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Cérebro

- 10" neurdnios de > 20 tipos, 10'* sinapes, 1-10ms tempo de ciclo
- Sinais tém ruido “spike trains” de potenciais eléctricos

Axonal arborization
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\ Axon from another cell
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D
Unidade de McCulloch-Pitts

- Saida é uma funcao linear “esmagada” das entradas:

a; <= g(inj) B g(EiWiaJai)

Bias Weight

ao = 1 Wo, a;= g(inj)

Input Input  Activation Outout Output
Links Function Function p Links

- Uma simplificagao rude dos neuronios reais, mas o seu objectivo €
obter conhecimento sobre o que conseguem fazer as redes de
unidades simples



Funcoes de activacao
g(in;) A g(in;)

+1

ing i,
(a) (b)

- (a) € a funcao degrau ou funcao limiar. Neste caso designamos a
unidade por perceptrao.

- (b) é a funcao sigmoide 1/(1 + e*). Unidade designada por
perceptrao sigmaoide .

. iAIteragao da polarizagao (bias weight) W, ; desloca a localizagao do
imiar




Funcoes de activacao

- E importante que a funcéo seja nao-linear, caso contrario
a saida reduz-se a uma combinacao linear das entradas!

- Os algoritmos de aprendizagem que estudaremos
assumem que a funcao é diferenciavel.

- Qutros exemplos:
Tangente Hiperbdlica (contra-dominio [-1, 1])
Seno (contra-dominio [-1, 1])



Implementacao de funcoes logicas

Wy=1.5 Wy= 0.5
W1}~ WI}A
/ /
W, =1 W, =1
AND OR NOT

- McCulloch e Pitts: qualquer funcao Booleana pode ser implementada
combinando as construgdes anteriores.



Topologia das redes

- Redes alimentadas para a frente:
- rede monocamada de neurdnios/perceptroes
- rede multicamada de neurdnios/perceptroes

- Redes alimentadas para a frente implementam funcoes,
nao tém estado interno

- Redes recorrentes:

- Redes de Hopfield tém pesos simétricos (w;; = w; )

* g(x)=sign(x), a, = £1;, memorias holograficas associativas
- Maquinas de Boltzmann utilizam funcées de activagao
estocasticas,
- Nota: As redes recorrentes tém ciclos dirigidos com
atrasos (delays)
- tém estado interno (como fli-flops), podem oscilar etc.



Exemplo de rede alimentada para a frente

w

13

- Rede alimentada para a frente = familia parametrizada de
funcdes nao-lineares:

ds = g(ws,s Ayt W, a4)
= g(W3,5 ' g(w1,3 A tW, e az) tW,s g(w1,4 a4 tw, 4, ))

- Ajustando os pesos altera-se a fungao: efectuar aprendizagem
desta maneiral



Rede monocamada de perceptroes

Perceptron output
1 A

0.8 A
0.6 A
04 A
0.2 -

Input Output
. W.. )
Units J Units

As unidades operam separadamente — nao existem pesos
partilhados

Ajustando os pesos altera-se a localizagao, orientagao e
Inclinacao do declive



Regra Delta — Widrow e Hoff

Aprender por ajustamento dos pesos de forma a reduzir o erro no

conjunto de exemplos de treino. Tratamos primeiro o caso de funcao
de activacao linear:

Erro quadratico para um exemplo com entrada x ezvalor correto y €:

Loss(W) = Err’ Ed(y ~h, (X22
Recorremos ao método do gradiente descendente para minimizar a
perda (erro quadratico):

oL OErr” OE )
%SvffW) = a::: =2 FErrx av:r =2(y—hw (X))xa—Wi(y—hw (x))

1

=2(y—hw (X))xai(y—z_wixi)=—2Err><xl.
w, ’

Regras simples para actualizacao dos pesos

w, ewl.+05><Err><xl.

1

w, ewl.+Oc(y—hw(x))><x.



