
sinapticos com base no conjunto de treino e EBP; dedugdo das formulas do EBP, em sala de aula em conjunto com os alunos:

#6 (18/marco — 4%f) ... Discussdo das extensdes das dedugdes ja feitas (para um peso no EBP) para os demais pesos
sinapticos; redundancias nos calculos dos diversos pesos da rede neural e otimizagdo do esfor¢o computacional. Regra
“Delta” de aprendizado de Widrow, para neuronio isolado; Aprendizado por EBP recursivo, camada a camada.
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Ao comparamos as expressoes das derivadas parciais de TODOS
pesos da rede (Ex6 de treino), encontramos notaveis redundancias:

Redundéncias do tipo 1: A cadeia de calculos que é relevante ao
calculo da derivada parcial de Eqm com relacio ao peso w,, ¢
muito semelhante a cadeia de calculos que é relevante ao calculo da
derivada parcial de Eqm com relacio ao peso w,, . E 0 mesmo pode
ser dito para a cadeia relevante para w;, , ¢ 0 mesmo também vale
para w,.

Isto faz que as formulas de todas essas derivadas parciais sejam muito
parecidas, e que seja possivel reduzir computagdo na fase de
aprendizado de pesos, aproveitando que boa parte dos calculos sdo
comum a todas essas cadeias. Temos redundancia portanto, quando
comparamos formulas para aqueles pesos que compoem a somatoria
ponderada de um dado no neural.
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O que muda na cadeia abaixo se em vez de wlA nods focarmos em w2A?
.... Apenas o comecinho da cadeia!!!
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a cadeia de calculos desde w,,
..atée... Eq

=

Yalvo (X) R

Training

Tesing 1.

Eq(X7W-’w1A)
WM.{ produto por X, H S0ma com (WX, + Wi X3 + W) H fungdo f, H produto por w }'\ é

\—( soma com (Wgcyp + Woc) H fungdo f H diferenga com y,;,(X) H quadrado )—' Eq 1/2
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Ao comparamos as expressoes das derivadas parciais de TODOS
pesos da rede (Ex6 de treino), encontramos notaveis redundancias:

“Temos redundancia portanto, quando comparamos formulas para
aqueles pesos que compoem a somatoria ponderada de um dado no
neural.” ...

E note que essa redunddncia é similar a redundancia ja detectada nos
inicios das redes neurais, no aprendizado de um neurénio isolado pela
“regra delta” de Widrow ...
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“Regra Delta” (Widrow) para ‘
o aprendizado em no simples: ) ]
X W ... incluiw, aw,
v e também o Vviés (W)
X, v =X.W= Zwixi
Gradiente Descendente = =
5 . y =f(v)
egra A p/ aprendizado w,
de um no: ‘
VipY &
Aw, = - x,£(v).2.erro X, W 1 %
)
%
... ou, vetorialmente: ‘ S
°
()2
AW = - X.f’(v).2.erro —0
o
N X3 %
(AW = corregoes de W) %
| %
S |
referéncia .
x de v Grafo de calculos
vies para um Unico
(fixo em 1) né neural ...
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Ao comparamos as expressoes das derivadas parciais de TODOS
pesos da rede (Ex6 de treino), encontramos notaveis redundancias:

para outra.

Redundéncias do tipo 2) A cadeia de calculos que é relevante ao
calculo da derivada parcial de Eqm com relac¢io ao peso w,, tem
uma parcela muito semelhante a cadeia de calculos que ¢é relevante
ao calculo da derivada parcial de Eqm com relacio ao peso w,.

Temos aqui redunddncia de calculos quando vamos de uma cama
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A expressdo p/ dEq / dw - (peso da 2* camada) € similar a
boa parte da expressdo adiante, obtida para /Eq / dw,,

Topoioo s | )]

| iz

321
Learming

’eo valor de OEq / Ow,, = ?2? ‘ e

Root Mean Square Er
Main Network

¢
@

Training 1.
Testing 1.

