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Redes Neurais Feedforward

Aprendizado (Treinamento)

Backpropagation

Aproximador Universal

Redes Neuraid~eedForward
Redes Backpropagatioh

<

y=6¢(x)

Mapeador nao linear

Aproximador Universal !
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<

RNl—

|

y=9(x)

Para que serve ?
Aplicacoes:

Simuladores;

Controladores;
Classificadores;
Reconhecimento de padrdes;
Filtragem nao linear;

etc...

Simulacao de Sistemas

Conversor Siderurgico Oxigénio,V
‘ Guza, P, T
Sucata, P
0 Minéria, P
%0 C ] Calcita, P
%S «——
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Simulacao de Sistemas

Sistema Economi

s

* Producéo de bens de consumo

* intermediarios
* capital
* Quantidade de moeda
« Inflagéo
PASSADOS

ICO ,_fl_l
N

oa
g0
— .
Bancos Indistria  Trabalho
Sociedade

U

FUTUROS

—

Inflac&o
PIB

Simulacao de Sistemas

Sistema Real, Planta

(X",y") p=12,...P

X — &

— y" =4(x")

Simulador

—— YT =4(x")

=
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Sistema a emular

xX o5 1 Y > Y ¥ =0oK)

Conhecimento do Sistema
Fenomenoldgico — equacBes — modelo caixa branddAO
Funcional — relacdo entrada/saida — modelo caixaqia

Pares entrada-saida

" ¥) p=1..P

Modelo Matematico Fenomenologico / Numérico -

Simulador

I

|
<N
<

\=

Modelo Fenomenoldgico — Caixa brance.
Modelo Numeérico Geral (e.g. rede neural) — Caixa Fta

Ajuste dos parametros w ?
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Simulacéo de Sistemas

Sistema Real, Planta

Ky) k=12..P

X——1 0 —— Yy =9(x)

Simulador

«<——  aprendizado
ou

treinamento

Aprendizado
(ou treinamento, ou ajuste de parametros)

COmMOo um processo de otimizacao

Aprendizado =
minimizacao do erro na saida
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Erro a minimizar:
# ok <kl NN,k ka2
e =y -y =20 -9
Erro médio quadratico:
Kk 1 P K
F=E(e7)==> ¢
Pia
— 2\ —
R=EE )=RKWw)=0
Treinamento, Aprendizado: Minimizar o erro na saida
Funcao objetivo a minimizar:

R =EE”)=RKW)z0

Problema:

Como encontrar o vetev, que minimize K{w)?

FRw,)sFRWw) DOw#w,
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Gradiente:

Fo(Wqu!”') = F(V_V)

L [ 0Fg |
Wl aW]_
— _ M —| 9Fg
W =|Ww, J EFE=00=|-0
. - w2

Propriedades do Gradiente:
1.w->w+tAw=F, - F,+AF,
seAw = gl = AF, € maximo

entao se Aw = -alJ = AF, € minimo
l.e.AF, <O e AF,|émaxn o
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Gradiente descendente

ou descida por gradiente

W —— Aw=-agw) —— W=W+Aw

I |

«

Ew, ,w,)A

— >
Sh

11

Visualizacéao

por Curvas de Nivel
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Gradiente descendente ou descida por gradiente

— s Aw=-ag0W) ——s W =W

|

instavel minimos locais

sela

Complexidade de calculo:

Fim do processo:

Lw, =0 I:'> Av_votimo: Q

NVotimo ™ X
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Acréscimo a aplicar em cada sinapse:

p oF.\w.
FEEE)SRW)  aw =gl
ow;
Como calcular
aFO (\NIJ ) h X'h = Wy u': _4 ‘
(BV\/ij ??? B x:. ] Ki / D

1-Rwy) =E [(‘Sk)Z] = %i(‘fk)z

avvij avvij

or(w,) _ OE[e")] { ofe }

Propriedade importante:

o gradiente do valor esperado do erro quadratigoa

ao valor esperado do gradiente do erro quadratico

cada par entrada-saida € tratado isoladamente.



