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Historico

* O perceptron de Rosenblatt: Neurbnio cpasos e bias ajustaveis.

« Teorema da convergéncia do perceptrdde padroes empregados
para treinar o perceptron sao extraidos de duas classes linearment
separaveis, entdo o algoritmo converge e posiciona uma superficie de
decisao na forma de hiperplano para separar duas classes.

* LimitacOes do perceptron:
— Resolve apenas casos linearmente separaveis.
— A nao-linearidade na ativacdo do perceptron (funcao Hmréo é
diferenciavel, logo nédo pode ser aplicada a camadas nadtipl

 Um simples neurdonio gera uma classe de solucfes que nao sao gerai
para resolver problemas mais complexos, justificando o aparecimento
do Perceptron de Camada Multipla (MLP).
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Historico

e Surgimento do MLP treinado por retropropagacao (MLP-BP):

— Widrow & Hoff (1960) introduzeno algoritmo minimo quadrado medio
(LMS), considerando uma rede de 3 camadas pesos fixos da entrada
para a camada escondida e pesos ajustaveis (regra deltandala
escondida para a de saida.

— Desenvolvimento do MLP-RP:

» Filtro de Kalman (Kalman 1960, Bryson,Denham,Dreyfus3,2669).

 Werbos: Tese de doutorado (Havard University, 1974). BdyRegression:
New Tools for Prediction and Analysis in the Behavioral cie

o Parker 1982,1985: "Learning logic: Casting the cortexhefthuman brain in
silicon," TR-47, M.L.T. Center for Computational ReseainhEconomics
and Management Science, Cambridge, MA, Feb. 1985.

« Rumelhart, Hinton, Williams: Learning internal repretsdions by
backpropagating errors, Nature 323(99),pp533-536, 1986.
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Introducao

« A rede neural supervisonada chamada Perceptron
multicamadasrqultilayer percetrohutiliza métodos derivados
do gradiente no ajustes de seus pesos por retropropagacao.
— Esta rede consiste de uma camada de entrada, uma ou mais

camadas escondidas e uma camada de saidaindide entrada
é propagado, de camada eamada, da entrada para a saida.

— MLP é treinada comm algoritmo de retropropagacéao do erro.

» Estagios da aprendizagegouor retropropagacao do erro:

— Passo para frente: Estimulo aplicado a entrada é propagado para
frente até produzir resposta da rede.

— Passo para tras: O sinal de erro da saida € propagado da saida
para a entrada para ajuste dos pesos sinapticos.
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Introducao

A MLP apresenta trés caracteristicas importantes:

— Cada unidade de processamento fantao de ativacgao logistica
(forma sigmoidal) gue é n&o-linear, suave e diferenciavel.

— Existéncia de ao menos uma camada escondida que possibilita
aprendizagente tarefas complexas por extragcao progressiva de
caracteristicas relevantes dos padroes de entrada.

— O grau de conectividade ¢ alto.

* As limitagoes de unfPercepton simples devetiesaparecer quando
se utiliza camadas intermediarias, ou escondidas, entre as camada
de entrada e de saida.

« O emprego de Redes MLP aumentou cammtroducéo do metodo
retropropagacao para aprendizagem

......... UFPE
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Introducao

 Sumario da MLP-RP
— Camada de entrada
— Camada escondida
— Camada de saida
— Unidade de bias
— net = whx
— y=f(net)
— f(net) = Sigm@et)
— 7= f(net)

-
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Perceptron de Camadas Multiplas

O modelo é arranjado eicamadas

Sinais de entrada

Camada de Camada Camada de

entrada scondida saida
Sinails de erro
-
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Algoritmo MLP-BP

e Sinal de erro para a unidaélaa iteracaam: ¢, (n) =t (n)-vy,(n)

* Erro total:
— C é o conjunto de nodos de saida. E(n) = Zek (n)

kDC
* Erro quadrado medio: 1 Npad

— Média sobre todo conjunto de treinamento. E.,
— Npadé o numero de padroes.

 Processo de aprendizagemyjusta parametros
(pesos sinapticos) para minimizar;,.

