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4 - Dimensionando a rede

Quantas camadas de neur6nios ?
Quantos neurdnios por camada ?

Que tipo de neur6nios ?

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

nao “aprende”, o erro permanece
elevado

Superdimensionada >>> lenta no treino e na operagao

nao generaliza bem, tendéncia a
overtraining

4.1 Capacidade de Mapeamento das redes - Saidas continuas

Redes de uma camada (de neurdnios)

x)

2¢ =

S
}\ by,
~ = ~ e
:: - %
% 1 Yy ]

Cada saida pode ser processada (treinada e operada) independentemente das
demais

xy

X

Se os neurdnios sao lineares, a rede é um mero combinador linear:
yi = 2 Xwy +b,
J

e portanto tem capacidade de mapeamento muito limitada.
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Se os neurdnios sao tipo tgh(.), a saida € um combinador linear com

saida limitada:
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embora limitada, esta estrutura encontrara aplicacao em
classificadores (separadores) lineares,

conforme sera visto posteriormente.

Redes com duas camadas

Com neuroOnios 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 neurdnios tipo tgh(.) na camada intermediaria

\
\
\
<
R
»~
I
; N
a -~
Yt
e .\
-
o d
a
X2

1
/
T
r4
X<t

X— 7z —Yy
. Wy, ; —~
M - CEE, S
/ . = !
///fﬂ ‘A,ﬁ : & t:d —
f ——:—; = ﬂ'\@_zé = __9._": . yz
= u;
\\ \ ] \,
\-'MN t _’;’M .‘\\?: ;;
Z py “
J— =1 ¥
u, =z't +t¢
[ i0



CPE 721 Redes Neurais Feedforward 06 — Dimensionando a rede 4 /14

Neuronio de saida linear:
=10+ Y 1, 1gh (&0, +wy, )
Yi — L ir 18 k k0
k

série de tgh(.)

Neuronio de saida tipo tgh(.)

y; =tgh|t, +Ztik tgh()_c'tﬂ/k +Wk0)
k

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

Teorema (sem prova):

~ V4 2 s e ~ s yd
Se uma funcao f(.) ¢ L” em um dominio entao uma série de tgh (.) é
um aproximador universal para a funcao no dominio.

- L. 2 L. L. 2 )
Obs: Uma funcdo f(.) € dita L™ em um dominio se neste dominio _ﬂf (-)‘ d.existe.

~ . ~ s . . ~ 2
Fungdes que admitem representacdo por série de Fourrier sdo L".

Conclusao: uma rede neural com duas camadas, a primeira com
neuronios do tipo tgh(.) e a segunda com neuronios lineares, ¢ um
aproximador universal para todas as funcoes de interesse pratico
em engenharia 1

Ponto fraco: O numero de neuronios na camada intermediaria nao
Ve L] 2
pode ser pré-determinado “ !

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

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

Classificadores

Sera detalhada no futuro, no item classificadores.

Antecipacoes necessarias:

Valores alvo:

Vi D{_1’+1}

Neuronio de saida tipo tgh

5 =tgh(u) O(-1,+1)

¥

Interpretacao logica da saida

ylogico = Slgn (y)

Treinamento BP: idéntico ao caso com saida continua,
E=Yi~ Y
Teorema: Uma rede com duas camadas de neuronios tipo tgh(.)
realiza qualquer funciao ldégica com alves {-1,+1} e o treinamento

backpropagation minimiza o erro de classificacao.

Ponto fraco: O numero de neuronios na camada intermediaria 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) uma camada
intermediaria com neuronios tipo tgh(.) e (b) uma camada de saida com
neuronios lineares para as saidas continuas e neuronios tipo tgh para saidas
légicas treinada por backpropagation realiza qualquer mapeamento L%.

saida continua

saida logica

4.3 - Como dimensionar a rede ?

