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Multilayer Perceptron
=l

[ Supera as limita¢des praticas do Perceptron

O modelo de cada neurénio inclui uma fungdo de ativagdo
ndo linear e diferencidvel

Contém uma ou mais camadas escondidas entre a camada
de entrada e a camada de saida

A rede possui alto grau de conectividade




Multilayer Perceptron
Deficiéncias

Andlise tedrica dificil, pois hd muitas conexdes e fun¢des ndo
lineares

Muitos neurénios escondidos tornam dificil a visualiza¢do do
processo de aprendizado

O aprendizado é mais dificil, pois hd um espago muito
maior de possiveis funcdes. Hd mais representacdes dos
padrdes de entrada

Multilayer Perceptron

Como aprender? Back-propagation

Forward phase: pesos fixos e o sinal é propagado através
da rede, camada por camada, até a saida

Mudangas sé ocorrem nos potenciais de ativagdo e nas
saidas dos neurdnios da rede
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Multilayer Perceptron

(=
1 Como aprender? Back-propagation

Backward phase: um sinal de erro é produzido comparando
a saida desejada com a obtida

O erro é retropropagado através da rede, camada por
camada

Ajustes sdo realizados nos pesos sindpticos da rede

o
Multilayer Perceptron
(o
Input Output
SIEr ignal
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layer hidden hidden layer
layer layer
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Multilayer Perceptron

Sinais de fungdo: sinal (estimulo) que vem da entrada
da rede, é propagado neurdnio a neurdnio, e sai no fim
da rede como uma sinal de saida

Presume-se que v desempenhar uma fungéo Util na saida
da rede

Em cada neurénio, o sinal é calculado como uma fungdo das
entradas e pesos associados

Multilayer Perceptron

Sinais de erro: sinal que tem origem na saida da rede
(neurdnio de saida) e é retropropagado camada &
camada através da rede

Seu cdlculo, para cada neurénio da rede, envolve uma
funcdo que depende do erro obtido na saida da rede
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Multilayer Perceptron
E

01 Sinais de fungdo e sinais de erro

FIGURE 4.2 Illustration of
the directions of two basic
signal flows in a multilayer
perceptron: forward
propagation of function
signals and back propagation
of error signals.

— Function signals

-+ - -~ Error signals

Copyright ©2009 by Pearson Education, Inc.
Upper Saddle River, New Jersey 07458
Al rights reserved.

Multilayer Perceptron
o]

1 Os neurdnios de saida constituem a camada de saida da
rede. Os neurdnios restantes constituem as camadas
escondidas

=1 Os neurdnios escondidos ndo sdo parte nem da entrada,
nem da saida da rede

A primeira camada escondida é alimentada com a saida da
camada de entrada.

A saida resultante é entdo aplicada a segunda camada
escondida, e assim em diante para toda a rede
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Multilayer Perceptron

Cada neurdnio, de saida ou escondido, é desenvolvido
para executar dois cdlculos

Do sinal de fungdo que aparece na saida de cada neurénio,
expresso como uma fungdo ndo linear continua do sinal de
entrada e pesos sindpticos associados

Da estimativa do vetor gradiente (gradientes da superficie
do erro com respeito aos pesos conectados as entradas dos
neurdnios). Necessdrio para a fase de retropropagacdo
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Multilayer Perceptron

Fungdio dos neurdnios escondidos

Agem como detectores de atributos. Conforme o aprendizado
progride, esses neurdnios come¢am a descobrir os atributos que
caracterizam os dados de treinamento

Isso é feito por meio da transformagdo ndo linear dos dados de
entrada em um novo espaco chamado de espago de
caracteristicas

Nesse novo espago, classes (por exemplo em um problema de
classificagd@io) podem ser mais facilmente separadas umas das
outras do que no espaco de entrada original

12
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Multilayer Perceptron

Camadas intermedidrias

para formar regides convexas

formatos abstratos

Primeira camada: linhas retas no espago de decisdo

Segunda camada: combina as linhas da camada anterior

Terceira camada: combina figuras convexas produzindo

13
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Multi-layer Perceptrons — Regides Convexas