» Pesos sao atualizados padrao a padrao ate
completar uma época (apresentacédo completa do
« conjunto de treinamento).
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Algoritmo MLP-BP

« Notacao:

7= +1

E(n) =7 Z(t (M) = Y (M)

kDC

neg O ()

» Yk

net (n) = _Zmlwki (n) z (n) Yi(N) = @, (nei (n))
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Algoritmo MLP-BP

e Atualizacao dos pesos W (n+1) = W (n) +AW(n)
» Gradiente Descendente AW, (n) = 7 oE(n)
6qu(n)

e Por simplicidade de notacao, o AW, = _,7‘3_'E
indicen sera retirado. OW,q

Centro de Informatica 11
~ x o o o o o o o o o UFPE
[ J [ J [ )] [ )



MLP-BP: Ajuste de pesos |->k (nodo h-0)

« Gradiente determina a direcao de busca no espaco de pesos.

OE _ OE 0dy, dnef _ . dnef anefk - & 0w,
ow oy anet aw. % ow Dow o .Zwqu_za "7,
W, 0y, dnel ow, Wi Wi Wy ‘g=1 g=1 OWy
0 oW,
onet, _ z,, pois Wa =g MM =
oW, oW, oW,

 Sensibilidade descreve como o erro total se modifica aatividadenetde

cada unidade.
OoE dy, :
— =(t - ne
K dy, onet (t = V)@ (net)
 Ajuste para noddi-o: Aw, =nd.z, =n(t, -y, (ne)z,

......... UFPE
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MLP-BP: Ajuste de pesos I->| (nodo I-h)

0z. onel. |
o - . J - onde o = ’ {lZ(tk _Yk)Z}D
ow; 0z, onet dw; 0z, 0z,| 2%
OE _ < oy ' dy, onet _
5, - 2T —k =~ ‘ (e net )w
aZj kZ:;,( K Yk) z kZ:;,( K k)aneg 0 Z( Y. )@, (net) i
0z, onet
anet awJI =%
o= \

( za —yk)¢k<newwkjj(¢ (net,))(% ) ( Zéwk,](qﬁ (net)) %)

AWji :/75in :/7|:;ij5k ¢}(netj)xi

ow.

jI
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MLP-BP: Resumo da Aprendizagem

(correcdo, (taxade ) (sinaldeentrada
_ sensibilicade _

nopeso |=| aprendizagm 5 () [ paranodo |

\AWji (n)/ \/] y, J X () )

et (M) =Y w, (X (), () = ¢, (ne, ()

 Passagem entrada-saida

 Passagemmaida-entrada

— Compute recursivamente gradiente latal
 Da camada de saida para a de entrada

- Modifique os pesos pela regra delta
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MLP-BP: Funcoes de Ativacao

 Funcao Sigmoide

=g(net) = 1 a>0and-o <net <o
1+exp(-alnet)

1 a[ﬁl+exp(—ameg) 1]
1+exp(-alnet) 1+exp(-alnet)

¢'(net) = aly;[1-y]
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MLP-BP: Funcoes de Ativacao

* Funcéao Tangente hiperbdlica

lm tanh(x)=-1 e lm tanh{(x)=1

=tanh(x) =
d (%) Imagem: (-1,1] X—>-c0 X —>+c0

ef+e ¥

eX—e% {Donﬁrﬁo: IR

¢(net) = altanhblnet,) (a,b) >0

¢' (net) = albSeclt (bhet ) =a(1l-tanit (bhet )) = g[a— yl[a+ty,]

=4
Ei-." | g Centro de Informatica
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Poder Expressivo da MLP-PB

e Qualquer transformaca
pode ser implementada p
3 camadas?

— Sim, qualquer funcac
continua da entrada para
saida pode se

Implementada conmumero
suficiente de nodo:
escondidos.

— Prova-se pelo teorema ¢
Kolmogorov.

two layer

r‘:f
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Poder Expressivo da MLP-PB

 Porta XOR: Operacao da rede Divisao de classes
e | e
R,
7=+1 R, -
TR T
® -1 @
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da MLP-PB

Poder Expressivo

« Exemplo de operacéao

19

Xy
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Exemplos de Problemas Nao-

L Inearmente Separaveis

Porta Classes mais| Regioes mais
OU-exclusivo| complexas gerais

Tipos de regiao
de deciséao

Arquitetura

Camada unica Semi-plano

@) separado por
/ \ hiperplano @
Duas Camadaﬁegic”)es convexa
/Q\ abertas ou

M fechadas

Trés camaddsComplexidade

Egg dependente do

problema
WI Networks — An Introduction DWWGMO de Informatica

o

o

olofc'e
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MLP-BP: Exemplo

e Detector de Caracteristicas:

— Unidades escondidas atuar
cComo ~detectores de
caracteristicas.

