Um tema importante no curso:

Sobreapredizado / Sobreajuste

Conceito, entendimento da sua
origem e formas de limita-lo
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recordando

Questoes intrigantes, p/ esta aula e p/ pensar em casa ...

- No que impacta escolhermos o “epslon” de Cybenko de alto valor? O
que muda na estrutura de Cybenko com isso?

- No que impacta escolhermos o “epslon” de Cybenko de baixo valor?

- Como definimos o niuimero de nos da primeira camada do MLP ? Isto
pode ser definido a priori, antes de testar o seu desempenho? (por
exemplo com base no niuimero de entradas da rede e/ou com base no
numero de exemplares de treino M?)

- O que ganhamos e o que perdemos se escolhermos usar POUCOS nos
na construgdo rede neural?

- O que ganhamos e o que perdemos se escolhermos usar MUITOS nos
na construgdo da rede neural?

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez




recordando,

A aproximacgao universal
com RNAs do tipo MLP,
seqgundo Cybenko
(& Kolmogorov)

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

Cybenko — a prova matematica, disponivel para
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Cybenko — Enunciado da Prova

. (premissas + resultado)
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assumed to be linear. For notational convenience, only the single out

Formal statement [edit
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assumed to be linear. For notational convenience, only the single out

Formal statement [edit]

The theoremZEH4E] jn mathematical terms:

Let g(-) be a nonconstant, bounded, and monotonically-increay
Cl(l;) and € = 0, there exist an integer N and real constants a;,

N
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for all x £ I, In other words, functions of the form F{x) are den

... Um parénteses em lousa para
discutirmos um pouco a aproximag¢ao
universal com sigmoides /
funcdées em formato de “S”, no caso simples
e bem particular univariado ... aproximagao
de uma fungéo y de

uma unica variavel x,.

y(x4)

40
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O que conseguimos fazer com um unico neurénio
sigmoidal, no caso de regressoes (“y continuo”)?
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Add connections between the input and the output layers

Meétodos Numéricos e Reconhecimento de Padrées — © Prof. Emilio Del Moral — EPUSP

recordando
O que conseguimos fazer com um unico neurdnio L/
sigmoidal y(w,.x,) c/ escalamento de x, via w,e VIES NULO

w; =1 (esta ¢ a tgh “de fabrica”:
— W, unitario e w, nulo)

|
v
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Que tipo de dados empiricos modelamos com um unico
neurénio sigmoidal em regressoes (“y(x,) continuo”)?

Os pontos

pretos sdo pares
empiricos (x*,)*);

As curvas coloridas,
sdo regressoes
sigmoidais aderentes
a tais pares.

43
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O que conseguimos fazer com um unico neurénio
sigmoidal y(w,.x, + w,.1), c/ escalamento de x, via w,

... e agora também com o viés, via viés w,

|
v
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recordando
O que conseguimos fazer com um unico neurénio U
sigmoidal, no caso de regressoées (“y(x,) continuo”)?

y = tgh (w,.x, + viés)
45
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Regressao univariada com Cybenko “café
com leite” de 3 nés na primeira camada ...
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3 A ~ z.0 . . recordando
Cybenko “café com leite” (regressao genérica univariada), para

aproximacao universal de fungdes de 1 variavel x, apenas?

... superposicao de varias sigmoéides deslocadas e escaladas

Vocés enxergam acima 3 nos “tgh” na primeira
camada, com com 3 viéses distintos e 3
escaladores de x, distintos, e mais um 40 no
combinador (somatoria simples de 3 entradas) na
camada de saida?

Métodos Numéricos e Reconhecimento de Padroes — © Prof. Emilio Del Moral — EPUSP

Algumas discussodes adicionais sobre o Cybenko “café
com leite” da regressao univariada ...

e Vimos acima como se comporta o regressor univariado de
Cybenko “café com leite” quando o n6 de saida tem fungéo de
ativagao identidade, seus pesos ponderadores das saidas da
primeira camada s&o todos unitarios positivos e o peso de viés é

nulo.

e O que ocorre se 0s esses pesos ponderadores ndo forem mais
unitarios? (podem ser agora positivos, negativos, encolhedores
(médulo < 1) ou amplificadores (médulo > 1) )

e E se 0 seu peso de viés do 40 né nao for mais nulo?
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e . = = a . recordando
Cybenko “café com leite”, para aproximagao universal de fungoes
de 1 variavel x apenas?