Neuronios — Regra Delta generalizada

- Aprender por ajustamento dos pesos para o caso de funcao de
activacao diferenciavel. O erro quadratico para um exemplo com
entrada x e valor correcto y é:

Loss(W) = Err’ = (J’ ~ 8w (X))2

- Recorrer ao método do gradiente descendente para minimizar Err?:

oL OErr’ OE J
R T Y

1

=_2(y_gw(x))xg;v(x)xaimw.x=_z(y_gw(x))xg;v(x)xxi

- Regras simples para actualizagao dos pesos

w, ewi+a(y—gw(x))xg;v(x)xxi



Algoritmo de Aprendizagem

function PERCEPTRON-LEARNING(network, examples, o) returns a
perceptron hypothesis
inputs: network, um perceptrao com pesos w;, ¢ = 0,...,n e fungdo de activacdo g
examples, um conjunto de exemplos, com entrada x = x1,..., 2, e saida y
«, o ritmo de aprendizagem

repeat
for each e in ezamples do
/* Calcular o valor de saida para este exemplo */
in<y o w; el

out < g(in)
/* Calcular o erro */
Err<+yle] — out

/* Actualizar os pesos das entradas */
for each entrada i do perceptrao do
wi—w; + a X Err x ¢'(in) x x;e]
/* Com sigmoide: ¢'(in) = out x (1 —out); Com limiar: ¢'(in) =1 x/
end
end
until se tenha atingindo um critério de paragem




Exemplo de aplicacao

out=sig(0.89)=0.70889




Exemplo de aplicacao

X,=1.0

out=sig(0.89)=0.709
y =0.1
Err = -0.609

A=out*(1-out) *Err=0.709*(1-0.709)*-0.609=-0.126

Peso Inicial | Entrada | Actualizagao (AW)

W, = 0.1 x,=1.0  aAx,=0.2--0.126-1.0 = -0.025 0.074
W,=03  x,=0.8  aAx,=02-0.126-0.8 = -0.025 0.28
W,=-01  x,=25  aAx,=0.2-0.126-2.5 = -0.025 -0.16

W,=-08  x;=-1.0  aAxy=0.2-0.126--1.0 = -0.025 -0.77



Aprendizagem do perceptrao

- Aregra de aprendizagem do perceptrao converge para uma funcao
consistente para qualquer conjunto de dados linearmente separavel
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- Perceptrao aprende funcao de maioria facilmente, inducao de arvore
de decisao ¢ inutil
- Inducao de arvore de decisao aprende funcao do restaurante,
perceptrao nao pode representa-la.



Expressividade dos perceptroes

- Considere-se o perceptrao que usa a funcao de activacao g = degrau
(Rosenblatt, 1957, 1960)

- Pode representar AND, OR, NOT, maioria, etc., mas ndo o XOR
- Representa um separador linear no espaco de entradas:

2 wx. >0 ou w-x>0
A

X1 ) X1y X1y
10 » l @ ® l @ @)
?
00O O— 00 @o— 00 @o—
0 I X 0 I X 0 1 X
(a) x; and x, (b) x; or x, (¢) x; xor x,

- Minsky & Papert (1969) “furaram” o balao das redes neuronais



Redes multicamada

- Normalmente as camadas sao totalmente ligadas;
- numero de unidades escondidas tipicamente escolhido manualmente




numero de unidades escondidas tipicamente escolhido manualmente

Normalmente as camadas sao totalmente ligadas;

Redes multicamada
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Output units
Hidden units
Input units



Expressividade de redes multi-camada

Todas as funcdes continuas com 1 camada escondida, todas as
fungcdes com 2 camadas escondidas

hy(x,, x,) hy(x,, X,)
S . ) .;\\
\
0.8 ;;5,,//; ///’fr/f/,,, 08 1 ”' ‘\
] 7 // " 72\ 1 ’”' \
0.6 /2%: ///”Z///’//Z”’Z///;;//;’:’” 0.6 '“ \
04 1 2 /,’/’//’// 04 1 ’ "' \~~~
0_(2) . Y 0-3 ' llllh,' \\\\\\ 4

Combinar duas funcdes limiar opostas para construir uma crista
Combinar duas cristas perpendiculares para construir um morro

Juntar morros de varios tamanhos e localizagoes para obter qualquer
superficie.

A prova requer um numero exponencial de unidades escondidas.



Aprendizagem por retropropagacao

Numa rede neuronal multi-camada, cada elemento da
funcao vector h,, de saida depende de todos os pesos w.

Assumindo uma funcao de erro aditiva, podemos
decompor a contribuicao de cada elemento do output

para o erro.
: 9 d d
a_wLoss(W) = a—w(y —hw(x))2 _ a_wzk(yk _ak)2 _ Eka—w(yk _Clk)z

Onde k varia pelos nés de saida.
A complicacao maior reside na adicao de camadas

escondidas. Como determinar o erro se nao sabemos
qual o valor correcto?

