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2.3.3. Projeto de MLPs

®* Taxa de aprendizagem

" Fornece o tamanho do ajuste dos pesos de
uma iteracao para a outra

» Tamanho do passo na superficie de erro
dExemplo:

energia total do erro

peso
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2.3.3. Projeto de MLPs

® Taxa de aprendizagem

" Taxas de aprendizagem peguenas

» Pequenas variagcdes dos pesos sinapticos de uma
iteracao para outra

» Aprendizagem lenta

» Pode provocar o aprisionamento dos pesos em um
minimo local

" Taxas de aprendizagem altas

» Podem tornar o aprendizado instavel (oscilatorio)

=" Entao, qual é a taxa de aprendizagem gque deve
ser utilizada?
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2.3.3. Projeto de MLPs

Taxa de aprendizagem

= Uma solucéo para este problema & modificar a regra delta (Eq. 2.38)
para incluir um termo de momento

AW, (n)=a Aw,(n—1)+7 &;(n)o,(n) (2.43)

= Para um termo de momentorestritoa 0 <|a| <1

» A Eg. (2.43) torna-se uma seérie temporal ponderada exponencialmente e
convergente

= Quando dois ajustes de peso tém o mesmo sinal
» Aw; (n) cresce em magnitude
» Aceleracédo do aprendizado
= Quando dois ajustes de peso tém sinais opostos
» Aw;; (n) diminui em magnitude
» Efeito estabilizador
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2.3.3. Projeto de MLPs

®* Criterios de parada

= Nao se pode demonstrar gue o algoritmo
backpropagation convergiu

= No entanto, alguns critérios de parada podem ser
utilizados

1. Considera-se gue o algoritmo tenha convergido quando a norma
euclidiana do ajuste do vetor de pesos alcancar um limiar
suficientemente pequeno

2. Considera-se gque o algoritmo tenha convergido quando a taxa
absoluta de variacao do erro quadratico medio (Eq. 2.36) for
suficientemente pequena

3. Considera-se que o algoritmo tenha convergido quando o
desempenho da rede para um conjunto de padrdes n&o vistos
durante o treinamento for satisfatorio (generalizacéo)

Computacéao Bioinspirada - 5955010-2 6



2.3.3. Projeto de MLPs

®* NUmero de camadas ocultas

" Funcao implementada por cada neuronio é
formada pela combinacao das funcoes
Implementadas por neurdnios da camada
anterior

» Camada oculta 1: hiperplanos no espaco de decisao

» Camada 2 (oculta ou de saida): regibes convexas

LNUmero de lados = niumero de unidades na camada anterior

» Camada oculta 3 (oculta ou de saida): Combinacoes
de figuras convexas, produzindo formatos abstratos

NUmero de figuras convexas = numero de unidades da

camada anterior Computacao Bioinspirada - 5955010-2 7



2.3.3. Projeto de MLPs

®* NuUmero de camadas ocultas

Forcooinen  shrescione S e eEs e B I Cemrvenrel Wy g A

http://playground.tensorflow.org
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2.3.3. Projeto de MLPs

* NUmero de camadas ocultas

= 0O MLP pode ser visto como um veiculo
pratico para realizar mapeamentos nao-
lineares de entrada-saida de maneira geral

" Teorema da aproximacao universal

» Uma unica camada oculta é suficiente para o MLP
realizar o mapeamento entrada-saida com um erro
£ >0 para um dado conjunto de treinamento
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2.3.3. Projeto de MLPs

®* NUmero de neurdonios por camada oculta
®= Em geral nao é conhecido

" Depende de

» NUmero de entradas (dimensao do espaco de
entradas)

» NUmero de saidas

» Geometria e numero das FD em problemas de
classificacao

» NUmero de bases necessarias para aproximar a
funcao mapeada
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2.3.3. Projeto de MLPs

®* Numero de neurdnios por camada oculta

= Porgque nao utilizar entdo um grande numero de
neuronios em cada camada

» Quanto mais neuronios, mais lentos sao o treinamento e a
operacao do MLP, e maior € a exigéncia de hardware

= Em geral, o numero de neurdonios em cada camada
oculta deve ser maior que o niumero de entradas

» Aumento da dimensao do problema

= No entanto, em problemas gque exigem a compactacao
dos dados, o numero de neurbnios em cada camada
oculta deve ser menor que o numero de entradas
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2.3.3. Projeto de MLPs

®* Numero de neurdnios por camada oculta

= Algumas regra heuristicas (para uma Unica camada

oculta)
n,=2n,+1
n,=n,+n,

n=(n,+n.)/2

n, = nNg

n, : niUmero de atributos (entradas)
n.: numero de classes
n,, : nUmero de neurdnios na camada oculta
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2.3.3. Projeto de MLPs

® FuncoOes de ativacao
= Deve ser diferenciavel

= Normalmente utiliza-se funcoes sigmaoides
» Funcao logistica ou logsig (saidas entre O e 1)

