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Redes de varias camadas

« MLP - Multi-Layer Perceptron (Adaline?!)
 Backpropagation network

« Superar as limitacoes das redes de
camada unica

* Regressao linear

» Classificacao de problemas
linearmente separaveis




MPG

Regressao nao linear
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Linear x Nao-linear

o - wl=-05 w0 =06

x = (Weight/1000) - 3)




MLPs e nao-linearidade (1/3)

« Adicione um n6é com uma funcao de
ativacao nao-linear

* e.g., atangente hiperbadlica (tanh)




MLPs e nao-linearidade (2/3)

hyperbolic tangent function
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MLPs e nao-linearidade (3/3)
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Funcao continua qualquer (1/2)

O que fariamos se os dados fossem como
estes?
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Funcao continua qualquer (2/2)

« A funcéao tangente hiperbdlica ndo se ajusta a
estes dados

* Definir uma funcao de ativacao especifica
para cada conjunto de dados

 E 0 aprendizado? Como fica?

 Encontrar um meéetodo geral de aproximacao
de funcao nao linear que consiga se ajustar a
gqualqguer dado

* independente de sua aparéncia
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Funcao continua - camadas
escondidas (1/2)

« Solucao: adicione mais nodos na camada

escondida
@ outputs

hidden

inputs
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Funcao continua - camadas
escondidas (2/2)

Teorema: dado um numero suficiente de
nodos escondidos, uma MLP com apenas uma
camada escondida pode aproximar qualquer
funcao continua (Cybenko, 1989)

Traducao: qualquer funcao pode ser expressa
como uma combinacao linear de funcoes tanh

« funcao de base universal
* Outros exemplos: funcdes sigmoides,
gaussiana, ...
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MLPs - classificacao nao linear
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Backpropagation (1/2)

« JAVvimos como treinar redes lineares
(Adalines) com o gradiente descendente

e Se tentarmos usar o mesmo algoritmo para as
MLPs encontraremos uma dificuldade

 Nao temos as saidas desejadas para as unidades
da camada escondida

« Como poderiamos ajustar os pesos destas
unidades? (credit assignment problem)

* Os pesos da camada de saida podem ser
ajustados com aregra das Adalines
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Backpropagation (2/2)

O problema nao resolvido de credit assighnment foi
uma das razoes para o declinio das pesquisas em
RNAs

« Passou-se quase 30 anos - de 1958 a 1986 - ate
gue o algoritmo de backpropagation
popularizasse uma maneira de treinar as
unidades da camada escondidade

 Werbos (1974), (Rumelhart, Hinton, and Williams,
1986), (LeCun,1985)
« Em principio, o backpropagation propicia uma
maneira de treinar redes com qualquer nr. de nodos
escondidos organizados em um nr. qualquer de

camadas
15




Backpropagation - 0 algoritmo
(1/2)

Create a feed-forward network with n,, inputs: ny. .., hidden
units, n,, output units

Initialize all network weights to small random numbers
Until the termination condition is met, Do
* For each (x,t) in training-set, Do
* Propagate the input forward through the network:

* 1. Input instance x to the network and compute the
output o, of every unit u

* Propagate the errors backwards through the network:

+ 2. For each network output k, calculate its error term
Ok
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Backpropagation - 0 algoritmo
(2/2)

* Propagate the errors backwards through the
network:
- 2. For each network output k, claculate its
error term o,
& <« ofl - o, )(ts- 0)
- 3. For each hidden unit h, calculate its error
term 8h
8h <« o/1(1 = 0y )Zk e outputs Wi 8/(
* 4.Update each network weight w;
wi; < Ww; +Aw,
Awi;< nb;X;
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Backpropagation - exemplo (1/9)
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Backpropagation - exemplo (2/9)

* O no6 de saidacomputa uma combinacao de
duas funcoes

* y,=f *tanh1(x) + g*tanh2(x) + a, onde
* tanhl1(x) = tanh(dx + b)
* tanh2(x) = tanh(ex + c)
 Inicializamos os pesos com valores aleatorios