A resposta esta na retro-propagacao do erro da saida
para as camadas intermedias.



Aprendizagem por retropropagacao

- Camada de saida: idéntico ao perceptrao monocamada
- Erro: A, = (yk —ak)xg'(ink)
- Regra de actualizagdo: W,, < W, +axa,xA,

- Camada escondida: o erro é retropropagado para as
camadas escondidas
- Erro: A, =g'(inj)2kwj,kAk
- Regra de actualizagao: W, < W +axa,x Aj



Exemplo de aplicacao




Exemplo de aplicacao

a4y =85 (W1,3 X W, xz)

h(x)




Exemplo de aplicacao

a,=8, (W1,4 X T W4 °x2)

h(x)




Exemplo de aplicacao

ds =85 (WI,S AW, °x2)

h(x)




Exemplo de aplicacao

ds =8 (W3,6 Ayt W, W °a5)

h(x)




Exemplo de aplicacao

a4,=8&; (W3,7 Ayt W, At W, °a5)

h(x)




Exemplo de aplicacao

a, = h(X)=g, (w6,8 g+ W °a8)

h(x)




Exemplo de aplicacao

d, = (y —~ h(x)) X g (We g ag+w, - ay)
= (y=h(x))x g} (in,)




Exemplo de aplicacao

56 = w6’858 X gé (in)

h(x)




Exemplo de aplicacao

0, = W7,868 x g;(in,)

h(x)




Exemplo de aplicacao

h(x)




Exemplo de aplicacao

0, =(w4’656 +w, 0 )xg;(in4)

4,777

5= (w5,666 + W5,767) X g; (iny)

h(x)



Exemplo de aplicacao

!
Wiy =W+ a(53x1

h(x)




Exemplo de aplicacao

!
Wy, =W, +00,x,

!
W, , =W,,+ao0,x,

h(x)



Exemplo de aplicacao

h(x)




Algoritmo de retropropagacao

function BACK-PROP-UPDATE(network, ezamples, o) returns a network
with modified weights
inputs: network, a multilayer network
ezamples, a set of input/output pairs
«, the learning rate

repeat
for each e in examples do
/* Compute the output for this example */
O < RUN-NETWORK(network, I)
/* Compute the error and A for units in the output layer */
Err‘«<T° — O
/* Update the weights leading to the output layer */
Wi+ Wi + a x a; x Errf x ¢'(in;)
for each subsequent layer in network do
/* Compute the error at each node */
Aj—g'(ing) 325 Wi A
/* Update the weights leading into the layer */
Wk’j(—Wk’j + a x I x Aj
end
end
until network has converged
return network




L
Derivacao da regra de retropropagacao
(camada de saida)

. 2
- Temos que calcular o gradiente para Loss, =Ek(yk —ak)
na saida k. O gradiente deste erro sera zero excepto para
0s pesos w;, que ligam a unidade k. Para esses, temos:

dLoss, o\ 99 _q )80
awj’kk = 2(yk ak)awjk 2(yk ak) awj,:
_ _2(yk — ak)g'(ink) ;:Vnk = —2(yk - ak)g'(ink) aj (ijf,kaf)

J.k J.k

—2(yk — ak)g'(ink)aj = —2ajAk



L
Derivacao da regra de retropropagacao
(outras camadas)

dLoss da, dg(in,)
k=2(y -a =-2 b
awl.’j (yk )aw (y ) aw
din,
25, a)e'in) S0k =2, (3 0
i,J
dg(in )
—_ Jo—_ J
AW ow e T
L,J L,J
ain
=-2A w, kg'(m )

—2A Wik g'(in )

(Ewa)

-2A ik g'(inj)al. = —2aiAj



Aprendizagem com retropropagacao

- Em cada época, somar actualizagoes de gradiente para todos
os exemplos e aplicar

- Curva de treino para 100 exemplos do restaurante: encontra
ajustamento perfeito

—_— k-
o N A

Total error on training set

o N B~ OO

O 50 100 150 200 250 300 350 40(
Number of epochs
- Problemas tipicos: convergéncia lenta, minimos locais