» Funcdo tangente hiperbolica (saidas entre -1 e 1)

®" Normalizacéo das entradas e saidas desejadas entre
0s valores maximos e minimos das saidas das funcdes
de ativacao

» Entre outras vantagens, evita a saturacao dos neurdnios nas
camadas ocultas

» Exemplo: normalizacéo entre O e 1 dos dados de entrada e
entre 0,2 e 0,8 (ou 0,1 e 0,9) dos dados de saidas desejadas

para a funcao logistica Computagéo Bioinspirada - 5955010-2 13



2.3.4. Reconhecimento de Padroes

®* Formulacao Estatistica de Classificadores

= Considere um classificador com um unico atributo de
entrada. Assuma que

» Exemplo x € uma variavel aleatoria

» Para cada classe € assumida uma funcéo densidade de
probabilidades (pdf)

QPor exemplo, a distribuicdo normal

» Segundo Fisher, o classificador 6timo € aguele que escolhe a
classe c; que maximiza a probabilidade a posteriori P(c; | x) de
que o exemplo X pertenca a classe ¢, i. €,

UExemplo x pertence a classe c; se
P(ci| x) >P(c;| x) paratodo|#i
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2.3.4. Reconhecimento de Padroes

Formulacao Estatistica de Classificadores

= Apesar de a probabilidade a posteriori nao pode ser medida
diretamente, ela pode ser estimada através da regra de Bayes

p(c, )= p(x|c,)P(c;) (2.44)

P(x)

= sendo
» P(c;) : probabilidade a priori da classe c;
» p(x|c;) : probabilidade de que x foi produzido pela classe c;

» P(X) : probabilidade a priori do exemplo x
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2.3.4. Reconhecimento de Padroes

[PRINCIPE et al., 2000]

2.5 F \ =
{
|
2r Healthy 1
Sick
1.5 F &
Lines-modeled pdf
Bars- histogram from sampled data
1 | <l
0.5 H
0 m n.n
38 40 42
Temperature (Celsius)
(@)
pxleP(cy)
o T
1 / p(xlex)P(cs)
/;O}K
Hy Ho %
Healthy Sick
S i x>T
(b)

FIGURE 2-2 (a) Sampled data distributions, (b) Bayes threshold | -2 16



2.3.4. Reconhecimento de Padroes

®* Treinamento de classificadores

=" Paramétrico

» Uso de fungOes densidade de probabilidades e seus
parametros,

QEX.: Distribuicao Normal
= Nao-parametrico

» Utilizagao de algoritmos iterativos para alocar fungoes
discriminantes

U Deve-se decidir a forma da funcéo discriminante
= Semi-parametrico

» Fronteiras de decisdo sao formadas atraves de varias
funcdes discriminantes simples

UEX.: MLP e redes RBF

Computacéao Bioinspirada - 5955010-2



2.3.4. Reconhecimento de Padroes

® Interpretacao probabilistica da funcéo de
ativacao logistica
"No caso de duas classes, ¢, e c,, e do vetor de
entradas x, o denominador da EqQ. (2.44) pode ser
escrito como P(x)=p(x|c,)P(c)+p(x|c,)P(c,) e a Eq.
(2.44) fica

1
Rl P e T e B

= Considerando que as distribuicoes de probabilidades
sao do tipo normal e com variancias iguais, entao:

» A equacao anterior reproduz a equacao logistica

» A saida do neurdnio pode ser interpretada como a
probabilidade a posteriori da classe ¢, dado o vetor de entrada
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2.3.4. Reconhecimento de Padroes

®* MLP como classificador 6timo

= Se assumirmos que um MLP com uma unica camada
oculta tem um numero suficiente de neurdnios ocultos,
que o Erro Médio Quadratico (EMQ) e otimizado
durante o treinamento, que o conjunto de treinamento é
representativo do problema real e que usamos uma
funcao de ativacao gque resulta em soma igual a 1 de
todas as saidas (softmax), entéao (ver pag. 163-165 de

[PRINCIPE et al., 2000]) :
» A saida y, fornece uma estimativa para a probabilidade

condicional da saida desejada d,, dados os exemplos de
entrada

» A saida do MLP fornece a probabilidade a posteriori da classe,
dado o exemplo de entrada x

UReflexo da minimizacdo do EMQ
Computacéao Bioinspirada - 5955010-2
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2.3.4. Reconhecimento de Padroes

®* Conjunto de Treinamento deve ser
representativo

=" Exemplo
» P(Cy)=P(C,)
» Perceptron
QClasse 1 (‘X))
»N,=500
Classe 2 (‘+')
»N,=500

X2
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2.3.4. Reconhecimento de Padroes

®* Conjunto de Treinamento deve ser
representativo

= Exemplo
»P(C1)<P(Cy)
» Perceptron D e
DCIasse 1 (‘X’) Q 0‘><XXXXXX;ix}zxxzz;ixxiszxj
>N,=250 BRI O W ol
Classe 2 ('+)
»>N,=500
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2.3.4. Reconhecimento de Padroes