CPE 721 Redes Neurais Feedforward gindmento BP 11 /26

k \2

o\
2 — Calculo de ow, para cada par entrada — saida k

A : ~ h A £ LA _ =0
xf a__,_l U'h p— Yf rl 'é:‘ }’_, Y‘
A - L - .. A~
= h}/‘, I— Yth Yth 51‘ ok B
:ﬁcha-——- i g w . wl =
h {1 ym Y;,n E,” = y’l = "

=1 =1
o)
ow, ?°07?
olef o0 & . & ogt | & 0g
= = — =2 — 1 =
o, ow .Z:;‘g' Z;‘ ow, Z—i‘g' ow,

T
~k
- /»CA o——| A q
ay, . " =
=gll o— /UT:/WU/an\‘“# _———o;(k
aui 4 . 8¢; )
B —ﬂ;,;
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2 m iy m
M:—Zzaﬁ%: —223" gV,

aVVij 1=1 aui a\NIJ =1
oy, M ou
yl - gh ul = Zwmjvj I
‘ T*
/C‘, O - k }——a f
kW — . = &
Ao_—_ ﬂﬁ,,/zr’/J 5&# -l—%
x, o— (Y
n ] A

ole)
avvij

m ay m
O=>¢g1L=»¢
| |Z:1: I an ; I

Ji

=V,

12 /26

-~ _ZZ & 0, V= _2ij &0 = _2Vj5i
-1 -1

- b0 E[

&

ol i é:'

g

6; € 0 erro retropropagado da saida até a extremidad#a sinapse
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3 - cOmo:

Aw; =-a

oF, (w

1)

:—de

aFo (Wij )
ow;

0

)13
Sy

P o=iow,

1 P
AV\/ij =20 Epzzlvj O_i‘p

Error Backpropagation -Principio do Algoritmo:

1 - Rede Original:

Propagar o sinal na rede original e conservar o vat do sinal v
na entrada de cada sinapse jywCalcular o erro em cada saida.
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2 — Criar uma “Rede Associada” a partir da Rede Onginal

mesma arquitetura, mas

2.1 - “Linearizar” (os neur6nios) da rede original

Rede Original ) Rede Associada
Neurdnio nao linear Neuronio linear
Vo = tgh(Uo) . v =(1-%) u
Neurdnio linear Neurdnio linear
Vo = Ug vV=u

2.2- Inverter todos os sentidos de transmisséo @oeurdnios e sinapses)

/«'V} ’

360
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3 — (Retro)propagar o errog; em cada saida através da rede “associada” e
conservar o valor do sinab; de erro retropropagado que chega na saida
(original) de cada sinapse

4 — O acréscimo para cada sinapse wij para o pargntrada-saida em
operacao é dado por:

AW, =2avV;o

5 — O acréscimo a ser aplicado na sinapsg & o valor esperado dos
acréscimos calculados para todos os pares entradaida.

Aw; = IE(Alowij): 2a E(de‘p)

Processo em Batelada — Batch
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Exemplo anterior:

<1

<!

X1
2 /J =
//// -
Xo
.9

0,1 0,2, _ 10,09 0,108
X = y= y= E =
{O, 7} { 1 } {0,6141 {O, 386}
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Rede associada e retropropagacéao do erro:

J, =(0,386)(0,63F 0,2 3, =(0,103)(1)= 0,10:
J, =[(0,103) 0,1+ (0,24)(1,1)](0,60 0,1

3, =[(0,103)C 0,2+ (0,24)(0,2)(0,7% 0,0

J, =[(0,103)(0, 1)+ (0,24)(0,5)](1F 0,17

Treinamento Regra Delta
Atualizacao dos valores das sinapses:

Aw, =2av, q

Bb, = (2)(C |

Al =(2)(0 x,

Aw,, = (2)( X2

Aw,, =(2)(0,1)(0,7)(0,152F 0,021
w, — 0,9+ 0,02k 0,921
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Algoritmos BP para calculo do acréscimo na sinapse; devido ao par p,
A W,
P

para dois casos especificos:

Redes com uma unica camada Rede Original

Definicdo das variaveis:

N entradas: X X, ..., %4y € % (bias) =1 =

3 Yi
ao neurdnio i X1 :
- ~ - ~ . u )
M neurbénios com funcéo de ativacao y \WN
J -
o

wj - sinapse conectando a entrada | Xo=1

Wio

<

»

|

¢(.) linear ou tgh - /Wv"/
' 8
U - excitacao interna do neurdnio i ' Wiy
y - saida do neurdnio i @‘ 5
M

Definicdo das variaveis: Rede Associada

g - erro na saida do neur6nio |

X1
6i - erro retropropagado até

a entrada do neuronio i

@;' - valor numeérico da derivada de .
¢; No ponto de operacéao

XN
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Algoritmo BP acréscimoW,’ - Rede 1 camada

Para o par entrada-saida p WX

Signal feedforward: Propague o sinal para a fraratieule a saida e o
erro em cada saida:

N
0= 3w

i=0
7 =6 (u)= U; neurdnio linear
Y=o tgh(u) neurdniotgh
=Y, Y,

Calcule o erro retropropagado até a entradadke rmauronio:

& neurodnio linear

T -
(1— Y, )si neuronio tgh
Calcule o acéscimo em cada sinapse devido gm par
AwP = 2a X9,

fim do algoritmo
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Redes com duas camadas - Rede Original

Z0=1

Z

XN

Definicdo das variaveis:

N entradas: X X, ..., %y € X (bias) =1

L neurdnios na primeira camada com funcéo degivagh

M neurbnios na camada de saida com funcéo decatigd) linear ou tgh

w; - sinapse conectando a entrada j ao neurdnicani@ada intermediaria

txi - Sinapse conectando a saiddaneurénio i da camada intermediaria com
a entrada do neurdnio k da camada de saida.