— O progresso da aprendlzager
leva as unidades escondidas
descobrirem gradualmente
caracteristica salientes do
dados de treinamento.

— Transformacao nao-linear dc
espaco de entrada para o d
caracteristicas.

—Semelhanga com 0
discriminante linear de Fisher.

.‘ Centro de Infc
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MLP-BP: Exemplo

e Porta XOR:
— (X; OR x%,) AND NOT
(X; AND Xx,)
— Y X +X,+0.5=0
—>0->y =1, de outro

modo —1 | :
- y2 . Xl + X2 '1.5 — O ® e .R_.
— >0->y, = 1, de outro L. o
modo -1
@ -1 )
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Aproximacao de Funcoes

« Uma MLP-BP pode ser vista como ummecanismo para
construir ummapeamento entrada-saida nao-linear.

— Questao fundamental: O numero de camadas escondidas na MLP
para se construir utmmapeamento continuo.

 Teorema da Aproximacao Universal:

— Definido como unteorema de existéncia no sentido que ele prové
a justificativa matematica para aproximacao de uma funcao
arbitraria e continua elontraposicao a uma representacao exata.

— A equacao K(.)) que fundamenta o teorema generaliza
aproximacoes atraves de uma série de Fourier.

......... UFPE
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Aproximacao de Funcoes

Teoremedaaproximac o universa : Seja¢ () umafuncac nac constante
limitada, monotonicanentecrescentescontinua.Sejal ,, o hipercubo uni -

tariom, - dimensiond[0,1]™ . O espacadefungbescontinuassobrel | éde-
notadopor C(l,, ). Entao,dadaumafuncao f,comC(l, )0 f e £>0,

existeuminteiro M econjuntosdeconstanteseaisa;,b, ew; ,onde

1=1....m; ] =1,...,m, talquepode- sedefinir :

F(xl,xz,...,xmo): ia@[iwij X; +b,j comoumarealizagaoaproxi-
i=1 j=1
madadafuncao f (O isto 6F (X, Xy, Xy ) = f (%4, X1 X | < €

Xy Xa ooy Xy contidonoespacadeentrada.
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Aproximacao de Funcoes

* O teorema é diretamente aplicavel a uma Perceptron MLP pois

— A funcao logistica é nao-constante, limitada, monotanaate
crescente e continua.

— A equacaoK(.)) representa a saida da rede se for suposto que:

- A redeneura tenr m, unidade de entrade m, unidade escondide née
Unicacamadascondidasuaentradadenotadgor X, X,,..., X, -

- Cadaneuronio tempesosinapticosy, , W ,...,w, ebiash .
- A saidadaredeéa combinacadineardassaidaslasunidadesescon
didascoma,,a,,...,a,, definindoospesosinapticoslacamadalesaida

......... UFPE
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Aproximacao de Funcoes

Teorema da Aproximacao Universal
— Existéncia de aproximacéao de funcao continua arbitraria.

— Um camada escondida simples & suficiente para a MLP-BP
computar uma aproximagao uniforngepara umconjunto de
treinamento.

— Uma camada escondida Unica & a melhor opcao poidbéexo
tempo de treinamento, é facil de implementar e generalizar.

Fronteira de Erros de Aproximacao de Nodo Escondido:

— Quanto maior for o numero de nodos escondidos, mais acurada €
a aproximacao.

— Quanto menor for o numero de nodos escondidos, mais acurada
é 0 ajuste (interpolacao) empirico.

......... UFPE
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Arquivo de Treinamento para

Generalizacao

« Uma rede neural generaliza se seu mapeamento entrada-saida for
completo ou aproximadamente correto para os dados de teste.

— O processo de treinamento pode ser visto como a solucao de um
problema de ajuste de curva para interpolacao nao-linear dos
dados de entrada.