®* Conjunto de Treinamento deve ser
representativo

= Exemplo
» P(C,)> P(C,)
» Perceptron
dClasse 1 (‘X))
»N,=500
QClasse 2 ('+)
»N,=250

X2
o
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2.3.4. Reconhecimento de Padroes

® Conjunto de Treinamento deve ser representativo

" As fronteiras de decisao sao otimizadas de acordo com o
EMQ sobre o Conjunto de Treinamento

» O que pode gerar fronteiras nao-robustas e nao-intuitivas

» Exemplo: espaco de classificacdo gerado pelo MLP
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2.3.5. Aproximacao de Funcoes

*A tarefa de aproximacao de funcoes
procura descrever o comportamento de
funcoes complicadas atraveés da
composicao de funcoes simples
= Exemplos
» Uso de polinOmios

» Series de Taylor

Calcula o valor de uma funcao perto de uma vizinhanca

Computacéao Bioinspirada - 5955010-2 24



2.3.5. Aproximacao de Funcoes

®* Projecao Linear

"Combinacao linear de funcOes elementares
(bases)

= IZ:; W&, (X) (2.46)

sendo w um vetor de numeros reais escolhido de
tal forma que, para um valor real ¢
suficientemente pequeno,

‘ f(x)— f(x, WX <& (2.47)
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2.3.5. Aproximacao de Funcoes

® Interpretacdo geoméetrica da projecao linear
[PRINCIPE et al., 2000])
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2.3.5. Aproximacao de Funcoes

®* Exemplos de técnicas de projecao linear

= Analise de Fourier

» Funcoes elementares: exponenciais complexas
Qe =e A @mT)it

Ou funcgdes trigonomeétricas

=\Wavelets

» Funcoes elementares: fungoes wavelet
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2.3.5. Aproximacao de Funcoes

®* Exemplos de técnicas de projecao linear

" MLP com

» Camada de saida: ativacéo linear

» Camada oculta (uma): ativacao nao-linear

LEX.: funcao logistica

» Funcoes elementares globais

" Redes RBF

» Funcoes elementares locais
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2.3.5. Aproximacao de Funcoes

® Projecao linear para o caso do MLP

= Utiliza um conjunto de bases adaptativas
» As bases nao sao pré-determinadas
L Como na Anélise de Fourier ou nas Wavelets

» Bases sao determinadas a partir do conjunto de dados
entrada/saida (treinamento)

» Bases dependem dos pesos da camada oculta e das entradas
Bases mudam com as entradas

» Pesos da camada de saida s&o ajustados para achar a melhor
projecao da saida

» Treinamento é dificil porque deve-se achar as melhores

(Bases
QProjecdes
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2.3.5. Aproximacao de Funcoes

* MLP: aproximador universal de funcoes

" Cybenko, G. (1989). "Approximation by superpositions of

a sigmoidal function”, Mathematics of Control, Signals,
and Systems, 2, p.303-372.3.%

» Seja ¢ qualquer funcao de ativagao sigmoidal continua. Entéo,
dada qualquer fungao continua com valores reais f (.) em um
subespago compacto s <R P e ¢> 0, existem vetores @, , @, ,...,
@, , @, e uma funcao parametrizada G(.,w,a, 8): »¥7tal que

G(x, @,0,0)- f(x)<e
G(x,(o, a,9)= Zm:aj(ﬂ((ﬂjTX'F 9;‘)
j=1

nas quais X ef’P, @=[w,...a,", o=[ay...a]" e 6=[6;...6,]".
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2.3.6. Generalizacao

®* Uma RNA generaliza quando seu
desempenho for aceitavel para dados de
teste nao apresentados durante o
treinamento

®* O processo de aprendizagem pode ser
visto com um problema de “ajuste de
curva”

" A generalizacao passa entao a ser vista como
0 efeito de uma interpolacao nao-linear
adequada sobre os dados de entrada
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2.3.6. Generalizacao

® Excesso de ajuste ou de treinamento
(Overfitting)

®" Quando a RNA e treinada em excesso, 0
mapeamento “memoriza” as saidas desejadas
para os padroes utilizados no treinamento

» Memoriza, desta forma, os dados espurios e as
variacoes nos dados de entrada (por exemplo,
decorrentes de ruido) presentes do conjunto de
treinamento
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2.3.6. Generalizacao

Exemplo

e Dados de treinamento
Saida o Dados de teste

Entrada Entrada
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2.3.6. Generalizacao

®* A generalizacao é influenciada por

= Tamanho do conjunto de treinamento (N)
= Arquitetura da RNA

= Complexidade fisica do problema tratado

® Tamanho suficiente do conjunto de treinamento
para uma generalizacao valida

N = O(V—Vj (2.48)

E

Na qual W € o nimero de parametros livres da rede, srepresenta a
fracdo de erros de classificacéo permitida sobre os dados de
teste, e O(.) representa a ordem da quantidade entre parénteses

" Heuristica
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