Yalvo (X) R

Training

Tesing 1.

]

(x;) (fs) (Wac)
WM.{ produto por x, H Soma com (WX, + Wy Xz T Woa) H fungao f, H produto por w s }'\\ aEq / é’w,A =

\—( soma com (Wgcyg + Woc) H fungdo f H diferenga com y,;,(X) H quadrado )—' Eq (x;). (f,") o (WAC) .
(fe) (2 vezes erro ) . (f¢) - (2 vezes erro)
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Ao comparamos as expressoes das derivadas parciais de TODOS
pesos da rede (Ex6 de treino), encontramos notaveis redundancias:

Os dois tipos de redunddncias nos calculos das adaptagoes de pesos
sinapticos destacadas nos slides anteriores, sdo as bases para a
estratégia de calculo recursivo do Error Back Propagation, conforme
detalhado nos slides mais adiante

Tal estratégia de calculo é extremamente importante em redes neurais
com muitas camadas: Os calculos das adaptacoes dos pesos
sindpticos sdo feitos de forma recursiva, primeiro realizando-se os
cdlculos para os pesos da camada de saida, depois sdo feitos os
cdlculos para os pesos da camada anterior (com reaproveitamento
parcial de calculos ja feitos anteriormente), e assim sucessivamente,
até chegarmos aos cadlculos para os pesos da primeira camada.
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Rede Neural com muitas camadas

L
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Redes Neurais Convolucionais / Profundas sdo exemplos
importantes de estruturas com um grande numero de camadas

(slide elaborado por Mark Cappello Ferreira de Sousa)

Convolugdes Fully Connected
(Extracdo de caracteristicas) (MLP)
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0Eq_pu/0wdondH-=
n6é H =(2.erro_rede). (dy_rede/dy néH).(dy_néH/dwdondH)
= (2. erro_rede) . (FatorRetroprop_né H). (0 y_néd H/ d w do nd H)

0D—> > >0—>
-1
y_referéncia
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Temos um retropropagador para cada no” da rede, a excessao do no” de saida “n6 A”: o n6 de
saida ndo necessita do retropropagador, ja que o erro da saida da rede € o proprio erro desse
no; alias, se tentar calcular (0 y_rede / d y_nd) para ele, chega-se obviamente a Rtr_noA = 1.

A Eq_p/ 0 wparawnd KK =
=(2.erro_rede). (0y rede/dy ndKK).(dy_ndKK/Aw)
= (2. erro_rede) . (FatorRetroprop_no KK) . (0 y_ndé KK/ d w)
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0Eg_p/0wdondH=
n6 H =(2.erro_rede). (0y_rede/dy ndH).(dy néH/AdwdondH)
= (2. erro_rede) . (FatorRetroprop_né H). (0 y_néd H/ d w do nd H)

y_referéncia
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dEq pu/0wdondH-=

ndé H =(2.erro_rede). (0y_rede/dy néH).(dy_n6H/0dwdondH)
= (2. erro_rede) . (FatorRetroprop_né H) . (0 y_né H/ d w do nd H)
o> >P—> >0—>
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Temos um retropropagador para cada no” da rede, a excessao do no” de saida “né D”: o n6 de
saida ndo necessita do retropropagador, ja que o erro da saida da rede é o proprio errodesse
no; alias, se tentar calcular (0 y_rede / 0 y_nd) para ele, chega-se obviamente a Rtr_noD = 1.

dEq_p/ 0 wparawndé NN =
=(2.erro_rede). (0y rede/dy nd NN).(dy_nd NN /3 w)
= (2. erro_rede) . (FatorRetroprop_nd NN) . (0 y_né NN /0 w)
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Retropogacéo de erro

Definindo novas variaveis: uma nova variavel auxiliar
associada a cada n6, chamada erro do no

