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6 — Treinamento:

6.1 Superficies de Erro

Fig. 30. Example MSE surface of trai ned sigmoidal network
Fig. 23. Example MSE surface of sigmoid error. as a function of two first-layer weights.

Fig. 22. Example MSE surface of lin

Minimos locais possiveis ? SIM !

Varios minimos globais

Comparacao de solucdoes:
somente via erro n

6.2 - Evolucao do Erro durante o treinamento

Fig. 30. Example MSE surface of trai ned sigmoidal network

Fig. 22. Example MSE surface of lin

Fig. 23. Example MSE surface of sigmoid error. as a function of two first-layer weights.
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Critica (acompanhamento) durante o treinamento !
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6.3 — Overtraining (overfitting, sobre-teinamento)

++ +

Conjunto dos pares entrada saida >>>

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

Controle do overtraining

Erro
Fo(n)

Valid.
. e Trein.

Numero de pas?as de treinamento, n

parada “prematura”
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“Save the Best”  gesto
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Eteste < Eteste

faQa W=W € Eteste = Eteste

6.4 — Critica durante o treinamento

Acompanhamento da evolucao do erro nos conjuntos de
treinamento, validacéo e testeranteo processo de treinamento

inicio do treinamento: avaliacédo dau

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

parada prematura

Erro

Fo(n)

Teste
Validacao
Treinamento

............................................ Ly A
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Nimero  de passos  de treinamento, n

Parada “prematura”. duas solucoes

durante o treinamento:

controle de possiveis divergéncias

Erro
Fo(n)

Treinamento

v

Ndmero de passos de treinamento, n

“Divergéncia tardia”
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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=.,/emqg

Obs: se na normalizagao i = J—(Y' T )
Y,

entdo o erro eficaz na saida real, ndo escalada, é:

erms{i :UYi ermsji

Saidas Logicas:

Erms versus Erro de Classificacao

1 s
Fclassifica;éo = Z E[yl - Slgr(yi )]2
=L 3ly, - sign3)f
4P & Y, gny,

- erro percentual eficaz na
classificacéo
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No acompanhamento do erro de saidas logicas

Plotar os dois errosgerms e erro de classificacad

Ferms

A
I:eclass <

T

»
»

Passos de
treinamento

6.5 - Validacao Cruzada
baixa estatistica

Caso extremo: leave one out
Conjunto dos Pares entrada saida >>>

Conjunto A 20%
Conjunto B 20%
Conjunto C 20%
Conjunto D 20%
Conjunto E 20%
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Composicao dos Conjuntos:

ieindmento

Treinamento
60%

Validacao
20%

Teste
20%

C+D+E *
B+D+E
B+C+E
B+C+D

C+D+E *
A+D+E

W W > >>>

A+B+D
A+B+C

o0 |O>PmoOn|w

M |my:

Total: 20 casos ( * 10 treinamentos a realizar)

Verificar média e dispersao do erro mos)junto de teste

6.6 Critica pos-treinamento - histograma dos erros

(xy) — ¥ — e=|y-§
£k>305 — Provavel anomalia

\ @
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Examinar conjuntos de treinamento, teste e validaga

Anomalias possiveis:
Intrusos,
Regides de baixa populacéo

Mapeamento localmente complexos

Correcao de anomalias: ver processos pos treinament

Intrusos - eliminar

Regides de baixa populacédo- replicar pares da
regiao

Mapeamento localmente complexos- acrescentar
neurbnios com atuacao na regiao
(neurdnios RBF ou tgh
COM W~ Xeritico)
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6.7 — Treinamento dinamico, adaptativo

Sistemas variantes no tempo

4 F, (w)

VariagOes lentas vs. rapidas

VariacOes lentas nos pares entrada-saida (no mapeanto)

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

Variacdes bruscas nos pares entrada —saida (no mapeento)

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



