CPE 721 Redes Neurais Feedforward 08 — Treinamento - consideragdes 1 /9

8 — Treinamento:

8.1 Superficies de Erro

Fig. 30. Example MSE surface of trained sigmoidal network

Fig. 22 Example MSE surface of linear error. 3 A - i
Fig. 23. Example MSE surface of sigmoid error. as a function of two first-layer weights.

Minimos locais possiveis ? SIM !

Varios minimos globais

Comparacao de solucoes:
somente via erro "

8.2 - Evolucao do Erro durante o treinamento
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Fig. 30. Example MSE surface of trained sigmoidal network

Fig. 22. Example MSE surface of linear error 3 A - i
Fig. 23. Example MSE surface of sigmoid error. as a function of two first-layer weights.

Erro
Fo(n)

Numero de passos de treinamento, n

Critica (acompanhamento) durante o treinamento !
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8.3 — Overtraining (overfitting, sobre-teinamento)

++ +

Conjunto dos pares entrada saida >>>

Conjuntos de Treinamento 60%
Validacao 20%
(Teste 20%)
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Evoluc¢ao dos erros ao longo do treinamento
nos conjuntos de treinamento e de teste

Controle do overtraining

Erro
Fo(n)

Numero de passos/ de treinamento, n

parada “prematura”
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8.4 — Critica durante o treinamento

Acompanhamento da evolucdo do erro nos conjuntos de
treinamento, validagdo e teste durante o processo de treinamento

no inicio do treinamento: avaliacao de a

F %

a excessivamente grande
= , processo diverge

o muito pequeno (ou muitogrande)
0 processo converge mas ¢ lento

0 processo converge em bom tempo

<~
- ¢ adequado

Numero de passos de
treinamento
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durante o treinamento:
controle do overtraining,

parada prematura
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Numero de passos de treinamento, n

Parada “prematura”: duas soluc¢des

durante o treinamento:

controle de possiveis divergéncias

Erro

Fy@m)

Treinamento

v

Numero  de passos de treinamento, n

“Divergéncia tardia”

5
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Que tipo(s) de erro(s) acompanhar ?

Saidas continuas — Erro eficaz (erms) ou
erro médio quadratico (emq)

(erro na variavel medida) versus (erro matematico)

erms = jemq

Obs: se na normalizacio o
Y,

entido o erro eficaz na saida real, nao escalada, é:

el”l’l’ZSYi = O-Yi ermsyi

Escalas

Usualmente o erro médio quadratico (emq) e o erro eficaz
(erms) variam por décadas - usar escala log

Log erms #

Numero de passos de treinamento, n
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Saidas Logicas:

Erms versus Erro de Classificacao

1

Fclassiﬁcagdo — Z@[yz B Slgn(j\;z)]z

P
= 5 b signG)T

- erro percentual eficaz na
classificacao

No acompanhamento do erro de saidas logicas

Plotar os dois erros, log erms e erro de classificagao !

usar escala log

Ferms
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8.5 - Validacao Cruzada

baixa estatistica

Caso extremo: leave one out

Conjunto dos Pares entrada saida >>>

Conjunto A
Conjunto B
Conjunto C
Conjunto D
Conjunto E

Composi¢do dos Conjuntos:

Total: 20 casos ( * 10 treinamentos a realizar)

08 — Treinamento - consideragdes

8

Treinamento
60%

Validacgao
20%

Teste
20%

C+D+E *

B+D+E

B+C+E

B+C+D

C+D+E *

A+D+E
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A+B+D

A+B+C
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Verificar media e dispersdo do erro nos conjunto de teste.
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8.6 — Treinamento dinamico, adaptativo

Sistemas variantes no tempo

4 F, (w)

Variacoes lentas vs. rapidas

Variacoes lentas nos pares entrada-saida (no mapeamento)

a rede acompanha, “aprende” o novo mapeamento e
“esquece”os pares antigos (se a>0)

Variacoes bruscas nos pares entrada —saida (no mapeamento)

a rede pode nao aprender o novo mapeamento, pode ficar
presa em um minimo local, etc. Mais seguro refazer o
treinamento.