Aberta

Fechada
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Multi-layer Perceptrons

Combinac¢des de Regides Convexas

L
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Multilayer Perceptron
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Multilayer Perceptron

17

Multilayer Perceptron
]

01 Considere um Multilayer Perceptron.

1 Considere 7 ={x(n),d(n)}", um exemplo de
treinamento. Seja y;(n) o sinal produzido na saida do
neurdnio j na camada de saida, estimulado por x(n)
aplicado na camada de entrada

71 O sinal de erro produzido na saida do neurdnio j é
dado por ¢,(n)=d;(n)-y;(n)

18
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Multilayer Perceptron

O sinal de erro produzido na saida do neurdnio j é
dado por e,(n)=d;(n)-y;(n), em que d;(n) éo j-
ésimo elemento do vetor de respostas desejadas d (n)

O erro instanténeo do neurénio j é dado por

£, (n) =} ()

19

Multilayer Perceptron

Somando os erros de todos os neurdnios da camada de
saida, o erro total de toda a rede é dado por

£(n)= 3 e,(n) == D} (n)

jec jec

C é o conjunto de todos os neurdnios de saida. Em um
conjunto de treinamento com N exemplos, o erro médio
sobre todos os exemplos (risco empirico) é dado por

e (N) =%§e(n) =§i2e§m)

20
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O Algoritmo Back-propagation
]

71 Neurénio j sendo alimentado por um conjunto de sinais

Neuron j

wjo(n) = by(n) dn)

) % wji(") vj(’l) o(+) Yj(”) -1 o, )
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O Algoritmo Back-propagation
]

0 O potencial de ativagdo v (n) produzido na entrada
da fun¢do de ativagdo associada é dado por

vi(n)= B w,(n)y,(n)

m : numero total de entradas (excluindo o bias)

Wjo : peso aplicado a entrada fixa y,=+1 (bias)

22
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O Algoritmo Back-propagation

O sinal y5(n) na saida do neurdnio J na iteragdo n é:
yj(n) = qu(vj(n))

O algoritmo aplica um corregdio iji(l’l) no peso
sindptico W, (n), proporcional a derivada parcial:

de(n) _ de(n) de;(n) dy;(n) dv;(n)
ow;(n) de;(n)dy;(n)adv,(n)ow,(n)

23

O Algoritmo Back-propagation

A derivada parcial ag(n)/awﬁ(n) determina a
dire¢éo da busca por w;; no espago de pesos

Diferenciando a equagdo abaixo em ambos os lados
com relagéo a e;(n):

de(n) _
de;(n)

s(n)=2ej.(n)—>

jec

e,(n)

24
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O Algoritmo Back-propagation

A derivada parcial ag(n)/awﬁ(n) determina a
dire¢éo da busca por w;; no espago de pesos

Diferenciando a equagdo abaixo em ambos os lados
com relagéo a y;(n):

de;(n) _

(n)=d (n)-y,(n)—
e;(n)=d;(n)-y;(n) . (1)

-1
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O Algoritmo Back-propagation

A derivada parcial ag(n)/awﬁ(n) determina a
dire¢éo da busca por w;; no espago de pesos

Diferenciando a equagdo abaixo em ambos os lados
com relagéo a v;(n):

day;(n)
av;(n)

y;(n)=g@,(v,(n)) —> =@;(v,(n))
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O Algoritmo Back-propagation

A derivada parcial ag(n)/awﬁ(n) determina a
dire¢éo da busca por w;; no espago de pesos

Diferenciando a equagdo abaixo em ambos os lados
com relagéo a w;; (n):

v (n)
v (n)= EWJ,( W)= S = )
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O Algoritmo Back-propagation

A derivada parcial ag(n)/awﬁ(n) determina a
dire¢éo da busca por w;; no espago de pesos

Substituindo as equagdes obtidas na equagdo da regra
da cadeia, obtemos

de(n)

W = —ej(n)(pj(vj(n))yi(n)