— Uma RNdeixa de generalizar quando esta sobretreinada, isto €,
gquando aprende muitos pares entrada-saida e passa a considera
caracteristicas nao gerais para o conjunto de padrdoes. Assim,
ocorre memorizacao analogamente a uma tdbelaup

— E importante buscar mapeamentos nio-lineares susweo(f)
para demandar menos esfor¢co computacional.

......... UFPE
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Arquivo de Treinamento para

Generalizacao

e Occam’s Razer

— Encontra a funcao mais simples entre varias que satisfazem
condicoes desejadas.

« Fatores gue influenciamgeneralizacao

— Conjunto de treinamento: Tamanho e sua representatividade do
ambiente por este conjunto deve ser compativel acanquitetura
fixa da rede neural.

— Arquitetura da rede neural: Ela deve ser boa o suficiente para
generalizar, pressupondo wonjunto de treinamento fixo.

— Complexidade fisica do problema tratado. Este fator independe do
usuario ou pesquisador.

......... UFPE
[ J [ J [ [ [ J [ J [ J [

.‘ Centro de Informatica 28



Selecao de Modelo

« Selecao de MLP-BP comp melhor nimero de pesos dados N
amostras de treinamento. Deve-se encomtrpara minimizar erro de
classificacao do modelo treinado pelo conjunto de estimacéao e testado
pelo conjunto de validacao.

_ tamanh(dc conjuntcde validaca
tamanhaloconjuntodeestimacas- tamanhaloconjuntodevalidacao

— Sugestaor =0.2
o Kearns(1996) levantou as propriedades qualitativasateno:

— Analise com Dimenséao VC.

— Em problemas de baixa complexidade (# de respostas dasajathparado ao
numero de amostras), desempenho da validacao cruzadansiveder .

e — Um unicor pode ser adequado para um conjunto grande de funcoes.
| 9 Centro de Informatica 29
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Protocolo de Treinamento

e Treinamento estocastico:
— Selecao aleatoria de amostras.
* Treinamentdatch

— Epoca (Epoch): Apresentacdo simples de todos padrdes de
treinamento.

— Pesos séo atualizados apenas uma vez por época:

aEav(n)__ 7] oy aej(n)
ow,(n) N Zej('")awji(n)

Aw;(n) = -7

pad n=1

......... UFPE
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Protocolo de Treinamento

 Modo Sequencial:
— Atualiza-se pesos para cada amostra de treinamento.
— Menos armazenamento, maior velocidade de convergéncia.

— Risco: Ordensequencial pode levar a convergéncias para otimos
locais.

e Treinamento on-line:
— Dados de treinamento abundantes.
— Alto custo para armazenamento.

......... UFPE
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Protocolo de Treinamento

« Maximizacdo do conteudo de informacao:. Todo exemplo
propiciar mais pesguisa no espaco de pesos:
— Uso de umexemplo que resulta no maior erro (exemplo dificll)
comrespeito as iteracdes prévias.
— Uso de unexemplo radicalmente deferente dos demais.

— Emprego de orderaleatdria para apresentacao de exemplos para
assegurar propriedade de pertinéncia a uma dada classe.

— Enfase entratar mais amostras dificeis que faceis, tendo cuidado
coma distorcao da distribuicado dos exemplos e goesenca de
“outliers”.

 Valores alvos deverser trataveis pela funcao de ativagao, isto
é, o valor do padrao desejado deve ser atingido pela funcao.

— Quando isto ndo acontece, 0s pesos paeader a infinito.

......... UFPE
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Algoritmo MLP-BP

 Inicialize aleatoriamente pesos e bias;

 Enquanto E,, for insatisfatorio e houver disponibilidade
computacional:

— Para cada padrao de entrada:
 Compute a soma ponderada dos nodos escondidos;
Compute a resposta dos nodos escondidos;
Compute a soma ponderada dos nodos de saida;
Compute a resposta dos nodos de saida;
Modifigue os pesos que chegam a camada de saida;
Modifique os pesos que chegam a cada uma das camadas ésspndi

— Fimrdo-Para
 Fim-do-Enquanto
[ —4

......... UFPE
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Pontos Positivos de MLP-BP

« Alto Poder de Representacao

— Qualquer funcao L2 (funcao gue sobre untervalo finito possua
numero finito de descontinuidades) pode ser representada por
MLP-BP.