... superposicao de varias sigmoéides deslocadas e escaladas em x
eemy ..

_—
L_ X

... Ponderadores das 3 tgh's da primeira camada,
que sdao implemantados nos pesos sindapticos do
40 no, ndo sdo mais unitarios nem
necessariamente positivos
49
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Isto indica claramente que ao menos no caso de fungoes
univariadas no dominio e na imagem (uma unica variavel x no
argumento e uma unica variavel y na “saida” da fungdo) uma
RNA de duas camadas (com varios neurénios na segunda, nao
apenas 3 como ilustrado) pode aproximar qualquer funcao
continua univariada com erro bem pequeno se necessario: se
desejado, basta usarmos mais e mais nos na segunda camada
do MLP aumentando assim arbitrariamente a precisao da
aproximacao da funcao alvo da modelagem.

P

T

50
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Cybenko foi além de mostrar a viabilidade de
aproximacao em casos unidimensionais, ele fez a
prova de Aproximacao Universal no ambito de fungoes
de muiltiplas variaveis!

Qualquer Funcao(X) genérica pode ser aproximada por
um MLP — O que é bom para Estimacdo / Regressao
Continua (um de alvos neste curso) !/

/2 o

E também bom para o Reconhecimento de Padrées
(nosso segundo alvo de modelagem) com o MLP ...
Trata-se de um caso especifico de funcao binaria na
saida 11!
51
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Vamos neste caso para o terreno de vetor de
entradas X em lugar de um x unidimensional

52
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A funcio y(X) “a descobrir”’, num caso geral
de fungéo analégica y(X) ....

+1.0

u}/n/ml tamento do sistema a modelar
0.0 \/\ (()ll entdo, comportamento “padrao ouro”)
h{
Xi

- ESTIMADOR ;

- MODELAGEM POR
MAPEAMENTO X-y
X D :@ .. VALORES
CONTI'NUosz 1)
fmi;s;e;;:‘;z%f;p;zm o .

(ou y=F(X) + erro “pequeno”)
© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP

Aumento de aderéncia aos dados de treino

com o aumento de nos da RNA ...
recordando

Erro (treino)

@
@
[}
@
eee0oe .

/ \ Complexidade
el mabres e = oy crescente do modelo
por ter menos aderéncia “perfeita”
neurdnios que o 08 pares (X.y) de treino 57

necessario

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP
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Aumento de aderéncia aos dados de treino

com o aumento de nos da RNA ...

Erro (treino)

©<< a funcao aproximada é bem complexa: precisamos
de muitos nds para ter boa aderéncia
e O
@)
(@OIN o
® O
o © 5
080006 :
_ Complexidade
delos pobres modelos vom Crescente do modelo
por ter menos aderéncia “perfeita”
neurdnios que o aos pares (X.y) de treino

necessario
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Isto quer dizer que sempre é melhor termos um modelo
com mais nos neurais que um modelo com menos nos
neurais?

Afinal, da mesma maneira que a computagdo de um
regressor polinomial de grau seis engloba a computagdo
dos regressores polinomiais de graus menores, 0s
modelos com mais nds neurais englobam os mais
simples (em termos de capacidades de computagoes
possiveis) correto?

Sim, correto! Mas ha um limite no “lucro” em tal
estratégia, dado pelo fenomeno de

Sobreaprendizado e perda de generalizacdo ...

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP
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O conceito de
Sobreaprendizado nos dara
criterios adicionais para a
definicdo do numero de
neurénios / grau de
complexidade de uma rede
neural

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP

Inicialmente facamos algumas
reflexoes sobre o conjunto de
treino em regressores e sua
caracteristica de amostra da
totalidade de comportamentos
(X;y) possiveis do sistema sendo
modelado

63
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Hipotese:

Y =f(x15 X5 X35 Xy X5y Xgo X7 Xy Xgy X19)
y=fX)
- ESTIMADOR ;

- MODELAGEM POR
\ MAPEAMENTO X—vy

X - — Y (.. VALORES
—— CONTINUOS!!!)

64
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O treinamento mira minimizar o Eqm das
amostras (X ; y) de treino. (exclusivamente!)

