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TEMASDE ESTUDO: REDESNEURAISARTIFICIAIS

Modelo de Redes Neurais: MLP com BP
« Multi-Layer Perceptron com Back-Propagation
« Algoritmo de Aprendizado e suas variacgOes (inércia, esquecimento, etc)

Simulagdo: MLP BackProp
« Definicdo da topologia e interconexd@o dos elementos da rede
« Definigdo da inicializag8o dos pesos sinapticos
« Definicdo do tipo de funcdo de transferéncia dos neur 6nios (sigmoide, linear, ...)
« Definig&o dos par ametros bésico: Alfa (Velocidade), L/ Momentum (Inércia),
* Definigdo de par @metr os avangados. weight decay, temperature, sp-off set
* Definicdo do modo de aprendizado: por exemplo/ por lote, ordenado/ aleatério
« Definigdo do critério de parada: maximo de épocas, limitede ero
« Exemplos de smuladores. Nevprop, Neusim, SNNS, PDP++, outros

Simulacéo: Arquivos de Aprendizado e de Teste de Generalizagdo
» Arquivo de Aprendizado, Teste de Generalizagéo e Saida
« Validagéo cruzada (crossvalidation)
« Critério de parada do aprendizado: paradatardia e gener alizacdo

Simulacéo: Avaliacdo dos Resultados
» Grau de Acerto: saida binaria/ saida continua, saida Gnica/ saidas multiplas

« Criagéo de um experimento cientificamente valido: resultados reproduziveis
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REDES NEURAIS: MLP / BackProp

* Redes M ulti-Nivel: Aprendizado de problemas - Classes néo linear mente separ aveis
Rumelhart, Hinton & Williams 1986 - Livro “PDP - Parallel Distributed Processng”

MLP - Multi-Layer Perceptron
Aprendizado: Back-Propagation

Saida/ Output

Camada

Oculta
Entradas / Input
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REDES NEURAIS: Algoritmo de Aprendizado Back-Propagation

» Rede ®m uma camada Unica:

Ativacdo
Yi=Fyag (Z X * W, +Bias) .. X;=Entrada‘i’
W;, = Peso daentrada ‘i’ do neur6nio ‘j
Firanst (Sponp) = Sigmoid(Seonp) Y= 1

1+ Exp(-T.Spond) T = Temperatura
da sigmoide
Adaptacao dos Pesos
Erro =D, - A, ... Di = Saida desejada (desired) do neurénio

Ai = Saida €efetiva (actual) do neurdnio

Wi(t+1) =W (t) +AW,; ... Wy(t) = Peso W;; notempo ‘t
: Wij(t+1) = Peso notempo ‘t +1’ (apés adaptagéio)

AW =0 . Erro; . Fyang '(Seonp) - Xi i+ Fyang '(X) = Derivada da f¢ detransferéncia
Firans (X) = F(X) . (1- F(X)) [Sigmoide]
a =Velocidade de aprendizado
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REDES NEURAIS: Algoritmo de Aprendizado Back-Propagation

* Rede @m uma Gnica camada:

Ativacéo
Yi=Fyang & X, * W;; +Bias) ... X; =Entrada‘i’
W, = Peso daentrada ‘i’ do neurdnio '
Firanst (Sponp) = Sigmoid(Sponp) y=__1
1+ Exp(-T.Spond) T = Temperatura
dasigmoide
Adaptacdo dos Pesos
Errg=D;- A, ... Di = Saida desejada (desired) do neur6nio
Ai = Saida efetiva (actual) do neur 6nio

Wi (t+1) = Wy (1) + AW, () ... W;(t) = Peso W;; notempo ‘t
: Wij(t+l) = Peso notempo ‘t +1' (apés adaptagéo)

Momentum = Inércia

Wi (t+1) = W () + AW, (t) + L. AW, (t-1) ... | =Fator deinércia (momentum)
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REDES NEURAIS: Algoritmo de Aprendizado Back-Propagation

* Rede com mais de uma camada:

Ativacdo => Feal-Forward: Ativa arede a partir das entradas e propaga para as sidas
Adaptacéo dos Pesos - Output Layer => Similar arede de uma Unica camada
Adaptacao dos Pesos - Hidden L ayer => Propagac&o da “culpa no erro da camada seguinte’

IF Neuronio; O Saida

THEN Erro_Estimado, = Saida_Desgjada, - Saida_Efetiva,
ELSE Erro_Estimado, =% W, . Err o_Estimado,

Onde:

W, = Peso do neur6nio j* para aentrada‘k’ (aentrada‘k’ vem do neuronio ‘i")
Erro_Estimado; = Erro do neur6nioj’ ( camada de saida)

Este neur 6nio posai uma conexdo de entrada vinda do neurénio ‘i’
Erro_Estimado, = Errodo neur6nio ‘i’ (camada oculta/ intermediaria),

Este neurénio posali uma conexao de saida ligada ao neurnio j’

Seguecomocaculo... AW, =0 .Erro . Fy.g'(Ssonp) - X
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REDES NEURAIS: Algoritmo de Aprendizado Back-Propagation

» Caracteristicas Adicionais:

Esquedmento = Weight Decay
- Pequena per da do valor dos pesos (esquecimento)
- Perda 1: o peso é diminuido de forma atender para zero
- Perda 2: o peso é diminuido de forma atender para oseu valor inicial
- O valor do weight decay deve ser uma fracéo da corr egdo AW aplicada aos pesos

Tipo de Aplicacdo
- Classificagdo: usar sigmoide em todas as unidades
- Aproximacao de fungdes: ndo usar a sigmoide na saida de rede (usualmente linear)

Ajuste de par ametros
- Velocidade de aprendizado: 0 al (useum valor baixo)
- Inércia: 0 al (useum valor alto, ou entdo ndo use)

Comportamento de aprendizado anémalos:
- Dependéncia do “ponto de partida” (sem garantia de sucesso)
- Err o com variagdo irregular => Parametros mal configurados - Predsa convergir!

- Paralisia do aprendizado: incapacidade, minimo local, ou flat spot - OBRIO - UNISNOS 2001

REDES NEURAIS: Simulacdo de Redes Neurais

Configurando a Simulac&o: MLP BackProp

« Definicéo da topologia e interconex&o dos elementos da rede
Nro. de neurdnios, disposi¢éo e inter conexdo dos neur 6nios
* Definicéo da inicializagdo dos pesos sinapticos
Intervalo devalores deinicializagdo, semente de nros. aleatérios
* Definigdo do tipo de funcdo de transferéncia dos neur 6nios
Sigmoide, linear, gaussana, etc
* Definigdo dos parametros basico
Alfa (Velocidade), L/ Momentum (Inércia)
* Definicéo de par ametr os avangados
Weight decay, temperature (sigmoid), sp-offset (sigmoid prime off set)
* Definicdo do modo de aprendizado (reajuste dos pesos e entrada dos exemplos)
Exemplo-a-exemplo ou época-a-época, exemplos or denados ou aleatorios
* Definicdo do critério de parada:
Méaximo de éocas, limitedeerro
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REDES NEURAIS:

Simulacgéo de Redes Neurais

Configurando o NEVPROP

XOR Probl em Exanpl e

kokkkkkkkkkkkk ok kkk ok ok

Net :
Epochs:

2-2-1
3000 (average)

To use with NevProp
#

| BMbr DS 0

Best ByCi ndex O

Wi ght Range 0. 01
Epsilon 0.05

Wi ght Decay 0
QPmvaxFactor 1.75

Ni nputs 2
Uni t Type 2
Connect cal

1 2
3 4

Is 2
3 4
5 5

NTr ai ni ngPatterns 4

rPROO
cooo
rOPRO
cooo
orroO

UseQui ckProp 0 EpochW seUpdat e 0

M nEpochs 100 BeyondBest Epoch 2.0
HyperErr 0
SplitEpsilon O
ScoreThreshol d 0.4

Si gnoi dPrimeOf fset 0.1
Morment um 0. 9

QPMbdeSwi t chThreshol d 0.0

Nhi dden 2 Nout puts 1

NTestingPatterns 0
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REDES NEURAIS:

Simulacdo de Redes Neurais

Configurando o NEUSIM

ELZ3

%% NEUSI M Configuration File -
ot

Task LT

MaxEpochs 2000

NI nput s 2

NQut puts 1

BackProp 2

%

% Learni ng parameters
%
RndRange
Epsi | on
Monment um
MaxEr r
StopCrit
SPOF f set
Dat aOr der
%

% Report
%
RepLevel
ErrLevel
RepFreq
User Freq
User Rep
ot

%% End of
ELZ3

»OFr O

[

1
0
0
0.
1
0
1

128
0
100
10
1

CFG

% Learni ng + Final

XOR wi th Back- Propagati on | earning

Test

% Lear ni ng net hod: backpropagation with 2 hidden units

% St op when 100% correct (Il earning data)

% Order of data presentation: randomy
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REDES NEURAIS: Simulacgéo de Redes Neurais
Usando o NEUSIM - Curva do Erro: Problema do Xor

H= E

"woren' @

2 s

08
06
04
0z
0 100 200 300 400 500 600 700
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REDES NEURAIS: Simulacdo de Redes Neurais

Usando o NEUSIM - Curva de Resposta / Generali zagdo: Problema do Xor

"xor.out" ——
"xort out" —+-
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REDES NEURAIS: Simulagdo de Redes Neurais

Simulagdo: Arquivos de Aprendizado e de Teste de Generalizacio

* Arquivo de Aprendizado, Teste de Generalizagao e Saida
Dados Disponiveis Dadosde Aprendizado Dadosde Teste Saida

12 24 0 1224 0 1.2 18 O 1.31 225 ?
12 12 0 1212 0 1312 1

1.2 18 0 1324 1 14 12 0 Recall
1324 1 1318 1

1312 1 14 24 0 Generalization

1.3 18 1 1418 0

14 12 0

14 24 0 Learn

14 18 0

« Validagao cruzada (cross-validation)

- Simula Aprendizado + Teste de Generali zag&do simultaneos
- Acompanha acurvade ero: determinaa “Best Epoch” (paradatardia)

* Critério de parada do aprendizado: Generalizagéo

- Realiza oaprendizado com validag&o cruzada
- Repete asimulagdo EXATAMENTE nas mesmas condicfes
Ajusta o Random Seed / Numero méximo de éocas = Best Epoch
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REDES NEURAIS: Simulacdo de Redes Neurais

Simulacdo: Arquivos de Aprendizado e de Teste de Generalizacao

* Codificacéo dos Dados:
Entrada: Binario, Discreta, Continua (Normalizada ou néo - Definir intervalo)
Saida: Binaria, Discreta, Continua, Codificada (Nor malizada ou néo)

* Pré-processamento e Pés-Processamento: diferentestémicas
Considerando o contexto
Considerando o tempo
Nor mali zagéo dos dados

» Métodos de codificagéo: Valoresdiscretos 1 2 3
Entradas mutuamente exclusivas 1000/0100/0010
Codificacdo binéria 0001/0010/0011
Termdmetro 1000/1100/ 1110

Gaussiana (intervalo com ou sem sobreposi¢do) 1 0 0 O/ 05 1.0 05 00
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REDES NEURAIS: Simulagdo de Redes Neurais

Simulacdo: Arquivos de Aprendizado e de Teste de Generalizacao

A

Erro na Saida
da Rede

Aprendizado:

Parada tardia
— D ados de Teste

D ados de A prendizado
-—

v Namero

A

N

de Epocas

Erro na Saida
da Rede

Paradausando a Validagdo Cruzada

(ponto 6timo de generalizagédo)
— D ados de T este

D ados de A prendizado
-—

* N uUmero

de Epocas
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REDES NEURAIS: Simulacdo de Redes Neurais

Simulacdo: Avaliagdo dos Resultados

* Performance
- Tempo: numer o de éocas
- Precisdo: err o residual, grau de acertos (%)
- Generalizagdo e Tamanho da Rede

*Grau de Acerto:
- Saida binédria x saida continua - Contagem de acertos?
- Saida binario com indecisdo: diagnéstico - Sim / Nao Sei / Nao
- Tabela: Sim (OK), Sim (Erro), N&o (OK), N&o (Err 0)
- Saida Ginica x saidas miltiplas - Contagem de acertos?
(Winner TakeAll, Listade Candidatos Ordenada)

« Criagdo de um experimento cientificamente valido:
- Resultadosreproduziveis = M dltiplas smulagtes!
- Registro: estatistica dos resultados (média, desvio)
- Descricdo detalhada do experimento: configuracdo / parametros
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REDES NEURAIS: Simulacgéo de Redes Neurais

MLP Vantagens...