... Revisitemos a expressao para d Eq_u /90 w, reagrupando termos

OEq p/ows=

= (2. erro_rede). (0y_rede/0y _nd).(0y_ndé/ow)
defini¢cdao
= (2. erro_rede). (FatorRetroprop_nd).(0y_ndé /o w)
\ /

= (2. [lerro_rede . FatorRetroprop_nd|].(0y_nd/d w))

t_ Definicio de €rro de no

(= erro de rede retroprogado ao nd)
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AdonéH AdondE A dondB

Rtr\no'H '?ff

., Ru_no
ANo! R Adon6F A

A dono A
(A da rede)

Os triangulos representam os erros associados a cada né
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exemplo
= de x Rtr_néH
y (=A rede x Rtr_noH ) exemplo

Adond HR AdondE A donsB (= Arede xRtr_n6B)

Am

ARtr né A donoA
Rtr ngf né C (A da rede)

dond G doné D

N
(= A rede x Rtr_ndD)
exemplo
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Retropogacéao de erro aos nos da pendltima camada

A donéB

B

Adon6C —— A dond A
p (A da rede)

(¢)

AdonoD

definicdo de B, p e o:
B :0ys/ 0yg = (Wga' fy)
P :0ya/ Oyc = (wWep )
0 :0Y,/ 0yp = (Wpa )
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Retropogacao de erro envolvendo cadeia com trifurcacdo

dondE a
A B
B
definicdode a,Ae ¢ : A
a : Oyg/0yg = (Weg - f) C A dono A
A ch/OyE = (WEC . fc’) p (A da rede)
¢ : 9yp /OYg = (Wep - ) ¢
o
D

B:0y,/0yg=(wgs f
p:0Y,/ Oy = (Wep fA
0 :0Y,/ Oyp = (Wpa i)

definicdo de B, p e o:
A)
)

erro E = (a- erro da rede - B) + (A- erro da rede . p) +( ¢-erro da rede . o) ‘
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Retropogacéao de erro explorando recursao

~

AdonéE o AdonoB
A TNl
AdonsC A

~

AdonoD

erro E = a:(erro da rede - B) + A:(erro da rede . p) + ¢-(erro da rede . o)
= a-(erro B) + A-(erro C) + ¢-(erro D)

’ erro E = (a- erro da rede - B) + (A- erro da rede . p) +( ¢-erro da rede . o)
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Retropogacao de erro explorando recursao

AdOI’lC’)E A donoB

Adono G AdonoD
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Retropogacéao de erro explorando recursao
AdondéH AdonoE
AdondF __ A
donot === -
— Adondé G
dond)
Fror. Emino vel voral nernanaez p
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Resumo da retropogacao explorando a recursao

Adonss

AYCRCE Adonss
A Adonsc
Ad6ns AdonéD

AdonéH AdonoE

/

“7 N pAdonoG

doné)

A AdonsF
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OEg u/owdongH-=
X = (2. erro_rede)”. (0y_rede/dy néH).(dy_néH/AdwdonéH)
Xg >
Calculos locais ao né H:
X;
Oy / 0w,y = x4+ fiy'(vyy)
Oy / 0w,y = Xy iy (vyy)
Oy, / 0wy = X5+ iy (vyy)
Oy, / 0wy, = 1 -1 (vy)
X3

‘entrada’ de
viés, fixa em 1

Vetorialmente:
GI'adWH (VH) = X. fH,(VH)

(onde o vetor X inclui o 1 do viés)
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= (2. erro_rede)”. (0y_rede/dy n6G).(0y_ndéG/0owdondG)

XG OEg u/owdongG-=
¥
H

Yi

‘entrada’ de
viés, fixa em 1

Calculos locais ao né G:

0Ys/ OWyg = Yy~ f6'(ve)
9ys/ 0w = vy fg'(vg)
9ys/ 0w = vy fg'(vg)
Oyg/ Owyg = 1-f5'(vg)

Vetorialmente:
Gradyg (Yg) = Xg - fo'(Vg)

(onde o vetor X inclui o 1 do viés)
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