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4 - Dimensionando a rede

Quantas camadas de neurdnios ?
Quantos neurdnios por camada ?

Que tipo de neurdnios ?

Subdimensionada >>> nao tem capacidade de representar
0 mapeamento X >>y

nao “aprende”, o erro permanece
elevado

Superdimensionada >>> lenta no treino e na operacao
nao generaliza bem, tendéncia a

overtraining

4.1 Capacidade de Mapeamento das redes - Saidastoamas

Redes de uma camadé&e neurdnios)
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Cada saida pode ser processada (treinada e opmr@delz@ndentemente das
demais

Se os neurdnios sao lineares, a rede é um coenbinador linear:
Yi = ijvvij +Db
j

e portanto tencapacidade de mapeamento muito limitada
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Se 0s neurdnios sao tipo tgh(.), a saida € um c@ador linear com

saida limitada:
o
/ '\O

embora limitada, esta estrutura encontrara aplcagé

classificadores (separadores) lineares
conforme serd visto posteriormente.

Redes com duas camadas

Com neurodnios lineares na camada intermediaria
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|Idéntica a uma rede com apenas uma camada !
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Redes com duas camadas

Com neurodnios tipo tgh(.) na camada intermediaria
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Neurbnio de saida linear:
— St
Yi =l t Ztik tgh(x Wi +Wk0)
k

série de tgh(.)

Neurdnio de saida tipo tgh(.)

y; =tgh| t;, +Ztik tgh()?th/k +Wk0)
K

série de tgh(.) com saida limitada. Sera usada em
classificadores.

Teorema (sem prova):

Se uma funcdo f(.) é Eem um dominio entdo uma série de tgh (.) é
um aproximador universal para a funcao no dominio.

~ Lo . [ 2 .
Obs: Uma funcéo f(.) é dite’lem um dominio se neste dOmII’j.Ib( () d.existe.
Funcées que admitem representacéo por série deeéf@iio L.

Conclusao: uma rede neural com duas camadas, a prama com
neurdnios do tipo tgh(.) e a segunda com neurdnidiseares, € um
aproximador universal para todas as funcbes de intesse pratico
em engenharia’.

Ponto fraco: O numero de neurbnios na camada interediaria nao
pode ser pré-determinadd’ !

1 - Teorema de Kolmogorov (e.g. Beale, R., Jack§o&, Jackson, T. (1990), Neural
Computing: an introduction, Hilger.)

2 - Han, J., Kamber, M. & Pei, J. (2011), Data mgniconcepts and techniques, Morgan
Kaufmann Pub.
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4.2 - Capacidade de Mapeamento das redes - Saidagitas { -1, 1}

Classificadores

Sera detalhada no futuro, no item classificadores.

Antecipacbes necessarias:

Valores alvo:
y, U { - 11"'1}

Neuronio de saida tipo tgh ~
T~ y

y =tgh(u) O (-1+1)

Interpretacao l6gica da saida

ylogico = Slgn(y)

Treinamento BP: idéntico ao caso com saida contia,
E=Y Y,
Teorema: Uma rede com duas camadas de neurdniapd tgh(.)

realiza qualquer funcdo logica com alvos {-1,+1} eo treinamento
backpropagation minimiza o erro de classificagao.

Ponto fraco: O niumero de neurdnios na camada interediaria é dificil
de ser pré-determinado !
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4.2.1 - Capacidade de Mapeamento das redes -
Saidas continuas e logicas na mesma rede

Teorema: Uma rede neural com duas camadas, (a) ancamada
intermediaria com neurénios tipo tgh(.) e (b) uma amada de saida com
neuronios lineares para as saidas continuas e nearos tipo tgh para saidas
l6gicas treinada por backpropagation realiza qualger mapeamento [* .

saida continu:

saida légica

4.3 -Como dimensionar a rede ?