)

Tabela de le [ Yrna(XH) - Yiigtema® 1 /M

amostras Eqm
(X3 ) \
=N
_>RNA »

=

(modelo do sistema)

65
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Conjunto de treino ... Composto de amostragens
discretas do universo continuo (X ; y)

Treino:
Tabela de
amostras

X5y

amostragem

Universo continuo (X ; y): amostras (X ;y): ®

66
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A funcao f(X) (interna ao sistema a modelar) é
desconhecida e assume valores continuos ....

+1.0

o0 \\\/\/\
o0 /\/\/\
X
- ESTIMADOR ;
- MODELAGEM POR
MAPEAMENTO X-y

\
X .. VALORES
CONTiNUOS!!!)

68
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Mas podemos observar o sistema e registrar,
por exemplo, um par (X;y) isolado ...

+1.0
0.0
-1.0

y

1
1
1
1
1
1
1
1
LN

W

69
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Ou mais pares (X;y) .... 3 pares, para comecgar

+1.0

=
o o

y

- - -

-2

B

b

70
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E podemos construir com esses 3 pares um
conjunto de treino {(X*; y *)} para uma RNA ...

y
+1.0
R UAVAN VAR (S
« —
)
Py | S
1.0 .\ ‘ : 74»' RNA —

Xu

71
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Grafico fornecido pelo ambiente MBP da ev,
numero de repetidos usos da “bussola do ndente”:
isto conecta o MBP com o grafico aprese

e
[

Fasg l: significa Root
y Treino da Rede / Mean Square, e
,,,,,, Calibragao dos ¢ araiz
,,,,,,, P quadrada do
esos nosso

conhecido Eqm

e =
R | 2
Grafico mostrando as primeiras 47 iteragoes do =
processo de refinamentos sucessivos do modelo ... ==
&

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Apos treino por EBP e miniminagao do Eqm,
a RNA sera um modelo fiel aos 3 pares ....

y
+1.0
00 /\/\/\\/\\_/\/‘\
-1.0
X
yH
+1.0
0.0 Nngﬁo Frna(X)
a0t —1 1 ]
G
Xu

SN
" RNA
—

73
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Mas nao necessariamente fiel ao sistema

sendo modelado ....

y
+1.0
0.0 M/NA/‘\
-1.0
X
yH
+1.0
0.0 ! ~
Nﬂqao Frna(X)
a0+ — 14
X a n
Xu

N
" RNA
—

74
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Melhor se tivermos mais pares, de forma a
retratar melhor o sistema a modelar ....

75
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O tamanho M do conjunto de treino sera

maior ....

yH
-1.0 i
-1.0

+1.0
0.0
+1.0
0.0

19
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... € portanto o modelo sera mais bem
definido e mais préoximo ao sistema modelado

y
+1.0
h N
X
y}l
+1.0
0.0 WN\/Wyrede(x)
SCE SRR
Xu

SN
" RNA
—

77
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... mas claro, nunca sera totalmente idéntico

ao sistema ....

y
+1.0
00 /\N\w
-1.0
X
yH
+1.0
0.0 WWYrede(x)
CESEHAR I b
", Xw

N
" RNA
—

78
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E basta termos muitas amostras (X;y) — ou seja,
alto valor de M —, e ter um ajuste bom a elas — ou
seja, altonumero de nos neurais —, e a
modelagem sera de qualidade?

Ndo e bem assim!!!! ...

O fenomeno de Sobreaprendizado / Sobreajuste, que
ocorre em modelos mais complexos leva a perda de

generalizacao (falha do modelo em novos cendrios),
mesmo quando o numero de observacoes usadas no

treino desse modelo (M) é bastante grande ...

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP

Sobreaprendizado em polinomios:

Primeiro entendamos o conceito num universo mais
familiar (e mais simples), o de regressiao polinomial
univariada, usada para representar dados com
comportamento linear ou néo linear e sujeitos a
alguma flutuacio em “y”

Depois, vocés mesmos podem pensar nos equivalentes
dos nossos raciocinios feitos aqui para o universo de
polindmios, mas para o universo de RNAs e mesmo de
outros tipos de modelos com nimero de parametros
variavel (complexidade variavel) que vocé conhega ...