Aprendizagem com retropropagacao

- Curva de aprendizagem para rede multicamada com 4

unidades escondidas:
1 -

© ©

Decision tree
Multilayer network  =======----

Proportion correct on test set
o o o o o o

r o1 o N

0 1.0 2.0 3.0 4.0 5.0 6.0 7.0 8.0 9.0 16(
Training set size - RESTAURANT data
- Redes multicamada s&o adequadas para tarefas complexas de
reconhecimento de padroes, mas o resultado pode nao ser
facilmente compreendido



Expressividade das Redes neuronais

Types of Exclusive-OR Classes with | Most General

Structure Decision Regions Problem Meshed regions |Region Shapes

Single-Layer Half Plane

Bounded By
yd Hyperplane

Two-Layer Convex Open
Q\ Or
é@ Closed Regions
Three-Layer Arbitrary

(Complexity
Limited by No.
of Nodes)




Utilizacao pratica do algoritmo

Para o caso da fungao sigmoide € habitual inicializarem-se os
pesos com valores aleatorios no intervalo [-0.5, 0.5] ou [-1, 1].

O prolongamento da aprendizagem pode levar a problemas de
sobreajustamento, ou seja, a rede classifica bem o conjunto de
treino mas mal o conjunto de validacao.

O numero de exemplos de treino também e dificil de
determinar, mas pode-se seguir uma das seguintes regras
praticas:
O numero de exemplos deve ser 5 a 10 vezes maior do que o humero
de pesos.
Para se obter precisao /- e no conjunto de validagao serao
necessarios tantos exemplos de treino quanto o numero de pesos na
rede divididos por e.
Unidades escondidas a menos resulta na impossibilidade de
aprendizagem da funcao; unidades escondidas a mais pode
redundar em sobreajustamento.



Sobreajustamento
E ! stop training
‘ here
v |

Number of weight updates

- Os exemplos devem ser divididos em conjunto de treino e conjunto
de validacao.

- Deve haver um conjunto de teste que n&o € utilizado na aprendizagem.

- Utiliza-se o conjunto de treino no algoritmo de aprendizagem,
parando-se quando se minimiza o erro no conjunto de validacao.



Sobreajustamento (quando parar?)

0.01 | | | | | | | | |

% Training set error ©
0.009 Test set error -+

0.008 n
0.007

0.006

Error

0.005
0.004

0.003

0.002

0O 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000 16000 18000 20000
Training iterations



Sobreajustamento (quando parar?)

0.08

T T T T T
o Training set error ©
0.07 Test set error  +

0.06
-
0.05 T, |
++++
i, "
Hrh

0.04 o

Error
/

0.03
0.02

001

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000
Training iterations



Problemas de convergéncia

Pode haver grandes oscilagdes no erro. Uma das formas para
resolver consiste em alterar a regra para utilizar momento - p

As variacoes dos pesos da iteracao t parat + 1 sdo dadas por:
Aw, . (t+1)= uAw, . (H)+axa, x A

Paralelo com bola a descer superfcie:
Ritmo de aprendizagem: velocidade (valores tpicos entre 0.1 € 0.9).
Momento: inercia - mantem direcao do movimento anterior.

Acelerar convergéncia atraves de treino em lote. As alteracOes
nos pesos de todos os casos de treino sao acumuladas e so
no final propagadas apos o processamento integral do
conjunto de treino. Esta versao normalmente converge mais
rapidamente, mas pode ficar preso mais facilmente em
minimos locais.



Reconhecimento de escrita

O/ IBINs 75875

D1 o246 7 44

3-nearest neighbor = 2.4% erro

400-300-10 unit MLP = 1.6% erro

LeNet: 768-192-30-10 unit MLP = 0.9% erro

Melhores (Support vector machines; algoritmos de visao) = 0.6% erro

Humanos = 0.2% erro



Sumario

A maioria dos cérebros tem muitos neuronios; cada
neuronio = unidade de limiar (?)

Perceptroes (redes monocamada) sao pouco expressivos

Redes multicamada sao suficientemente expressivas;
podem ser treinadas pelo metodo de descida do
gradiente, i.e., retropropagacao do erro
Sobreajustamento € um problema sério a evitar, devendo-
se utilizar técnicas de validacao cruzada.

Muitas aplicacoes: fala, conducio, reconhecimento
escrita, deteccio de fraudes, etc.