Usaruma ou duascamadas de neurdnios

Na camada de saida:
sey continug yo(-1+1) >>> neurdnidinear, tipo y =u

sey binarig yo{-1+1 >>> neurdnimao lineatipo y = tgh (u)

Na camada intermediaria;

neurbniomao linearesipo y = tgh (u)

Mas como dimensionar ??
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Como dimensionar a rede ?
XxOR"= yOR"

1

complexidade do mapeamento ?

Tentativa e Erro !

Rede com uma camada:
Fo< Fomax Satisfeita?  Sim: Fim

Nao: Use uma rede com duas
camadas.

Rede com duas camadas
# neurdnios na camada intermediaria, m

n>m>m (heuristica)

Fo < Fomax Satisfeita?  Sim: Fim (ou reduzir )

Nao: aumentar m
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E redes com 3 ou mais camadas ?
Em principio (a0 menos tedricamente) ndo Sao nécass
O dimensionamento € mais dificil.

O tempo de treinamento cresce exponencialmente
com o numero de camadas,

Mas existem casos (excessdes) em que levam a

estruturas mais simples (e mais rapidas).

4.4 - Operacao da Rede

Rede de 1 camada — combinador linear

y=¢(x) y =4(x)
y_ = W)(I +W. v =
J IZ JI "’ Y =WX TWo o
y A W1 Y A Wo Y A
X X
// .

Duas entradas y =wk, + wiX;+w, plano

Rede com duas camadas
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-— e —

aproximacao por segmentos de retas

Duas entradas z= f(Xy, Xo)

~
> x’

aproximacéao por segmentos de planos (hiperplanos
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4.5 - Valores iniciais das sinapses
Duas caracteristicas do processo de treinamento:

1 - Usualmente existem minimos locais, e 0 procgssle ficar
preso neles. Solugcdo simples: tentar diversos ponte partida,

escolhendo valores iniciais das sinapses dentunaefaixa grande de
valores.

V.

v

Wij

2 - O processo pode ficar paralizado. Como o exttmpropagado
€ multiplicado pela derivada da funcdo de ativagdgoonto de
operacao, valores muito elevados da excitacaonimter podem
levar a derivadas com valores muito pequenos dacanagnte
paralizar o processo. Valores grandes de u ocosertivermos
valores grandes das sinapses.
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v=tghu vO(-1+1) dv =1-v° dv
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Os dois critérios sdo antagoOnicos: devemos escaolaleres iniciais
grandes para as sinapses para escapar de minioas, le pequenos
para nao paralisar o treinamento desde o ini€)oie valores escolher ?

y =tghu L y? Y 01
du du
x;
para W o1 u <3
du
N Sine ‘1:43
N fy = Npt,
U= wx
i=1

o2 =No’o?

Para 99,97 % probabilidade da rede nao iniciarisada

30, =3/No,o, <|u =3

1
:l O-W S ae— .
como OJ,=1 JN
. . . ~ - 3
Para uma distribuic&o uniforme de W, \/%
A
x; r—_—l —>
4 4
N Sine PI!J N O_W I
4 5 9
10 3 5
100 i 2

Valores tipicos: sorteio randémico entre — 0,2+ €0,2. Se houver
desconfianca de minimos locais no entorno da orgementar a faixa.
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4.6 Escolha dex

“a escolha de é uma arte” - Bernard Widrow

a deve ser tal que a aproximacao da funcao ( 12 ourd2m) em
gue o método se baseia é valida

o muito pequeno convergéncia estavel, processtomui
lento

o muito grande processo oscila oumwediverge

a tipico BP 1, .05

a variavel BP resiliente ¢tdem)

otimizacdo em linha (22 ordem)

Efeito do Passo de Treinamenta,
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Efeito do Passo de Treinamenta
- um exemplo simples

F(w)=w* [OF(w) _dF _ 2w
dw

Aw = —alF (w) = —2aw

a OF (w+Aw) =0

6timo |
OF (w+ Aw) = 2(w + Aw) = 2(w — 2aw)
=5

a

6timo
Divergénca: [OF (w+Aw) | > | OF(w) |

[2(W - ZO’VV)] ? > [2W] ? adivergente > 1

fmebsionando a rede
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