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP
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Falemos em lousa um pouco
sobre a reta média para um conjunto de pares
(x,y), a parabola média, a cubica média ... etc

y~axtbh; y~ax?+bx+c; y~ax?+bx?+cx +d

e mais além, falemos sobre regressdo polinomial
univariada, com o grau do polinomio
aproximador podendo ser 1, 2, 3, ou mesmo graus
bastante mais altos como 50, 51 etc.

y ~ ax’T +bx?? +ex¥ + ...

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP

Sobreaprendizado ilustrado em sua fenomenologia, na
regressao polinomial (de varios graus) univariada

L.

Os dados empiricos (x*,y *) estdo em verde;

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP
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Sobreaprendizado ilustrado em sua fenomenologia, na
regressao polinomial (de varios graus) univariada

fagamos uso de modelagem linear ...

nodele (Eqm=0)

L.

Os dados empiricos (x*,y *) estdo em verde;
O modelo linear gerado a partir dos dados, em azul.

85
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Sobreaprendizado ilustrado em sua fenomenologia, na
regressao polinomial (de varios graus) univariada

e que o fenomeno gerador de pares (Xy) é linear ...

assumamos também que o fenomeno modelado é
realmente linear, com margem de flutuagdo em y

Os dados empiricos (x*,y *) estdo em verde;

O fenémeno gerador de pares (x,y) ¢ linear em esséncia, mas
tem alguma flutuag@o randéomica em y. A tendéncia e os limites
da flutuacdo estio representados em marrom

86
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Sobreaprendizado ilustrado em sua fenomenologia, na
regressao polinomial (de varios graus) univariada

fagamos uso de modelagem linear ...

(Eqrn'rreino :O)

........ assumamos também que o fenomeno modelado é
X realmente linear, com margem de flutuagdo em y

Os dados empiricos (x*,y *) estdo em verde;

O modelo linear gerado a partir dos dados, em azul.

O fendmeno gerador de pares (x,y) ¢ linear em esséncia, mas
tem alguma flutuag@o randomica em y. A tendéncia e os limites
da flutuacdo estdo representados em marrom

87
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Sobreaprendizado ilustrado em sua fenomenologia, na
regressao polinomial (de varios graus) univariada

Consideremos agora nova situa¢do com mais
dados empiricos ...

assumindo ainda que o fenomeno modelado segue
sendo linear, com margem de flutuagdo em y

Os dados empiricos (x*,y *) estdo em verde;

88
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Sobreaprendizado ilustrado em sua fenomenologia, na
regressao polinomial (de varios graus) univariada

Consideremos agora nova situagdo com mais
dados empiricos ... mas na modelagem ndo se
sabe se é o fenomeno linear ou quadratico ...

y ®

L.

‘ Os dados empiricos (x*,y *) estdo em verde;

89
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Sobreaprendizado ilustrado em sua fenomenologia, na
regressao polinomial (de varios graus) univariada

Consideremos agora nova situa¢do com mais
dados empiricos ... mas na modelagem ndo se
sabe se é o fenomeno linear ou quadridtico ... (Eqm,,;,, >0)

y [ )

L.

‘ Os dados empiricos (x*,y *) estdo em verde;
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Sobreaprendizado ilustrado em sua fenomenologia, na
regressao polinomial (de varios graus) univariada

Consideremos agora nova situagdo com mais
dados empiricos ... mas na modelagem ndo se

sabe se é o fenomeno linear ou quadrdtico ... (Bqmyyeipo >0)

(Eqm, 0)

treino

Os dados empiricos (x*,y *) estdo em verde;

Dois modelos polinomiais gerados a partir dos dados, em azuis.
O fendmeno gerador de pares (x,y) ¢ linear em esséncia, mas
tem alguma flutuag@o randomica em y. A tendéncia e os limites
da flutuacdo estdo representados em marrom 9
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Sobreaprendizado ilustrado em sua fenomenologia, na
regressao polinomial (de varios graus) univariada

Consideremos agora nova situa¢do com mais
dados empiricos ... mas na modelagem ndo se
sabe se é o fenomeno linear ou quadratico ... [~ . (Eqm,;,, >0)

(Eqm, 0)

treino

... € 0 fenomeno
............... modelado segue sendo
linear, com margem de
flutuacao em y

Os dados empiricos (x*,y *) estdo em verde;

Dois modelos polinomiais gerados a partir dos dados, em azuis.
O fenémeno gerador de pares (x,y) ¢ linear em esséncia, mas
tem alguma flutuag@o randéomica em y. A tendéncia e os limites
da flutuacdo estio representados em marrom 92

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP

26



Sobreaprendizado ilustrado em sua fenomenologia, na
regressao polinomial (de varios graus) univariada

.............. (Eqmtreino >0)

(Eqm, 0)

treino

... Este modelo é bem
melhor como previsor
de novas situagoes
(generaliza melhor!),
apesar de ele ter o
Egm de treino pior!

