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Rosenblatt’s Perceptron (1957)

» O Perceptron é um neurdnio artificial, ou seja, é um modelo matemdtico de um
neurdnio bioldgico.

Um neurdnio bioldgico (Glassner, A., Deep Learning: From Basics to Practice, The Imaginary
Institute, 2018)
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Rosenblatt’s Perceptron (1957)

» Entrada: xp, xi,- -, Xn, tal que xp = 1 (bias);
> Pesos: wp, Wy, , Wp;
» Saida:
y =f(2)
onde

n
zZ= E Wi X;
i=0
» Funcdo de ativagdo (fungdo sinal):

-1
f(Z):{l ’ Z<O

z>0
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» Como determinar os pesos w;?

» O Perceptron é um algoritmo de aprendizado supervisionado (dados de entrada e
saida desejada).

Algoritmo de aprendizagem

1. Inicializar os pesos de forma aleatéria;

2. Selecionar um par entrada/saida de forma aleatéria;

3. Calcular a saida y do modelo com os dados de entrada;
4

. Se a saida y for diferente do valor esperado, ajustar os pesos da seguinte forma:

4.1 Se y < 0, adicionar 7x; em cada w;. (n: taxa de aprendizado (hiperpardmetro))
4.2 Se y > 0, subtrair 7x; de cada w;.

5. Repetir os passos 2, 3 e 4 até o algoritmo predizer os exemplos corretamente.
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Aprendizado pelo Gradiente

» Gostariamos que:
y—y=0
onde y é o valor desejado e ¥ é a saida do modelo.
» Porém, precisamos combinar miiltiplos exemplos de treinamento;

» Podemos minimizar o erro quadratico médio (MSE):
1 <N, ,

MSE = — () _ (D)2
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» Método do Gradiente Descendente

Xp+1 = Xn —NVYy

> As variaveis sdao os pesos (w). A entrada (x) é constante.
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Multicamadas (MLP)
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> Extensdo de um Unico perceptron para redes com miltiplas camadas;
» O modelo também ¢é treinado via gradiente descendente;

» Como ficam as derivadas parciais?



Funcoes de ativacao: Tangente hiperbdlica

» tanh(x) = :zi:& e tanh’(x) = 1 — tanh?(x)




Funcoes de ativacao: Funcao sigmoide




Perceptron Multicamadas (MLP)
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Perceptron Multicamadas (MLP)
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Rede simples com duas camadas.
» A rede neural implementa a seguinte fungdo:

y = S(ngo + Wgf1 tanh(Wxgo + Wyg1x1 + WXgQXQ)



Multicamadas (MLP)
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Input layer Hidden layer Output layer Error function
Rede simples com duas camadas.
» Queremos minimizar o erro (fungdo custo):

Error = (y — S(Wgro + Wgr1tanh(wygo + wyg1x1 + Wxgng))2



Perceptron Multicamadas (MLP)

» Entrada da funcdo de ativacdo do neurdnio G:
Zg (Wig0, Wigl, Wig2) = Wig0 + Wyg1 X1 + WigaX2
» Funcdo de ativacdo do neurbnio G:
g(zg) = tanh(zg)
» Entrada da funcdo de ativacao do neurdnio F:
Zr(Wgro, Wer1, 8) = Wgro + Wgr18
» Funcdo de ativacdo do neurdnio F:
f(zr) = S(zf)

» Funcao erro: ,
—f
o(f) = (v . )
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Backpropagation: exemplo

» Queremos minimizar:

Error(wgro, Wgro, Wgro, Wero, Wgro) = €0 fozrogozg

» Precisamos calcular as derivadas parciais da funcio e:

» _Oe  _ de df Oz
Owgrg — Of Ozf Owgro

p e _ De Of Oz
awg,q - Bf az,r anfl

p _Oe de Of Ozf Og 0Ozg

OWygo ~ Of 0zf Og 0zg Owxgo

OWyg1 ~ Of 0zf Og 0zg Owxgl

p _Oe de Of Ozr Og Oz
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Backpropagation: exemplo

Oe
OWxgo
de
OWxg1
de
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Wxgﬂ \
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Input layer Hidden layer

—(y — )S'(zf)wgr1tanh'(zg)
—(y—1F)S'(zf)wgritanh'(zg)x1

= —(y—1)S'(zr)wgr1tanh’(zg) x>

Network output

Yiruth

Output layer Error function

> gats =~y —1)S'(z)
> 2 = —(y—f)S'(z)g

6ng1




Backpropagation

1. Passo Forward:
Calcular as saidas das funcées de ativacdo de cada neurdnio e o erro;

2. Passo Backward:
Calcular a derivada €’(yr) da funcdo erro;
Calcular o 'erro’ de cada neurdnio:

errors = —(y — )S'(zf)

_ /
errorg = errorf * wgritanh'(zg)

3. Atualizacao dos pesos:
Para cada peso (ex: wgr1 @ —(1) * yg * errors))



