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Treinamento Nao Supervisionado

» Nenhuma saida antecipada ou resposta
desejada é fornecida.

» Usualmente utilizado para a classificacao dos
padroes de entrada.

» Em geral, apenas um unico neuronio na
camada de saida dispara uma resposta.
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» Tal resposta classifica o padrao de entrada. 3z
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Treinamento Nao Supervisionado

Start
Reset back to first
»| < training pattern to try
again.

Any more
training patterns?

Increase epoch
counter by 1.

No

Yes

J

Adjust weights
based on Hebb's
rule or similar.

Epochs < 100? Yes

Stop

SEVA Mobilis com

de computacgdo




Treinamento Supervisionado

» Um conjunto de resultados esperados €
fornecido.

» A diferenca entre a saida atual e a saida
desejada consiste no erro.

» O calculo do erro permite que a matriz de
pesos seja ajustada.

» A rede é aperfeicoada a cada seérie de
treinamentos.
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Treinamento Supervisionado

Reset back to first
training pattern to try
again.

as this the
best error rate
yet?

Any more
training pattems?

Store weights as
Yes ' best set. |

Yis No
Adjust weights +
based on Increase epoch
backpropagation counter by 1.
rule or similar,

Epochs <1007 Yes

SEVA /Mobilis «con

de computacgdo




Calculo do Erro

» Erros existem tanto em
treinamentos
supervisionados, quanto
em nao supervisionados.

» Sob certo ponto de vista,
0 objetivo de todo
treinamento € minimizar
a taxa de erro na
realizacao de uma tarefa.
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Calculo do Erro em Treinamento

Supervisionado

» O erro pode ser calculado para cada elemento
do conjunto de entrada.

» ApOs o calculo de todos os erros individuais,
pode-se calcular a raiz da média dos
quadrados (RMS).

» O RMS atua como uma taxa de erro global de
toda a RNA.

» ErrorCalculation Class.
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Calculo do Erro em Treinamento

Supervisionado
Equation 4.1: Root Mean Square Error (RMS)
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Equation 4.2: RMS for a Neural Network
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Calculo do Erro em Treinamento
Ndo Supervisionado

» O calculo do erro em treinamento nao
supervisionado nao € uma tarefa obvia.

» O ideal € que um neuronio dispare em um
nivel elevado para uma entrada especifica.

» Se este ndo € 0 caso, 0S pesos entre oS
neuronios sao ajustados para que as
conexoes sejam fortalecidas. %
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Algoritmos de Treinamento

» O treinamento ocorre quando os pesos das
conexoes entre 0s heuronios sao
modificados.

» O algoritmo de treinamento ou as “regras de
aprendizado” determinam como estes pesos
serao modificados.

» O treinamento é um processo iterativo
(época) realizado sobre o mesmo conjunto %
de entrada.
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Algoritmos de Treinamento

» As regras de aprendizado modificam os
pesos gradativamente a cada época.

» matrixPesos[i][j] += regraAprendizado(...);

» Os pesos anteriores nao sao descartados.

» O treinamento continua até que a taxa de
erro seja reduzida a uma margem aceitavel
ou até atingir o numero maximo de épocas. g
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Algoritmos de Treinamento

» Quando uma taxa de erro é apresentada ao
algoritmo de treinamento, trata-se de um
treinamento supervisionado.

» Em um treinamento nao supervisionado, as
regras de aprendizagem permitem que a rede
corrija o seu erro sozinha.
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Regras de Hebb
(ndo supervisionado)

protected double learningRule (
double rate, double input, double output)
{

return rate*input*output:;

}

» A regra de Hebb tem como parametro uma
taxa de aprendizagem, uma entrada do

neuronio “i” e uma saida do neuronio “j”.
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» O resultado € somado ao peso entre os %
neuronios
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Regras de Hebb

» “Neurons that fire together, wire together”.

» Fortalece as conexdes entre neuronios de
ativacoes similares.

» Enfraquece as conexoOes entre neuronios de
ativacoes distintas.

Case NeuroniValue | Neuron jOutput | Hebb's Rule Weight Delta
Case 1 +1 -1 17171 -1
Case 2 1 +1 17171 1
Case 3 +1 +1 17171 +1
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Regra de Hebb

» Hebb Class.

***Beginning Epoch #1***

Presented [-1.0,-1.0] result=0.0,delta wl=-0.0,delta wZ=-0.0
Presented [-1.0,1.0] result=-1.0,delta wl=1.0,delta wZ=-1.0
Presented [1.0,-1.0] result=2.0,delta wl=2.0,delta w2=-2.0
Presented [1.0,1.0] result=0.0,delta wl=0.0,delta w2=0.0

» A segunda e terceira entradas produzem
resultados “fortes”.

» A regra de Hebb tende a fortalecer as saidas

nas direcdes para as quais ja havia uma %
tendéncia sendo seguida. o5

nnnnnnnnnnnnnnnnnnn
eeeeeeeeeee

SEVA /Mobilis com




Regra do Delta
(supervisionado)

Equation 4.4: The Delta Rule
Aw ;=2 p x;(ideal — actual );
» As respostas desejadas sao fornecidas.

» O peso da conexao entre os neuronios “i’ e “j
é ajustado de acordo com o calculo do erro.

(ideal - atual)
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Regra do Delta

protected doubkle trainingFunction(
double rate, double input, double ideal, double actual)

return rate*input* (ideal-actual);

» Delta Class.

» O algoritmo treina por 100 épocas.

#**Heginning Epoch §l00*#**

Presented [0.0,0.0,1.0] anticipated 0.0, actual -0.33333333131711373, error = 0.33333333131711573
Presented [0.0,1.0,1.0] anticipated 0.0, actual = 0.333333333558943, error = -0.333333333558343
0.3333333337004387e, error = -0.3333333337004387¢0
0.eeoeoeoe55103011, error = 0.33333333448303833

Presented [1.0,0.0,1.0] anticipated 0.0, actual
Presented [1.0,1.0,1.0] anticipated 1.0, actual
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Regra do Delta

» A rede aproxima 0.333 para o valor
antecipado 0 e 0.666 para o valor antecipado
1.

» A rede neural nunca consegue retornar
exatamente a resposta desejada, mas pode
chegar perto.

» Apesar de ser eficiente no ajuste dos pesos, %
a regra do delta nao € comumente usada.
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