Dois modelos polinomiais gerados a partir dos dados, em azuis.
O fendmeno gerador de pares (x,y) ¢ linear em esséncia, mas
tem alguma flutuag@o randomica em y. A tendéncia e os limites
da flutuacdo estdo representados em marrom

93
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Sobreaprendizado ilustrado em sua fenomenologia, na
regressao polinomial (de varios graus) univariada

um novo exemplo

&
&0 oé\%\ . " >
P e
S 0.0 ® < °
0% o\ O é
RSN ° ° .
RO P
o e 0O
® % Q60
® .0
..,

Os dados empiricos (x*,y *) estdo em verde;

O fenémeno gerador de pares (x,y) ¢ quadratico em esséncia,
mas tem alguma flutuacao randomica em y. A tendéncia e os
limites da flutuagdo estdo representados em marrom

94
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Sobreaprendizado ilustrado em sua fenomenologia, na
regressao polinomial (de varios graus) univariada

um novo exemplo

Os dados empiricos (x*,y *) estdo em verde;

95
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Sobreaprendizado ilustrado em sua fenomenologia, na
regressao polinomial (de varios graus) univariada
um novo exemplo

(Eqm 0)

treino

reta médig.
: Eqm,,, muito >> ¢

(Eqrntreino >0)

Os dados empiricos (x#,y *) estdo em verde;
Trés modelos polinomiais gerados a partir dos dados, em azuis.
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Sobreaprendizado ilustrado em sua fenomenologia, na
regressao polinomial (de varios graus) univariada

um novo exemplo

(Eqn]lrcmo:o)

(Eqmtreino >0)

Os dados empiricos (x*,y *) estdo em verde;
Trés modelos polinomiais gerados a partir dos dados, em azuis.

97

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP

Sistema ... Amostras de treino ... RNA ...

Tabela de ZH [ Yrna(XH) - Yiigtema® 1 /M

amostras E
X5y \lm
=N

_>RNA >

>< =
R (modelo do sistema)
.[ J‘ J. [ YrNA = .\1slcmu(X) ]A‘ ldp(X) dX

([11dX) = . , .
Ndo disponiveis

103
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O treinamento mira minimizar o Eqm das amostras (X ; y) de treino. A
avaliagao de qualidade de generalizagao é feita a partir de Eqm com

novas amostras (X ; y) ... Estas sao chamadas amostras de teste :

Tabela Il de
amostras

X5y

Medida PERTINENTE

[de erro], feita sobre o Cjto de Teste

N
Tabela | de A -
a[?xostr)as | > ’Zyv/

'¥Y) | Eqm p/

(,l p . (modelo do sistema)

.. E lembremos que as amostras C]tO de Treino
sempre sio uma representacio T p2
parcial do comportamento mais ZH [YrNaCXH) - Ysisema® I* /M
geral do sistema que esta sendo
modelado.

Relacio de amostragem ...

104
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/ \
/ © \
[ e \

Amostras empiricas f ° o
do Universo (X ; y) \ e ° //‘

c%\o
% .
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Raiz do Erro Quadratico Médio (RMS) p/ conjuntos
de treino e teste ... RMS,,. > RMS,,,;,,

recordande

——Conjunto de Treinamento
—+~-Conjunto de Teste

=]

Teste 019
FraTie— e L0011
00 1 60 260 360 460 560 660 7(50 8(50 9(50 1000

Nimero de Iteracdes

106
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O Ciclo completo da modelagem:

0) Formalizagdo do problema, mapeamento quantitativo em um
modelo neural inicial e ... 0b) coleta de pares empiricos (X,y)

1) Fase de TREINO da RNA (MLP): com conhecimento dos X e dos y,
que sdo ambos usados na calibracao do modelo

2) Fase de TESTE / Caracterizagao da qualidade da RNA para
generalizar: temos novos pares X e y, com y guardado “na gaveta”,
usado apenas para avaliagdo, nao para re-calibragdo. E como um
ensaio de uso final do modelo, com possibilidade de medir a sua
qualidade com o y que foi guardado na gaveta.