Usar uma ou duas camadas de neuronios

Na camada de saida:

se y continuo, yd(-1,+#1) >>> neurdnio linear, tipo y =u

se y binario, yO{-1+1} >>> neurdnio nao linear tipo y = tgh (u)

Na camada intermediaria:

neurdnios ndo lineares tipo y = tgh (u)

Mas como dimensionar ??
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Como dimensionar a rede ?
Xx0OR" = 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
# neurOnios na camada intermediaria, m;

n>m;>m (heuristica)

Fo < Fomax satisfeita ? Sim: Fim (ou reduzir m;)

Nao: aumentar m;.
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E redes com 3 ou mais camadas ?
Em principio (a0 menos tedricamente) nao sao necessarias.
O dimensionamento € mais dificil.

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

Mas existem casos (excessOes) em que levam a

estruturas mais simples (e mais rapidas).

4.4 - Operacao da Rede

Rede de 1 camada — combinador linear

5 = ¢(x) y = ¢(x)
y A w1 y A Wo y A
X T X /
/

v
v

v
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Duas entradas y = wyx, + wix; + w, plano

Rede com duas camadas

= ¢(x) 5 =¢(x)
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. | X

5" e mme e
- e e

aproximacao por segmentos de retas

Duas entradas z; = f(xy, Xx;)

~
> x’

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

I - Usualmente existem minimos locais, € o processo pode ficar
preso neles. Solucdo simples: tentar diversos pontos de partida,

escolhendo valores iniciais das sinapses dentro de uma faixa grande de
valores.

-\

v

Wij

2 - O processo pode ficar paralizado. Como o erro retropropagado
¢ multiplicado pela derivada da funcdo de ativacdo no ponto de
operacao, valores muito elevados da excitagdo interna u podem
levar a derivadas com valores muito pequenos e praticamente
paralizar o processo. Valores grandes de u ocorrem se tivermos
valores grandes das sinapses.
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Os dois critérios sao antagdnicos: devemos escolher valores iniciais
grandes para as sinapses para escapar de minimos locais, € pequenos
para nao paralisar o treinamento desde o inicio. Que valores escolher ?

dy > dy
=tehu =L =1- = 1(0,1
y=1g I y ’ (0,1)

d
para DS o1 ‘u‘ <3
u
N sine pres
N M, = Nu U,
u= Zwl.x,.
. o’ =Nog’o’®

Para 99,97 % probabilidade da rede néo iniciar paralisada

30, =3JNo,o, <|u =3

como 0, =1, UWS\/N.

/ 3
Para uma distribui¢ao uniforme de w, [ < W

A
5 0 B
o 4 4
N Sine pres N o l
4 ) 9
10 3 )
100 A 2

Valores tipicos: sorteio randomico entre — 0,2 e + 0,2. Se houver
desconfianca de minimos locais no entorno da origem aumentar a faixa.
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4.6 Escolha de a

“a escolha de a € uma arte” - Bernard Widrow

a deve ser tal que a aproximacdo da funcao ( 1* ou 2* ordem) em
que o método se baseia ¢ valida

o, muito pequeno convergéncia estavel, processo muito
lento

o, muito grande processo oscila ou mesmo diverge

o tipico BP 1, .05

o variavel Otimizacao em linha

BP resiliente

Efeito do Passo de Treinamento o
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Efeito do Passo de Treinamento o
- um exemplo simples

Fw)y=w> 0OFWw)= ar _ 2w
dw

Aw =-alF (w) = 2aw

a OF(w+Aw) =0

otimo |

UF(w+Aw) =2(w+ Aw) = 2(w —2aw)

ao’zimo = 5
Divergéncia : |[OF (w+Aw) | > |OF(w) |
[2(w=2aw)]* >[2w]* |

Melhores solucoes para o

Otimizacao em linha

14 /14
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melhor valor de o para uma dada direcdo d

BP resiliente

melhor valor de a para cada componente da direcao d