28
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O Algoritmo Back-propagation

A corregdo Awﬁ(n) aplicada a Wji(n)é definida pela
regra delta: 5 )
E(n
Aw (n)= —UL
Jt a )
w(n
1] : taxa de aprendizado do algoritmo

O sinal negativo refere-se ao gradiente descendente no
espaco de pesos

Fazendo uma substituicdo na equagdo acima:

AWﬁ (n)= 77(5] (n))’, (n)
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O Algoritmo Back-propagation

O gradiente local 5](71) é definido por

0e(n)

av;(n)

_ 9¢(n) de;(n) dy,(n)
de;(n) dy,(n) dv;(n)

= e,(n)g!(v,(n))

6j(n)=—

O gradiente local define a mudanga necessdria nos pesos. Ele é
dados pelo produto do erro e da derivada da fun¢do de ativagdo
do neurénio

30
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O Algoritmo Back-propagation

O sinal de erro do neurdnio de saida é o fator chave no
cdlculo do ajuste dos pesos

Assim, dois casos para o cdlculo do erro podem ser
identificados

O neurodnio estd localizado na Gltima camada (saida)

O neurdnio estd localizado em uma camada escondida

31

O Algoritmo Back-propagation
Neurdnio j é um neurdnio de saida

Nesse caso, o neurdnio estd diretamente associado com a
saida desejada. Assim, calcula-se o erro diretamente:

e;(n)=d,(n)=y,(n)

Tendo calculado o erro, o gradiente local é calculado de
maneira direta:

8;(n)=e,(n)@(v;(n))

32
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O Algoritmo Back-propagation
=

71 Neurénio j é um neurdnio escondido

Nesse caso, ndo hd saida desejada especifica associada ao
neuronio.

O sinal de erro deve ser calculado recursivamente, em
termos dos sinais de erro de todos os neurdnios os quais o
neurdnio j estd diretamente conectado

Nesse ponto o desenvolvimento do back-propagation torna-
se mais complicado (mas nem tanto)
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O Algoritmo Back-propagation
=n

71 Neurénio j é um neurdnio escondido
Neuron j Neuron &

yo=+1 +1

wio(n) = by(n) &)
K

ex(n)

o) e()  yin) 4, wyi(n) v(n) @(+) yi(n) —1
RN

o & )

1§
e(n)== 3 ei(n)

keC
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O Algoritmo Back-propagation
Neurdnio j é um neurdnio escondido

Representagéio gréfica de ,(n) = (p;.(vj(n))E(sk(n)ij(n)
k

81(n) @i(vi(n))

ey(n)

8(n) /wy;(n) 5kgl) ¢k’(vk(n))o ()

em, ()

En, (Vm, (1))

Copyright ©2008 by Pearson Education, Inc.
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O Algoritmo Back-propagation

Resumindo: a corre¢dio aplicada nos pesos conectando um neurénio
1 com um neurdnio j é dada pela regra delta

Corregdo Taxa Gradiente Sinal entrada
pesos =| aprendizado |x local X neuronio j
Aw,(n) n a,(n) vi(n)

Saida: 5 (n) é igual ao produto da derivada (p (V (}’l)) e do sinal de
erro e (I’l) ambos associados ao neurdnio j

Escondido: 5 (n) é igual ao produto da derivada associada (,01 (V (l’l))
e da soma ponderqda dos Os calculados para os neurdnios da préxima
camada, ou da camada de saida, conectados ao neurdnio j

36
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Fungoes de Ativacdo

Para caleular o § para cada neurdnio, precisamos
conhecer a derivada da fun¢do de ativagcdo (p()
associada ao neurdnio