[Fase de refinamentos sucessivos da RNA e/ou dos dados e/ou do

modelo, em ciclos diversos, recomecando desde o passo 0 ou do
passo 1]

3) Fase de USO FINAL da RNA, com y efetivamente ndo conhecido, e
estimado com conhecimento dos X + uso do modelo calibrado.

.... Diferengas e semelhangas entre 1,2 e 3 s
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31



Sobreaprendizado em “sumario executivo”

Erro (treino e teste)

(@)
® \
@
@
@
O
modelos otimizados!
@
@
[ )
oo | .
, \ Complexidade

o mobres g crescente do modelo

sobreaprendizado
109
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Mas cuidado ... vocé experimentou rodar mais de
uma vez o MBP sobre os mesmos dados de treino e
ver se o resultado final € o mesmo?

e Nao ha garantia de que o W randémico, seguido de
Gradiente Descendente leve ao minimo global quando
ha varios minimos, s6 ha garantia de que levara a um
dos minimo locais, que pode nao ser o minimo global

e Isto faz necessario rodar varias vezes a otimizagao de
pesos e selecionar a configuragao com melhor Egm
o E legitimo ficarmos com a rede otimizada de menos Eqm

final? Ou deveriamos ter um ataque de avaliar o Egm
médio de varias tentativas?

e Outro assunto ... e quanto a variagao associada ao k-fold

Cross Validation? Média ou melhor Eqm? »

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP
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O que devemos mirar quando exploramos o espaco de
pesos W buscando que a RNA seja um bom modelo?

Devemos buscar Maximizagdo da aderéncia = Minimo Eqm possivel
As Setas Verdes

Indicam Situacdes que

Devem ser Procuradas eqm(w)

Sera que temos
apenas um minimo??

A | Aderéncia do modelo aos
pares (X,y) empiricos

100% aderente

baixa aderéncia

—————  valordo Eqm 122
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O que devemos mirar quando exploramos o espa¢o de
pesos W buscando que a RNA seja um bom modelo?

Devemos buscar Maximizag¢do da aderéncia = Minimo Eqm possivel
As Setas Verdes

Indicam Situacoes que

Devem ser Procuradas eqm(w)

A | Aderéncia do modelo aos
pares (X,y) empiricos

100% aderente

baixa aderéncia

——————  valordo Eqm 113
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Atencéo para componentes randémicas que impactam muito quando se
faz um Unico ensaio de medida de erro, para cada tamanho de rede
especifico (um ensaio apenas, para cada grau de complexidade) ...

Erro (treino e

)

Complexidade
crescente do modelo

114
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O que devemos mirar quando exploramos o espa¢o de
pesos W buscando que a RNA seja um bom modelo?

Devemos buscar Maximizag¢do da aderéncia = Minimo Eqm possivel

As Setas Verdes
Indicam Situacoes que
Devem ser Procuradas eqm(w)

Aderéncia do modelo aos
pares (X,y) empiricos

100% aderente

Sera que temos
apenas um minimo??

finais no Eqm!

... Para ndo sermos reféns de minimos locais com alto Eqm, podemos aplicar o gradiente descendente
repetidamente na mesma RNA, com novos pesos iniciais randomicos em cada rodada, mantendo
para o modelo final apenas os valores de pesos associados ao ensaio com o melhor dos resultados

b
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Com repetidos ensaios em cada gra

u de complexidade os minimos

locais sao evitados e detectamos adequadamente o sobreaprendizado

Erro (treino e teste)

Ou seja, a flutuagdo nos
graficos devida aos pesos
iniciais randomicos deve ser
tratada adequadammente

@ @0
modelos otimizados!