— Muitas destas funcoes podaar aproximadas por uma MLP-BP.
e Larga Aplicabilidade
— Requer conjunto de treinamento representativo;

— Nao requer significativos conhecimento a priori ou do dominio
(problema mal estruturado).

— Tolera dados ruidosos ou faltosos entre as amostras de
treinamento.

......... UFPE
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Pontos Positivos de MLP-BP

e Facilidade de implementar a aprendizagem:
— O algoritmo ¢é de simples implementacao;
— FuncOes empregadas e suas derivadas existem.
« Capacidade de Generalizacao:
— Produz bons resultados para padroes nao treinados.

.‘ Centro de Informatica 35
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Pontos Negativos de MLP-BP

» Aprendizagende transformagoes complexas pode demorar
para convergir.

e Visualizacao da MLP-BP como uma caixa preta:
— Constroi mapeamento mas nao justifica as associacoes.

— Nao explica resultados intuitivamente pois a aprendizagem
camada escondida nao tesignificado claro no espaco do
problema.

* Auséncia de maneira teoricamente fundamentada (como en
metodos estatisticos) para avaliar a aprendizagem

— Nivel de confianca que alguépode ter depois de treinar uma
MLP-BP e atingir undeterminado erro?

— Nivel de confianga da reposta para uma entrada particular
empregando a rede treinada.

......... UFPE
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Pontos Negativos de MLP-BP

* LimitacOes decorrentes do gradiente descendente:
— Garante a reducéao do erro para minimo local.
— Pode cair enminimos locais, dependendo da superficie de erro:
» Superficies comvales e pocos podehavar a 6timos locais.

— Nemtoda fungéo que é representavel pode ser aprendida, isto &, os
erros podenmao convergir para o desejado.

— Possiveis corregoes.

* Redes comdiferentes numero de unidades escondidas que podem
levar a superficies menos inadequadas.

* Pesos Iniciais diferentes para iniciar a otimizacao airmpaet pontos
Iniciais distintos na superficie.

« Mecanismo de perturbacao aleatoria, e.g., cozimentolatdoupara
escapar de minimos locais.

......... UFPE
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Pontos Negativos de MLP-BP

* A generalizacdao nao &
garantida:

_ Problema de Sobre— Erro dos dados de teste
treinamento: A rede
treinada atende com
perfeicito o0s padrdes
treinados nao garante | _
respostas acuradas par; Ponto onde o erro de Tempo

o ) teste passa a piorar
entradas nao-treinadas.

Erro dos dados de treinamento

Centro de Informatica 38
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Pontos Negativos de MLP-BP

» A generalizacao nao é garantida:
— Possiveis solucoes:
e Mais e melhores amostras;
 Emprego de rede menor,
* Uso de fronteira de erro para forcar término mais rapido;

» Adicao de ruido nas amostras;
— Mudar de Xy,..., X)) para §o4,..., X,a,) ondea, S840 pequenos
deslocamentos aleatorios.
 Validacao cruzada:
— Separe amostras (cerca de 10%) para dado de teste;
— Verifique o erro nos dados de teste periodicamente;
— Interrompa a aprendizagajmando erro passar a crescer.

......... UFPE
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Pontos Negativos de MLP-BP

« Paralisacao da rede cdomcao de ativacao tipo sigmoide
S(x)=1/(1+e™), logo S'(x)=S(x)(1-S(x)) - 0
assimx - 0o entao S'(x) - 0.
Sex cairnaregiaodesaturacady(x) naoalteraseu valodemodo
significatvo independeaiementalocrescimerddamagnitudef x

— Entrada para umo pode cair dentro de uma regiao de saturacdo quando
alguns pesos se tornammuito grandes durante a aprendizagefn
implicacao disto € que 0s pesos pardm crescer pois a derivada da
funcéo de ativacao tende a zero.

