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1- Introducao

Perceptron de multiplas camadas (PMC) ou Multilayer Perceptron (MLP),;
Apresentam no minimo duas camadas de neurdnios;
Supervisionada e Feedforward,

Publicada em 1986 junto ao algoritmo de aprendizado backpropagation.
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1- Introducao

- Diferentemente do Perceptron e Adaline, onde existe apenas um neuronio de saida
{y}, a MLP pode relacionar o conhecimento a varios neurdnios de saida.

- O algoritmo de aprendizado da MLP é chamado backpropagation ou regra Delta
generalizada e ¢é dividida em duas fases:

1) Propagacao adiante (forward): onde {X, x,, ..., X, } sdo propagados até a saida,
mantendo os pesos e limiares inalterados. Na saida para cada neuronio sao
obtidos os respectivos desvios (erros) entre as saidas desejadas e obtidas.

2) Progragacéo reversa (backward): os ajustes séo realizados a cada iteracéo, por
todos os neurdnios, produzindo o ajuste gradativo frente a saida desejada.

- Cada neuronio {j} pertence a uma camada{L}, onde g(.) representa a funcao de
ativacao de funcéao logistica ou hiperbdlica.
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2- Backpropagation
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2- Backpropagation
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2- Backpropagation
Exemplo, x, = 0,3 e x, =0,7:

(0] Twil) e w )+ Wil x, (0,2.(—1))+(0,4.0,3)+(0,5.0,7)] [0,27]
(V=10 = Wl xo+ Wil x + WY x, [=](0,3.(~1))+(0,6.0,3)+(0,7.0,7) |=| 0,37
LV wh xpr W) e wl) x| [(04.(=1))+(0.8.0,3)+(0,3.07 )] 10,05,
n [ 1 1
vV g(Y) tanh (0,27) 0,26 | Y%’J !
=l =g (1) =] an (0,37) [=| 0735 [ v =| V2 .28
.Y<31>. .g(l<11>). ‘tanh(0,05)| (0,05 Yil) _o’,os_

tanh é a tangente hiperbdlica e os argumentos estdo em radianos.
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2- Backpropagation
Exemplo, x, = 0,3 e x, =0,7:

(2] (w2

2w

2

0, 96
0, 59

H
ab)
-’
=

N— N——’

N
N~——

<
N
Q

tanh é a tangente hiperbdlica e os argumentos estdo em radianos.
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2- Backpropagation
Exemplo, x, = 0,3 e x, =0,7:

I(J.S) = [l@] = {W<130> Xyt W(131) x1+W(1?2). x2] =10,76)
v'*)=(0,76]=|g(1¥)|=tanh (0,76)|=[0,64]
Encontrado o y,.

Préximo passo é medir o desvio para iniciar a derivacao do backpropagation.

Bl—(g —yv3)y 47(13)
§7=(d.~Y:").g" (1)

J

W(e+1) =W (¢ )40 82 v
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2- Backpropagation

Camada Intermediaria
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3- Algoritmo Inicio {Algoritmo PMC - Fase de Treinamento}
_ /<1 > Obter o conjunto de amostras de treinamento { x%)};
Fase de Operacao e Treinamento: <2> Associar o vetor de saida desejada {d)} para cada amostra;
Inicio {Algoritmo PMC — Fase de Operacio) <3> Iniciar (", w{? e w¥ com valores aleatrios pequenos;
(<1> Obter uma amostra { x }; <4> Especificar taxa de aprendizagem {n} e precisao requerida {e};
<2> Assumir Wj(/1) . Wj(jZ) e Wj(j3) ja ajustadas no treinamento; <5> Iniciar o contador de nimero de épocas {época « 0};
<3> Execute as seguintes instrugdes: <6> Repetir as instrucdes:
<3.1> Obter I§.1) e Yj(1); {conforme (5.1) e (5.4)} [<6.1> Eﬁ”nterior < Ey; {conforme (5.8)}
< <3.2> Obter /@ e Y@ (conforme (5.2) e (5.5 & PSSO <6.2> Para todas as amostras de treinamento { x*), g¥)}, fazer:
! ’ Forward 4 <6.2.1> Obter /Y e YV: {conforme (5.1) e (5.4)}
<3.3> Obter /@) e Y{*); {conforme (5.3) e (5.6)) o Passo
<4> Disponibilizar as saidas da rede, as quais sao dadas pelos <6.2.2> Obter Ij’ e y/ , {conforme (5.2) € (5.5)} Forward
L clementos contidos em yj(3) <6.2.3> Obter /5.3) e Yj(3); {conforme (5.3) e (5.6)}
Fim {Algoritmo PMC — Fase de Operagao} <6.2.4> Determinar 55.3> . {conforme (5.15)} )
< <6.2.5> Ajustar Wj(l.3); {conforme (5.17)}
< <6.2.6> Determinar 55.2); {conforme (5.26)} Passo
Backward

<6.2.7> Ajustar W](iz); {conforme (5.28)}
<6.2.8> Determinar 65.1); {conforme (5.37)}

K<6'2'9> Ajustar Wj(,.” ; {conforme (5.39)} y
<6.3> Obter yj(3) ajustado; {conforme <6.2.1>, <6.2.2> e <6.2.3>}
<6.4> Egé  Ey,; {conforme (5.8)}

\ \<6.5> época « época+1;

Até que: | Egval _ ganterior | < ¢
Fim {Algoritmo PMC - Fase de Treinamento}
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4- Versoes Aperfeicoadas do Backpropagation

-Método de Insercao do termo de momentum
-Método Resilient-Propagation

-Método de Levenberg-Marquardt
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5- Aplicacbes da MLP
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