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TEMASDE ESTUDO: REDESNEURAISARTIFICIAIS

Modelo de Redes Neurais. MLP com BP
» Multi-L ayer Perceptron com Back-Propagation
» Algoritmo de Aprendizado e suas variagoes (inércia, esquecimento, etc)

Simulacao: MLP BackProp
» Definicéo da topologia e inter conexdo dos elementos da rede
» Definicéo da inicializacio dos pesos sinapticos
» Definicéo do tipo de fungao de transfer éncia dos neur énios (sigmaide, linear, ...)
« Definigd@o dos par @metros béasico: Alfa (Velocidade), L/ Momentum (I nércia),
« Definicéo de par ametr os avancados: weight decay, temperature, sp-offset
* Definicdo do modo de aprendizado: por exemplo/ por lote, ordenado / aleatério
* Definicdo do critério de parada: maximo de éocas, limite de err o
» Exemplos de smuladores: Nevprop, Neusim, SNNS, PDP++, outr os

Simulacao: Arquivos de Aprendizado e de Teste de Generalizacao
* Arquivo de Aprendizado, Teste de Generalizagdo e Saida
« Validagdo cruzada (cross-validation)
* Critério de parada do gorendizado: paradatardia e generalizacdo

Simulacao: Avaliacdo des Resultados
» Grau de Acerto: saida binaria/ saida continua, saida Unica/ saidas multiplas
* Criacdo de um experimento cientificamente valido: resultados reproduziveis
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REDESNEURAIS: MLP /BackProp

» Redes Multi-Nivel: Aprendizado de problemas - Classes ndo linear mente separ aveis
Rumelhart, Hinton & Williams 1986 - Livro “PDP - Parallel Distributed Processing”

MLP - Multi-Layer Perceptron
Aprendizado: Back-Propagation

Saida/ Output

gCamada Hidden
() () s
: Oculta

Entradas/ Input
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REDES NEURAIS: Algoritmo de Aprendizado Back-Propagation
* Rede com uma camada Unica:

Ativacédo
Y; = Fyang (XX * W;; +Bias) ... X;=Entrada‘V’
W;; = Peso daentrada ‘i’ do neuronio ‘j’
Firanst (Sponp) = Sigmoid(Sponp) V= il

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

Ai = Saida €efetiva (actual) do neurdnio

Wi (t+1) = Wi(t) + AW;; .o W(t) = Peso Wj; no tempo ‘t’
: Wj (t+1) = Peso no tempo ‘t+1’ (apés adaptacéo)

AW;; = . Err o . Fyang ' (Sponp) - Xi -1+ Fuanst'(X) = Deérivada da f¢ de transferéncia
Frans’ (X) = F(X) . (1 - F(X)) [Sigmoide]
0 =Velocidade de aprendizado
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REDES NEURAIS: Algoritmo de Aprendizado Back-Propagation

* Rede com uma Uinica camada:

Ativacédo

Y; = Fyang (XX * W;; +Bias) ... X; =Entrada‘V’

W;; = Peso daentrada ‘i’ do neuronio ‘j’
Firanst (Sponp) = Sigmoid(Sponp) y=_1
1+ Exp(-T.Spond) T = Temperatura
da sigmoide
Adaptacéo dos Pesos
Erro; =D, - A; ... Di = Saida desgjada (desired) do neurénio
Ai = Saida €efetiva (actual) do neurdnio

Wi (t+1) = Wi(t) + AW;; (1) ... Wj(t) = Peso Wj; no tempo ‘t’
: Wj (t+1) = Peso no tempo ‘t+1' (apés adaptacsio)

Momentum = Inércia

Wi;(t+1) = Wi (1) + AW;; (1) + L. AW, (t-1) ... = Fator deinércia (momentum)

F. OSORIO - UNISINOS 2000

REDES NEURAIS: Algoritmo de Aprendizado Back-Propagation

» Rede cm mais de uma camada:
Ativacdo => Feed-Forward: Ativa arede a partir das entradas e propaga para as saidas
Adaptacéo dos Pesos - Output Layer => Similar a rede de uma Unica camada
Adaptacéo dos Pesos - Hidden L ayer => Propagagio da “culpa no erro da camada seguinte”