« Cada no escondido computa uma funcéo
tanh aleatoéria
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Backpropagation - exemplo (3/9)

Before training
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Backpropagation - exemplo (4/9)

 Treinamento darede
« Taxa de aprendizado 0.3
« Atualizacao dos pesos apos cada padrao
 Aprendizagem incremental

 Depolis de passarmos por todo o conjunto
de treinamento 10 vezes (10 training
epochs)

* As funcOes computadas pelarede tém a
seguinte forma
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Backpropagation - exemplo (5/9)

After 8 epochs
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Backpropagation - exemplo (6/9)

After 12 epochs
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Backpropagation - exemplo (7/9)
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Backpropagation - exemplo (8/9)

As funcoes sao:
» streched, scaled and shifted
atraveés das varias atualizacdes do pesos

Na proxima figura, plotamos o grafico do
erro sobre todos os 88 padroes como uma
funcao do ciclo de treinamento

e 4 treinamentos sao mostrados, com
InicializacOes de pesos diferentes
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Backpropagation - exemplo (9/9)
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Funcao Sigmoide (1/3)

Uma funcao sigmoide é capaz de “imitar” uma série de
comportamentos dependendo de sua inclinacao

Flu(t)] Flu(t)] =L/(1 + e "Y)

___________ N
U= X.W.
j=1

_|_.

A inclinacao é ajustada de acordo

com OS pPesos
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Funcao Sigmoide (2/3)

« Umafuncao sigmoide também pode ser transladada pelo

termo constante na Equacao 1 (x,=-1)

Flu(t)] Flu®)] =L/(1 + e “O)
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Funcao Sigmoide (3/3)

« Umafuncao sigmoide também pode ser streched

Flu(t)] Flu®)] =L/(1 + e “O)
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O problema da otimizacao

Achar o ponto de maximo ou minimo de
uma funcao f(x,y,z,u,...) de n parametros,
X,Y,Z,U,...

f(x)
minimizar f(x) = maximizar -f(x)
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Funcao unimodal x multimodal

Minimo

. global

X0 X0 X1

Fungéo unimodal FUﬂ(}éO multimodal
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Exemplos de
Funcoes Multimodais (1/3)

ACKLEYs PATH function 10

......
i, e

ohjective wvalue

32




Funcoes Multimodal

1000

a0 .

Exemplos de

SCHWEFRELs function 7

-o00 =500

s (2/3)
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e value

!

ohjec

Exemplos de
Funcoes Multimodais (3/3

LAMGERRAMNMS function 11
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Regiao factivel x nao factivel

O espaco de busca se divide em regiao
factivel e nao factivel

 As solucOes daregiao factivel sao aquelas
gue satisfazem a todas as restricoes

Espaco de

busca — Regido factivel
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Adicao do coeficiente de momento
(1/3)

« Minimo local

/ .
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Adicao do coeficiente de momento
(2/3)
* Adiciona uma fracao o do valor anterior de
atualizacao dos pesos ao atual
* Aw; (t+1) « n o X; +aAwy ()
 Qdo. o gradiente se mantéem apontando na

mesma direcao, o tamanho dos passos na
direcdo do minimo crescera

* Atencao: se ambos ne a forem muito
grandes, ha o risco de passar pelo minimo
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Adicao do coeficiente de momento
(3/3)

« Qdo. o gradiente se mantém mudando de
direcdo, o coef. de momento suavizara esta

variacao
« Vales longos e estreitos
« Plateaus
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Backpropagation - Overfitting

No exemplo anterior, usamos uma rede com 2
unidades escondidas

« Apenas olhando os dados ja dava pra ter uma
idéia que 2 funcdes tanh resolveriam o problema

Em geral ndo temos como saber qtos. nodos
escondidos e pesos serao necessarios

Procuramos um modelo que produza o melhor
resultado para novos dados (generalizacao)