Vi - excitacao interna do neurdnio i da primeira cdana

z; - saida do neur6nio i da camada intermediarig(bias) = 1

U, - excitacao interna do neurdnio k da camada irgdrania

yk - saida do neuronio k da camada de saida
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Rede Associada

o

& - erro na saida do neurdénio da camada de saida

Definicdo das variaveis:

O - erro retropropagado até a entrada do neurddadamada de saida

@;' - valor numérico da derivada dg no ponto de operacao

Algoritmo BP acréscimosAw, e Atg - Rede com 2 camadas

Para o par entrada-saida p X

Signal feedforward: Propague o sinal para a fraratieule a saida e o
erro em cada saida:

Para todos os neurdnios da primeira camada i.;L1,.

neurdnio linear

T = (u) =1 "
< TRYT ltgh () neurdniotgh

&= Y — Vi
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Retropropagacéao do erro
Para todo neurdnio da segunda camada, k #1,...,

5 & neuréonio linear
k — ~ A -
(1— ykz) £, neurénio tgh

Para todo neurdnio da primeira camada, i sL1,,...
) M
Vi = (1_ Z )Ztkié-k
k=1

Acréscimo nas sinapses da primeira camada dewvigarap:

M =2axy  0j=0L.N e i=12..,L

Acréscimo nas sinapses da segunda camada devir a:

At} = 2a z 0, Oi=01...L e k=12...M

fim do algoritmo

Error Backpropagation - Resumo:

SINAL
————"*T>
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Método de Primeira Ordem Aprimorado

Resilient Backpropagation

Acelerando o processo

passo variavel
por sinapse : >

Acelerando o processo — passo variavel no tempo

dw; /\\
i
‘P .
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Redes Neurais Feedforward

gindmento BP

Resilient Backpropagation (modificado)

(Silva e Almeida, Super SAB, etc.)

por variavel w

o variavel

por passo de treinamento n

Aw;i(n) = -a;(n) a—W.

ai(n):<

ba,(n-1)

oF

(n)

24 |26

( OF N . OF
aa(n-1 se sign——~ (n) =sign——— (n-1)

se signE (n) # signE (n-1)
ow. ow.

seo;(n) >0 faca a=a

%(0) = .05 o = .3

Outra alternativa

a=~1.05

b= .9
2F 43
ow; i r i |
wl‘h-.‘) ‘ E
Y
' 'Aue(n_).'
335. (n-1) "1‘ 4 —
[} I' = [}
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BP Resiliente - Algoritmo

Inicializar: n=% a0=1 a,,=5 a=105 b=J9 %(O) =0";
w (@ O [+2,-.2] randémicos |
Até que o critério de parada esteja satisfeito
Passo de treinamento n
Céalculo das derivadas por sinapse
paracadapar{xy’) p=1,...,P

calcular 7 =¢(x") =y P e ggf* Om,i

p2 M p
0¢ :-ZZarﬂ—aym Oi

ow;, | 0w,

outro par

p2
calcular 9% (=%
ow;, P oW,

Céalculo do acréscimo
parai=1, 2, ...

ooF oy OF
aai(n—]) seS|gna—Wi(n)—S|gnaWi (n-1)

masseq, (n) > a,,, facaa,(n)=a,,,

- ZWF(n_l) oF oF
T = a,(n-1) sesign—" - (n)#&gnw (n-1)
W(n‘l)‘m(n) ! '

()= a,(m) 2 (n)

Atualizacéo das sinapses
W (n+1) =w;(n) +Aw (n)

nN=n+1

fim do algoritmo

/26
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Métodos de Segunda Ordem

necessitam das derivadas de segunda ordeme d = -H ™[
da inversédo da Hessiana !

Métodos de 22 Ordem
Newton
Newton Amortecido
Levemberg-Marquadt
Quasi Newton
BFGS

Gradiente Conjugado

Comentarios finais

Primeira ordem

Passo fixo (“vanilla”y— convergéncia usualmente
muito lenta

BP Resiliente (Silva & Almeida, SuperSAB) —
bom compromisso entre estabilidade e rapidez na
convergéncia.

Segunda ordem- rapidos, mas mais complexos e com risco
de instabilidade na convergéncia

Levenberg — Marquardt (Newton amortecido)

BFGS (quase Newton)