* Solucdo de problemas nao linear mente separ aveis

« Sistema adaptativo - Aprendizado baseado na experiéncia

» Degradacéo progressiva

* Gener alizacdo

» Aproximacdo: dadosinexatos/ dadosincorretos ou inconsistentes
* Paralelismo e robustez

* Aplicagdes: clasdficacdo e regressio néo linear

MLP Desvantagens...

* Definigdo da ar quitetura: neur énios, camadas e interconexdes?

* Parametros. exces e dependéncia - velocidade, momentum, sp-off set, weight decay
* Codificacéo dos dados: qual a melhor?

* Inicializac8o dos pesos: ‘sorte’ e‘azar’ nainicializacdo

* Paralisia do aprendizado: minimos locais e o flat spot

 Convergéncialenta eincerta (depende de varios fatores)

« Instabilidade: esquecimento catastr 6fico (moving target problem)

« Dilema da plasticidade versus estabilidade
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REDES NEURAIS: Simulacdo de Redes Neurais

MLP Desvantagens...

«Caixapreta: o que a rede sabe, 0 que a rede ndo sabe? Explicar re spostas!
* Redes estéticas versus Conhecimento dindmico
» N&o aproveita todos os conhedmentos bre o problema (teoria?)

MLP Alternativas para acderar...

* RPROP [Riedmill er]

* QuickProp [Fahlman]

» Conjugated Scaled Gradient [Moller]
 Cascade-Correlation [Fahlman]

* Slvae Almeida

* Métodos de 2a. Ordem (vide FAQ)

MLP Alternativas para melhorar...

* Sistemas Hibridos
- KBANN: Knowledge Based Artificial Neural Networks[Towell]
- INSS: Incremental Neuro-Symbolic System [Osorio]
- Projeto FAGNIS
- Projeto HMLT
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TEMASDE PESQUISA SOBRE REDESNEURAISARTIFICIAIS:

* PAPERS/ DOCUMENTAGCAO SOBRE MLP - BP:

* Obracléssca:
Rumelhart, D.; Hinton, G & Williams, R.
Learning Internal Representations by Error Propagation. In: Parallel Distributed Processng:
Explorationsin the Microstructure of Cognition - Vol. 1. Cambridge: MIT Press 1986.

« Lista deBibliografia - http://www.inf.unisinos.br/~osorio/neur al/bp-speedup/biblio-mip+.pdf
« Bibliografia - http://www.inf.unisinos.br/~osorio/neural/docs/  (cépias locais)

« Acelerando o Back-Propagation - http://www.inf.unisinos.br/~osorio/neur al/bp-speedup/

« Kangoroo - http://www.inf.unisinos.br/~osorio/neur al/docs/kangor 00.txt

 Artigos obre Redes Neuraisna Web

Neuroprose: http://www.enm.bris.ac.uk/resear ch/neural/ar chives.html
ftp - ftp.cis.ohio-state.edu (anonymous) - /pub/neuroprose/
Citeseer Nec http://citeseer .nj.nec.com/cs

* SOFTWARES:

* PDP++ http://iwww.cnbc.cmu.edu/PDP++/PDP++.html (Linux e Windows)
* SNNS http://www-r a.informatik.uni-tuebingen.de/SNNS/ (L inux)

* NevProp Nevada Propagation Softwar e - Disponivel na Unisinos (Linux e Dos)
«INSS Contactar Osbrio... Disponivel na Unisinos (Linux e Dos/ Windows)

- Outros htt p://www.inf.unisinos.br/~osor io/neur al/softwar e.html
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