Redes Neuronais Artificiais/Topicos Avan. RNA

Introducao as Redes Neuronais

1 Funcao Composta

Sejam f: Dy CR —-Reg: D, CR — R duas funcoes. Definimos a composicao de f
com ¢ por

(fog) = f(g(:v)>-

Exemplo 1.1. A func¢dao h(x) = v2? — 4 resulta da composicao de f(x) = /x com g(x) =

x? — 4.

2 Derivada de uma Funcao Composta

Se g é diferenciavel em a e f é diferencidvel em g(a), entdao a fungao (f o g) é uma fungao

diferencidvel em a e tem-se

(f o g)(a) = f(g(a)) - g'(a).

Exemplo 2.1. A func¢do h(z) = (5 — 6x)° resulta da composicao de f(x) = 2° com g(x) =

5 — 6x.

Como

resulta que
B (z) = 5(5 — 62)* - —6,

e simplificando
R (z) = —30(5 — 62)*.
3 Optimizacao dos Erros

3.1 Pesos Entre a Ultima Camada Oculta e a Camada de Saida

Se denotarmos o valor esperado por y e o valor obtido pela rede por 3, entao o erro vem:
E= Z(yn - gn)27

onde n denota o numero de neurénios de saida.
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g Por vezes, e como o objectivo de facilitar os cédlculos intermédios, o erro é
definido por:

1 .
E = 5 Z(yn - yn>2'

n

Para minimizarmos o erro, temos de perceber o quao sensivel é o erro as mudancas nos

pesos das ligagoes. Matematicamente, essa relacao é dada por:
oF
8wjk ’

onde wj; denota o pesos que estao associados ao neurénio k.
Vejamos, agora, como podemos actualizar os pesos de uma rede neuronal.
Comecemos por decompor o erro:

OE 0 S (4 — i)

aw]-k 6wjk

n
Visto que a saida do neurdnio de saida n (i.e. ,) sé depende dos pesos das ligacoes até

ele, podemos simplificar a equagao anterior, retirando o somatoério. Ou seja,
oF 0

a’LUjk 8wjk

(yk - ﬁk)2-

Esta é uma funcao é uma funcdo composta. Neste caso, a funcao h(x) =

Continuando,

(yx — Ur)? resulta da composigao de f(z) = 2 com g(x) = yp — Y.

oF
8wjk

=2(yr — k) - (Yr — Uk)-

(9wjk

Vamos por partes. Assumindo que a funcao de activacao é a funcao sigmoide,

Y 9 ..
Duge  Owy, sigmoide (Z Wik Oj) ’

J

onde o; € o valor da saida do neurénio da camada oculta anterior.

g Esta é uma funcdo é uma fun¢do composta. Neste caso, a funcdo h(x) =
sigmdide <Zj wjk-oj> resulta da composicao de f(z) = sigmdide(r) com

g(z) = Zj Wik * Oj-

0 A derivada da funcao sigmoéide é pode ser calculada da seguinte forma:

%sigméide(:v) = sigméide(z) - (1 — sigmdide(z)).
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Continuado,

0

J J

(1 — sigmdide (Z Wi - 0j>> . &ik Z Wik - 0.

J

g E importante notar que em % > ; Wjk - 0j apenas um termo depende de Jwjy,
i.e.,, quando o j do somatério for igual ao j da derivada parcial.

Assim, essa derivada parcial pode ser reescrita da seguinte forma:

0
3wjk gk Y5 J
Finalmente,
8- sigmoide Z wj - 0j | = sigmodide Z wj - 05 |- | 1 — sigmdide Z w05 | |-05.

Gka - - -
J J J

Agora que ja sabemos 3%7’;, resta calcular

J

Oy

=1.
8wjk

Ou seja,
0

Dwy (yr — Ur) = —sigméide (Z Wy, - Oj> . <1 — sigmdide (Z Wi, - oj>) - 0;.
J . -

J J

O que nos leva a concluir que

E
gujk = —2(yx — Ur) sigmébide (Z Wiy, - oj) : (1 — sigméide (Z w;p, - Oj>) - 0;.

J J

Visto que sé nos interessa a direccao, podemos simplificar a equagao anterior retirando

a constante 2, de tal forma que:

E
aawk = —(yr — Jx) sigmdide (Z Wi, * 0j> . (1 — sigméide (Z w;p, - 0j>> - 0;.
J , :

J J

Ou seja, o gradiente do erro para um determinado peso entre a ultima camada oculta e
a camada de saida é dado por:

oE
8wjk

:—EkXOkX(l—Ok)XOj,

onde Ex = (yr — Ux)?, O = sigmdide (w - 1) e 0; é o valor de saida do neurénio anterior.
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3.2 Restantes Pesos

A expressao é semelhante, e é dada por

0E
8wjk

:—ekkax(l—Ok)Xoj,

onde e, é o erro que vem da retro-propagacao.

Ou seja, a primeira parte—que antes era a diferenca entre o valor real e o valor obtido—
agora é o erro retro-propagado a partir dos neurénios ocultos.

As partes referentes as fungoes de activacao sigmoéides sao as mesmas, mas referem-se,
agora, as camadas anteriores, ou seja, a funcao de activagao é aplicada a a soma de todas
as entradas multiplicadas pelos das ligacoes ao neuroénio k.

A 1ultima parte agora é a saida da camada anterior, que se for a tltima, corresponde as
entradas da rede.

Contudo, no caso genérico, tém-se

oF 0
[ X E e O X 0;
owjy, ek ow;, ¢ > ok " 05 %

onde ¢ é uma qualquer funcao de activacao diferencidvel.

3.3 Concluindo

O peso é, finalmente, actualizado da seguinte forma:

oFE
6wjk

! f— . j—
Wy = Wik — @ X

onde « é o learning rate.

Diogo Freitas: diogo.freitas@iti.larsys.pt Péagina 4 de 4



