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TEMASDE ESTUDO: MLP: Modelos Avancados

MLP Desvantagens...

« Definicdo da arquitetura: nro. de neur énios, camadas e interconexdes?
« Par@metros em exces®: velocidade, momentum, sp-off set, weight decay
« Dependente da inicializacdo dos pesos

» Paralisia do aprendizado: minimoslocais e o flat spot

» Minimizagéo do erro: lenta eincerta (depende de vérios fator es)

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

« Dilema da plasticidade versus estabilidade

* Redes estaticas versus Conhecimento dindmico

MLP - Aumentando aperformance do Back-Propagation

* RPROP [Riedmiller]

* QuickProp [Fahlman]

» Conjugated Scaled Gradient [Moller]
 Cascade-Corréation [Fahiman]

* Silvae Almeida

» Métodosde 2a. Ordem (vide FAQ)
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ALGORTIMO RPROP: MLP: Modelos Avangados - RPROP

Referéncia:
Martin Riedmiller & Heinrich Braum
A Direct Adaptive Method for Faster BackPropagation Learning - The RPROP Algorithm

RPROP: Adaptive Learning Algorithm => Resilent Propagation
Ajuste do par&metro de velocidade de aprendizado durante o aprendizado

“Cadavezquea derivada parcial de um determinado peso Wij troca desinal,
indicando que a Ultima atuali zacao dos pesosfoi grande demais e o agoritmo
pulou sobre o minimo local, o fator de ajusteindividual e especifico deste peso (Aij)
é diminuido por um fator n- . Sea derivada manteve o mesmo sinal, o fator de ajuste
individual do peso é ligeiramente aumentado de modo a acderar a convergéncia.”
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ALGORTIMO QUICKPROP: MLP: Modelos Avangados - QuickProp

Referéncia:

Scott E. Fahlman

An Empirical Study of Learning Speed in Back-Propagation Networks
September 1988. CMU Technical Report - CMU-CS-88-162.

QUICKPROP:

“Back-propagation and its relatives work by cdculating the partial first derivative of the overall
error with resped to each weight. Given thisinformation we can do gradient descent in weight
space. If we take infinitesimal steps down the gradient, we are guaranteed to reach alocal
minimum, and it has been empiricaly determined that for many problems thislocd minimum
will be aglobal minimum, or at least a"good enough” solution for most purposes.

Of course, if we want to find a solution in the shortest possible time, we do not want to take
infinitesimal steps; we want to take the largest steps possble without overshooting the solution.
Unfortunately, a set of partial first derivatives coll ected at a single point tells us very little
about how large a step we may safely take in weight space. If we knew something about the
higher-order derivatives -- the aurvature of the error function -- we muld presumably do

much better!

It is a second-order method, based loosely on Newton’ s method, but in spirit it is more heuristic
than formal. | then make the ssauumption that the error vs. weight curve for each weight can be
approximated by a parabola whose arms open upward”
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ALGORTIMO QUICKPROP: MLP: Modelos Avangados - QuickProp

Referéncia:

Scott E. Fahlman

An Empirical Study of Learning Speed in Back-Propagation Networks
September 1988. CMU Technical Report - CMU-CS-88-162.

QUICKPROP:
i) = f'[” o Aw(i-1) where S(t) and S(t-1) arethe arrent and previous
Se-1)-50 values of 0E/ 3 w.
Error Vantagem:

- Convergéncia muito répida

Problemas do QuickProp:

- Convergénciarapida demais, pode levar a
um estour o da capacidade de representagdo
numérica usada.

Weight
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ALGORTIMO CASCADE-CORRELATION: MLP: Modelos Avancados - CASCOR

Referéncia:

Scott E. Fahlman & Christian Lebiere

The Cascade-Corr elation L earning Ar chitecture.
February 1990. CMU Tedhnical Report - CM U-CS-90-100.

CASCOR: Rede Neural Construtiva - Baseado no uso do QuickProp
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Aprendizado: alternancia unidades de saida e unidades candidatas
LimitacOes: Batch Learning - Classificagdo (saidas binarias)
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ALGORTIMO CASCADE-CORRELATION: MLP: Modelos Avangados - CASCOR

Aprendizado:
- Ajusta os pesos dos neur 6nios de saida afim deminimizar o erro, até a “paciéncia estourar”,
ou parando o grendizado se os obj etivos forem alcancados,

- Criaum pod de unidades candidatas, conectadas a todas unidades das camadas superiores,
emaximiza acorrelacio entre o erroresidual e a saida desta unidade (featur e detector),
parando o guste dos pesos quando a “paciéncia estourar”;

- Adiciona amelhor unidade candidata, conectando ela asaida da rede e mngelando seus pesos;,

- Volta aoinicio do dgoritmo.
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Aprendizado: réapido e de facil configuragéo

LimitacOes: Batch Learning - Classificagdo (saidas binarias) F. OSORIO - UNISINOS 2001

SIMULADOR: NEUSIM inclui model os avangados - CASCOR e QUI CKPROP
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TEMASDE PESQUISA SOBRE REDESNEURAISARTIFICIAIS: MLP

* PAPERS/ DOCUMENTAGAO SOBRE MLP - BP:

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

« Lista de Bibliografia - http://www.inf.unisinos.br/~osorio/neur al/bp-speedup/biblio-mlp+.pdf
* Bibliogr afia - http://www.inf.unisinos.br/~osorio/neural/docs  (cépiaslocais)

» Acelerando oBack-Propagation - http://www.inf.unisinos.br/~osorio/neur al/bp-speedup/

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

* Artigos ©bre Redes Neuraisna Web

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

* SOFTWARES:

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

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

« Outros htt p://www.inf.unisinos.br/~osorio/neur al/softwar e.html
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