— Possiveis solucoes:
W / \/

ncam

2 szj )2

=1

» Uso de funcdes que nao saturem; W, =
* Normalizacao periddica dos pesos. :

......... UFPE
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Técnicas para Melhoraria em MLP-BP

Determinacao de funcao de ativacao
Escalonamento de valores entrada/saida
Treinamento condados ruidosos ou artificiais
Determinacéo do niumero de unidades escondidas
Inicializac&o dos pesos

Termo de Momento

Taxa de Aprendizagem

Decaimento dos pesos

Poda da rede

Aprendizagena partir de pistas

Critério de parada

......... UFPE
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Determinacao da Funcao de Ativacao

* Propriedades da funcao de ativacao:
— Nao linearidade;
— Saturacao para valores maximos e minimos;
— Continuidade e suavidade;
— Monotonicidade, que nao é essencial.

* A funcao sigmoide temastas propriedades.

— O numero de iteragdes de treinamento tende diminuir quando a
funcao sigmoide e antiassimetricd({v)=-f(v)) ao invés de nao-
simétrica.

— A centralizacao emero facilita treinamento.

— O alcanceragnge e a inclinacdo deveraser compativeis coras
amostras de entrada e saida.

......... UFPE
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Escalonamento de Valores de

Entrada/Saida

 Deve-se padronizar:

— Diferencas altas de escala pode provocar reducao de @Enasanos
valores mais altos de escala.

 Normalizacao das entradas: Pré-processamento das antrad
para obter média pequena se comparada a seu desvio padrao,

variancia unitaria.

— Para acelerar treino, usa-se entradas nao-correlacieeagscalonadas
para se obter covariancias aproximadamente iguais.

 Valores para alvos: Estes valores devestar dentro do
alcance da funcao de ativacao:
— Nenhuma saida deve atingir a parte saturada da funcaovdeaai
— Sugestao para representacao local: Binaria (+1 postivaegativo).
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Treinamento com Dados Ruidosos ou

Artificials

Para conjunto de treinamento pequeno, pode-se gerar
padrdes de treinamento adicionais através de:

— Adicdo de ruido Gaussiana-dimensional aos verdadeiros
padroes de treinamento (auséncia de informacoes do problema)
comvariancia menor que um

— Geracao artificial de padroes (existéncia de informacoes sobre o
problema).

O numero de unidades escondidas deveria ser menor que o
numero total de amostras para treinamerpad. Uma
sugestao inicial &lpad10.

Centro de Informatica 44

<%
~ o.oo-cooo-.UFPE'




Determinacao do Numero de Unidades

Escondidas

J/mn
0.40

0.35|
0.30°
0.251
0.20}

0.15}

\—}7

——8

\ & ‘.\_.\_.\.
frain

9 13 17 21 25 29 33 37

5

2 3 4 5 6 7 & G
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Inicializacao de Pesos

« Nao se deve Inicializar todos 0s pesos eano pois nao ha
mapeamento Inicial restringindo a busca a vizinhanca da
origem

* Pesos Inicialmente altos tendexrsaturar as unidades. Valores
Inicialmente baixos levana operacao emegiao muito plana
emtorno da origenda superficie de erro.

— Valores de pesos sinapticos cujo desvio padrao do campo local
Induzido se situe entre as partes linear e saturada da sigmoidal.

 Selecdo de sementes adequadas para aprendizageta e
uniforme.

......... UFPE
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Inicializacao de Pesos

« Para dados padronizados:
— Escolha aleatoria de distribuicdo Unica.

— Utilize igualmente pesos positivos e negatives< W< a
o Paraee pequeno, entaeté linear,
 Parae grande, entametsatura rapidamente.

« RecomendacoOes de valores iriiciais: .
— Pesos entrada-escondida— <w; <+—
Jno o Un

1

— Pesos escondida-saidar SWy <+ —7—

N

......... UFPE
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Termo de Momento

 Pode ajudar a que uprocesso de aprendizagerao figue
preso enum minimo local.
w(m+1) =w(m) +(1-a)Aw, (m) +aAw(m-1)
— ondea € a constante do momento que para convergif Q| < 1.
 Valor tipico=0.9

— Se a derivada parcial tiver mesmo sinal kgnacoes consecutivas,
0 momento aumenta 0 ajuste dos pesos gue estiveeemesma
direcao do ajuste atual, acelerando a convergéncia.

« Caso contrario, momento leva a diminuicao do ajuste.