()
o0 |

—
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Complexidade
modelos eom crescente do modelo

Identificando os

ingredientes para o risco de

sobreaprendizado nos
contextos de

regressdo multivariada

e de reconhecimento

de padroes multivariado
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Modelagem de um sistema por fungdo de mapeamento X ->y
(a RNA como regressor analégico nao linear multivariavel)

\ V... do mundo
\\A‘ analogico . B
(continuo) Assumimos que a variavel y do

—y sistema a modelar é uma fungao
(normalmente desconhecida e
possivelmente nao linear) de
diversas outras variaveis desse
mesmo sistema

sistema a

A RNA, para ser um bom
modelo do sistema, deve

Yrede reproduzir essa relagao entre X
e y, tdo bem quanto possivel

122
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Um hipotético universo de variaveis inter-
dependentes, passivel de modelagem/ens

Anos de Numero de
educagao filhos
formal (x;)
Anos de vida Dias de
(“y” continuo) Frequenila Férias / ano
em eventos
. sociais
Grau de Frequéncia
periculosidade  Volume de om gventos
da atividade (x,) bens frois
- artisticos
< familiares (x,) }

123
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A fungao y(X) “a descobrir’, num caso geral
de fungao analégica y(X) ....

y
+1.0
comportamento do sistema a modelar
0.0 \/\ / (ou entao, comportamento “padrdo ouro”)
-1.0 X
x}(
Xi

- ESTIMADOR ;

- MODELAGEM POR
\\\ MAPEAMENTO X->y

T
X — Y (.. VALORES

_— CONTINUOS!!!)
7' S: sistema regido por ﬁ
funcdo F genérica, y=F(X)

(ou y=F(X) + erro “pequeno”)
© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP
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Cenario mais real: a “funcéao” y(X) do sistema
modelado € “difusa”: y=F,,;,(X)+ flutuagdo ....

édio

y

+1.0
0.0
-1.0

comportamento do sistema a modelar
(ou entao, comportamento “padrao ouro”)

M
X;

.... em problemas concretos / reais, ha sempre alguma ambiguidade no
mapeamento que leva valores de X a valores de y. Para decep¢ao de Cybenko,
ndo temos uma fun¢do y=F(X) no sentido matemdatico exato, pois para uma
dada énupla de valores X fixados, temos tipicamente uma faixa de valores que
podem ser observados para a variavel y: y=F,,...(X)+ flutuagdo.

Neste cendario, buscamos que o modelo capture o comportamento médio das
relagoes observadas entre X e y:

cos Vyede ~ Ymédio esperado para um dado X

125
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Cenario mais real: a “funcao” y(X) do sistema
modelado é “difusa”: y= (X)+ flutuagdo ....

y

médio

+1.0
comportamento do sistema a modelar
0.0 (ou entdo, comportamento “padrdo ouro”)

-1.0 X

Xo -
" ... neste cendrio, podemos
i

olhar para o y observado no
sistema que se deseja
modelar ndo mais como um
valor especifico bem

£ definido, mas como um
<~ } valor médio esperado (dado
valor de X) e uma faixa de
valores em torno desse
valor médio esperado.

126
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RNAs como reconhecedor / detetor de padroes

sistema a

—» y... responde a seguinte pergunta:
X é padrao notavel? Sim ( ) Nao ()

V... € do universo discreto / bindrio
(SIM versus NAO), y ndo é analégico

Yiede == H1( ) versus =1 ()

... ou alternativamente: y, 4o ... 0.5( )versus-0.5( )
... ou alternativamente: ... Y,oqc > 0 ( ) versus Yreqe <0 ( )
127

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP

38



Um hipotético universo de variaveis inter-
dependentes, passivel de modelagem/ens

Consumidor que

honra(ra) crédito
solicitado
(“y” binario”)

128
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Caso de classificagao binaria /
reconhecimento de padrées, sera do tipo ...
comportamento do sistema a
+1.0 +y—<°'asse A gt
0.0 I_

-1.0 + |_| | (classe B)
A B

CLASSIFICADOR;
RECONHECEDOR DE
\\\ PADROES NOTAVEIS

sistema a
modelar

— Yy (... restrita a

a valores +1 e —1)
129
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Capacidade de reconhecimento de padroes
em casos complexos NAO LINEARES

Com as RNAs, a hipersuperficie de separacao entre
classes vai muito além dos hiperplanos

AA A A,

A A A
A A A A A
ApaaA A AA AA A
A A A

A AA A A:AAA
A A A A

A A

A A A AA
A A

A A AT A
7
7

130
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Cenario mais real: a separacao entre regides do
espaco de X nao é perfeitamente definida ....