Para existir a derivada, QD() deve ser continua

Assim, ser diferenciavel é o Unico requisito para a
funcdo de ativagdo

Func¢do continua diferencidvel comumente utilizada:
sigmoidal

37

Fungoes de Ativacdo

1
Funcao logistica: ¢.(v.(n)) = , a>0
< g @;(v;(n) [+ exp(—av (1)

Amplitude do sinal de saida: 0 <y, <1

38
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Fungoes de Ativacdo

1
Funcao logistica: ¢.(v.(n)) = , a>0
< g @;(v;,(n) [+ exp(—av (1)

Amplitude do sinal de saida: 0 <y, <1

A derivada da fungdo com relagdo a v;(n) fornece:
a exp(-av;(n))

|:1+exp(—avj(n))]2

(p; (Vj (n)) =

Comy,(n)=@;(v,(n)), podemos reescrever a derivada:

@i(v;(n)=ay;(n)[1-y;(n)]

39

Fungoes de Ativacdo

@i(v,(n))=ay;(n)[1-y,(n)]

Para um neurdnio j da camada de saidaq, yi(n) =
o5(n). O gradiente local do neurdnio j é dado por:

5](71) = e,(”)fP;(V,(n))
= a[dj(n)—oj(n)]oj(n)[l—oj(n)]

40

8/20/20

20



Fungoes de Ativacdo

@i(v;(n))=ay,(n)[1-y;(n)]

Para um neurdnio j de uma camada escondida, o
gradiente local do neurdnio j é dado por:

8,(n) = @ (v,(n) Z 8, (n)wy(n)

=ay,(n)[1=y,(n)] Y, 8 (n)wy(n)

41

Fungoes de Ativacdo

Fungdo tangente hiperbélica: ¢;(v.(n)) = atanh(bv;(n))
a e b sdo constantes positivas

Amplitude do sinal de saida:—a=<y, <a

42
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Fungoes de Ativacdo

Fungdo tangente hiperbélica: ¢;(v.(n)) = atanh(bv;(n))
a e b sdo constantes positivas

Amplitude do sinal de saida:-1<y, <1

A derivada da fungdo com relagdo a v;(n) fornece:
@(v;(n))=ab sechz(bvj(n))
= ab(l—tanhz(bvj(n)))

2[a-y,m][a+y,m]

a
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Fungoes de Ativacdo

#(v,n) = Z[a=y,(n)][a+, 0]

Para um neurdnio j da camada de saida, o gradiente
local do neurénio j é dado por:

5j (n) = ej (”)@; (Vj (I’l))

- 2[a,)-0,m][a-o,][a+0,m)]

44
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Fungoes de Ativacdo

#(v,n) = Z[a=y,(n)][a+,0)]

Para um neurdnio j de uma camada escondida, o
gradiente local do neurdnio j é dado por:

8,(n) = @}(v,(n)) 3, & (n)wyy(n)

b
= Jla=vm]lasy, ] X mnw, n
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O Problema XOR

O Perceptron de Rosenblatt ndo pode classificar

padrdes ndo linearmente separdveis
Xy
h

Um Unico Perceptron consegue tragcar apenas um hiperplano

46
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O Problema XOR

(1 Pode-se resolver o problema usando uma camada
escondida com dois neurdnios

+1

Neuron 1

Neuron 3

Input Hidden Output
layer layer layer
wy = wp = 1 Wy
3
b =—2> b, =
2 Copyright ©2009 by Pearson Education, Inc.
Upper Saddle River, New Jersey 07458
Al rights reserved.
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O Problema XOR
=

(1 Pode-se resolver o problema usando uma camada
escondida com dois neurdnios

(0,1) @y O Ly O (L.1)
Output Output
=1 =0
Input Output Input Output Input Output
Xy =0 X =1 X3 =1
Output Output
=0 =
0,0 1,0 0,0 1,0 0,0 1,0
(0,0) Tnput x, 1.0 (00 Input x, (1,0) (00 Tnput x, (1,0)
(a) (b) ©

FIGURE 4.9 (a) Decision
boundary constructed by

hidden neuron 1 of the

network in Fig. 4.8.

(b) Decision boundary

constructed by hidden

neuron 2 of the network.

(c) Decision boundaries Copyright £2000 by Pearson Education, Inc.
constructed by the Upper Saddle River, New Jersey 07458

Al rights e
complete network. rights reserve
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