 Pode haver conflito com a tarefa de modelar o cj.
de treinamento (Memorizacao)
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Bias-Variance trade-off (1/5)

O conjunto de treinamento fol gerado a partir
de uma funcao suave, h(x), com ruido
adicionado

 Obviamente, queremos encontrar um modelo
gue aproxime h(x), dado um conjunto
especifico de dados y(x) gerado como:

* y(x)=h(x) + ¢
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Bilas-Variance trade-off (2/5)
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Bias-Variance trade-off (3/5)

 No grafico da esquerda, tentamos ajustar 0s
pontos usando uma funcao g(x) que tem
poucos parametros: uma reta

O Modelo é muito rigido e nao consegue
modelar nem o cj. de treinamento nem
novos dados

O modelo tém um bias alto
« Underfitting
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Bilas-Variance trade-off (4/5)

r O grafico da direita mostra um modelo que foi
ajustado usando muitos parametros livres

* Ele se ajusta perfeitamente ao dados do cj.
de treinamento

e Porém, este modelo nao seriaum bom
“previsor” de h(x) para novos valores de X

* Dizemos que o0 modelo tem uma variancia
(variance) alta

* Overfitting (super-ajustamento)
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Bias-Variance trade-off (5/5)

 Claramente, o que queremos é um
COmpromisso entre:

« um modelo que seja poderoso o bastante
para representar a estrura basica do dado -
h(x) -,

* mas nao tao poderoso a ponto de modelar

flelmente o ruido associado a um cj. de
dados particular
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Prevensao do overfitting (1/3)

* O bias-variance trade-off € um problema
principalmente qdo. o cj. de treinamento é
pequeno

 Em geral, gdo. temos um numero “infinito” de
dados para o treinamento - on-line learning
continuo - nao temos o problema de
overfitting

« As técnicas seguintes sao usadas para
prevenir overfitting em off-line learning
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Prevensao do overfitting (2/3)

« Early stopping
 Grande numero de dados disponivel
« Conjunto de treinamento
 Conjunto de validacao

e usado paratestar a generalizacao da
rede durante o treinamento

* Conjunto de teste
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Prevensao do overfitting (3/3)

« Early stopping
Error

A

validation

training

P
t Time




Nariz Artificial

Sensores Pré-processamento

Reconhecimento
de Padroes
(Rede Neural)
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Problema Abordado

e Base de Dados:

« Classificacao entre odores de duas safras de vinho
(A e B)

« Para cada safra, as resisténcias dos sensores foram
registradas a cada 0.5s.

« Cada conjunto de seis valores registrados no
mesmo instante de tempo € um padréao (total de 200
padrdes, sendo 100 da safra A e 100 da safra B).

* Divisdo do Conjunto de Padrdes (Probenl):

 50% dos padrOes de cada safra escolhidos
aleatoriamente para treinamento,

« 25% para validacao,
e 25% parateste.
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Rede MLP

. Rede MLP:
B

« Uma camada intermediaria,

6 unidades de entrada (uma .
para cada sensor),

* 2 unidades de saida (uma .
para cada safra de vinho),

 Funcao de ativacao .
sigmoide logistica, .
 Todas as possiveis
conexdes entre camadas .

adjacentes, sem conex0es
entre camadas nao-
adjacentes,
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Treinamento

0.12 0.23 0.34 0.45 0.56 0.67

Treinamento

o1




Soma dos Erros Quadraticos
(SSE)

« Saidas darede:
0.98 0.12 ... 0.16
0.02 0.96 ... 0.88
« Saidas desejadas:
1.00 0.00 ... 0.00
0.00 1.00 ... 1.00
« Soma dos erros quadraticos (SSE):

SSE = (0.98 = 1)2+ (0.12 — 0)2 + ... + (0.16 — 0)2
+

(0.02 —0)2 + (0.96 — 1)2+ ... + (0.88 — 1)?
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