y (Classe A) comportamento do sistema a
+1.0 | [— modelar
0.0

-1.0 + |_l L (classe B)
A B

A B A
N . -_— X o
é . \31; X; ‘ X

.... em problemas concretos / reais, ha sempre alguma ambiguidade no
mapeamento que leva valores de X aos valores discretos de y. Ndo temos uma
fungdo y=F(X) no sentido matemdtico exato, pois para uma dada énupla de
valores X fixado temos em alguns casos de fronteira a possibilidade de observar
no y empirico tanto a classe A quanto a classe B: y=A ou B, com maior ou
menor probabilidade para cada classe de acordo com o X. Neste desejamos que
o modelo capture o comportamento médio das rela¢oes observadas entre X e y:
ce Vyedo ~ Classe ‘mais esperada’para um dado X

131
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Cenario mais real: a separacéao entre regides do
espaco de X nao é perfeitamente definida ....

y (Classe A) comportamento do sistema a

+1.0 modelar
0.0
-1.0 + (classe B)
A
2 X
—_—

... podemos olhar para o y (classe A ou B) observado no
sistema que se deseja modelar ndo mais como uma classe
sempre bem definida e com fronteiras de separacdo entre
A e B bem definidas no espago de valores de X, mas como
sendo delineadas na modelagem através de fronteiras com
eventuais faixas de tolerancia e com sobreposicdo parcial
das classes no espago de X 132
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Situacgoes de classes com sobreposicao parcial no espaco de
atributos X ; situagoes de fronteiras de separacgao difusas ...

134
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O Ciclo completo da modelagem:

0) Formalizacao do problema, mapeamento quantitativo em um
modelo neural inicial e ... 0b) coleta de pares empiricos (X,y)

1) Fase de TREINO da RNA (MLP): com conhecimento dos X e dos y,
que sdo ambos usados na calibragao do modelo

2) Fase de TESTE / Caracterizacao da qualidade da RNA para
generalizar: temos novos pares X e y, com y guardado “na gaveta”,
usado apenas para avaliagdo, nao para re-calibragao. E como um
ensaio de uso final do modelo, com possibilidade de medir a sua
qualidade com o y que foi guardado na gaveta.

[Fase de refinamentos sucessivos da RNA e/ou dos dados e/ou do
modelo, em ciclos diversos, recomecando desde o passo 0 ou do

passo 1]

3) Fase de USO FINAL da RNA, com y efetivamente ndao conhecido, e
estimado com conhecimento dos X + uso do modelo calibrado.

.... Diferencas e semelhancas entre 1, 2 e 3 o
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Revisitando os Conjuntos de Dados Empiricos ...
Treino + Teste ....

versus

Treino + Vahdag:ﬁo + Teste

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Sobreaprendizado em “sumario executivo”

Erro (treino e VALIDACAO)

@ @0
modelos otimizados!
[ )

Complexidade
SN P

e g crescente do modelo
sobreaprendizado

192
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Amostras empiricas
do Universo (X ;y)

O

AN

wv

TGS[G

143
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Sobreaprendizado em “sumario executivo”

Erro (treino e VALIDACAO)

()
teste @

@ @0
modelos otimizados!
@

—

modelos pobres

sobreaprendizado

Complexidade
modelos eom crescente do modelo

144
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Alguns dos diversos usos do conceito de conjunto de
validagao, adicional ao conjunto de treino e de teste:

- Sele¢do de complexidade do modelo neural para
limitacdo de sobreaprendizado

- Ativagdo do early stop no aprendizado (Matlab):

critério de parada adicional no processo de refinamento

de pesos sinapticos

- Balizador no processo de selecdo de estratégias de preé-

processamento / extra¢do de medidas X alternativos

- ...elc

145
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recordando

Elaborando uma Solugao em dois estagios ....

Variaveis
observadas
no mundo

real

—
X _bruto

Extragao de
caracteristicas
/
Extragao de
Medidas

(pode ser
especifico para
cada aplicagao)

=)

Reconhecedor /
Regressor
de aplicagao
genérica

(pode incorporar
“aprendizado de
maquina’)

N Deglsao ou
Estimagao
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