......... UFPE
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Termo de Momento

e O termo de momento: J(w)

— Permite que a rede
aprenda mais rapidamente
emregides de planicies na
superficie de erro.

— Impede variacOes subitas
de direcao durante a
atualizacao dos pesos.

......... UFPE
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Taxa de Aprendizagem

« Taxas de aprendizagepeguenas levam ajustes mais sutis

mas demorarmais a convergir.

— Taxa de aprendizageixa deve ser menor que 1.

— Inicie comtaxa alta e gradualmente diminua seu valor.

— Inicie comtaxa baixa e periodicamente dobre seu valor até o erro
comecar a aumentar.

— Atribua taxas mais altas para padroes pouco representados

— Determine maximo passo para cada estagio de aprendizpgesn
evitar sobrevalor de erro.
e Taxa da ultima camada deve ser menor que das anteriores.
— Ultima camada tergradiente local mais alto.

« — Permite ajustes sutis.
s -
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Taxa de Aprendizagem

e Sugestdo de LeCun: A taxa de aprendizagem
iInversamente proporcional a raiz quadrada do numero de
conex0es sinapticas da camada.

 Taxa de aprendizageataptativa (méetodo delta-bar-delta)
— Cada peswy,; temsua propria taxd
- Se Aw,; mantema dire¢cao, aumenta a taxa pdistem curva
suave na vizinhanca do peso atual.

— Se Aw,; muda de diregao, diminua a taxa pdistem curva
acentuada na vizinhanca do peso atual.

......... UFPE
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Decaimento do Peso

e Heuristica: Manutencao do peso pequeno.
— Simplifica rede e evita sobretreinamento.

« Possibilidade de nao houver alguimpo de normalizacao:
Inicie com pesos altos e decala seus valores durante o
treinamento:

Wnew — Wold (1_ E)

— Pesos pequenos sao eliminados.

......... UFPE
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Poda da Rede

 Minimizacao da rede tende a melhorar generalizacao
— Diminui probabilidade de aprender peculiaridades ou ruidos.

 Poda da rede elimina pesos sinapticos coagnitude pequena.
 Complexidade-regularizacao

— Compromisso entre confiabilidade dos dados de treinamento e
desempenho do modelo.

— Aprendizagensupervisionada minimizando funcao de risco:
R(w) = E,(W) +AE_(W)
onde E (W) eéamedidadedesempenho
E.(W) eéapenalizacaporcomplexidale
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Aprendizagem a Partir de Pistas

Emprego de informagao a priori para ser inclusa no processo

Tal informacao inclui propriedades Iinvariantes, simeiria
outros conhecimentos sobre a funcao de ativacao.

Adicao de unidades de saida para resolver problema sacunda
— O problema secundario é diferente mas relacionado amaligi

Treinamento com problema original e secundario
simultaneamente.

Descarte unidades de pistas apos treinamento.

Vantagens
— Melhora na selecéao de caracteristicas;
— Melhora representacao de unidades escondidas.

......... UFPE
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Aprendizagem a Partir de Pistas

* Interessante se houver dados para treinamento que sejam
iInsuficientes para chegar a precisao desejada.

categories hints

I.va‘Jr -.-L;: -.-l'.-_.l'l I'.:L-"F J'III; lflr_'_l

output

hidden

input

......... UFPE
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Critéerio de Parada

» Alguns possiveis critérios de parada:
— Vetor de gradiente nulo, indicando minimo local ou global.
— Medida de erro estacionaria.
— Medida de erro dentro de faixa de aceitacao.

* Progresso de treinamento a partir de pesos iniciais peguen
— Inicio: Linearidade.
— Avancado: A nao linearidade é alcancada.

— Portanto, término prematuro do treinamento se parece com
decaimento de pesos.

......... UFPE
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Parada com Conjunto de Validacao

Separado
J/n
« Método de antecipagao I\ s
de parada: \/fiﬁ\f/
— Computar 0s pesos
sinpticos depois de K>
parte do treinamento,
tomando valores fixos -
depeSOS 1 2 3 4 5 o6 7 & 9 10 11

. . Mean Validation
— Reassumir trelnamentozg;e;red sample
depois de calcular erro

de validacao.

Training
sample
‘ Early stopping point Number of epoch
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