IF Neur6nio; O Saida
THEN Erro_Estimado; = Saida_Desejada; - Saida_Efetiva;
ELSE Erro_Estimadg =2 W,;. Erro_Estimado,

Onde:

Wi, = Peso do neur6nio ‘j’ para aentrada ‘k’ (a entrada ‘k’ vem do neuronio ‘i')
Erro_Estimado; = Err o do neurdnio ‘j’ (camada de saida)

Este neur 6nio possui uma conexdo de entrada vinda do neurénio ‘i’
Erro_Estimado, = Erro do neurdnio ‘i’ (camada oculta / intermediéria),

Este neur 6nio possui uma conexdo de saida ligada aoneur6nio ‘j’

Segue om ocaleulo...  AW;=0 . Erro; . Fyang ' (Sconp) - Xi
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REDES NEURAIS: Algoritmo de Aprendizado Back-Propagation
» Caracteristicas Adicionais:

Esquedmento = Weight Decay
- Pequena perda do valor dos pesos (esquedmento)
- Perda 1 o peso édiminuido de forma atender parazero
- Perda 2 o peso é diminuido de forma atender para oseu valor inicial
- O valor do weight decay deve ser uma fracéo da corr ecdo AW aplicada acs pesos

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

Ajuste de par@metros
- Velocidade de aprendizado: 0 a 1(use um valor baixo)
- Inércia: 0 al (useum valor alto, ou ent&o néo use)

Comportamento de aprendizado anémalos:
- Dependéncia do “ponto de partida” (sem garantia de sucesso)
- Erro com variacdoirregular => Par@metr os mal configurados - Predsa conver gir!
- Paralisa do aprendizado: incapacidade, minimo local, ou flat spot

F. OSORIO - UNISINOS 2000

REDES NEURAIS: Simulacdo e Redes Neurais

Configurando a Simulacédo: MLP BackProp

* Definicéo da topologia e inter conexéo dos elementos da rede
Nro. de neurénios, disposi¢ao e inter conexao dos neur 6nios
* Definicéo da inicializacdo dos pesos sinapticos
Intervalo de valores de inicializagdo, semente de nros. aleatorios
* Definicéo do tipo de funcéo de transferéncia dos neur 6nios
Sigmoide, linear, gaussiana, etc
* Definicéo dos par &metros basico
Alfa (Velocidade), 1/ Momentum (Inércia)
* Definicéo de par @metr os avancados
Weight decay, temperature (sigmoid), sp-offset (sigmoid prime offset)
« 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:
Maximo de éocas, limitede er o
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REDES NEURAIS: Simulac@o e Redes Neurais

Usando oNEUSIM - Curva do Erro: Problema do Xor

. gnuplot graph =1
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REDES NEURAIS: Simulacdo e Redes Neurais
Usando oNEUSIM - Curva de Resposta / Generalizagcdo: Problema doXor

"xor.out" —s—
"xor! out" —+—-
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REDESNEURAIS: Simulacé@o ce Redes Neurais
Simulagéo: Arquivos de Aprendizado e de Teste de Generalizagéo

» Arquivo de Aprendizado, Teste de Generalizagdo e Saida
Dados Disponiveis Dadosde Aprendizado  Dadosde Teste Saida

1224 0 1224 0 1218 0 131 225 ?
1212 0 1212 0 1312 1

12 18 0 1324 1 1412 0 Reall
1324 1 1.318 1

1312 1 14 24 0 Generalization

1318 1 1418 0

1412 0

14 24 0 Learn

14 18 0

« Validacéo cruzada (cross-validation)

- Simula Aprendizado + Teste de Generalizagdo simultaneos

- Acompanha acurvade aro: determina a “Best Epoch” (parada tardia)
* Critério de parada do gprendizado: Generalizacdo

- Realiza o aprendizado com validagdo cruzada
- Repete a simulacdo EXATAM ENTE nas mesmas condicdes
Ajusta oRandom Seed / NUmero maximo de éocas = Best Epoch
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REDESNEURAIS: Simulacé@o ce Redes Neurais

Simulagéo: Arquivos de Aprendizado e de Teste de Generalizacéo

* Codificacdo dos Dados:
Entrada: Binério, Discreta, Continua (Normalizada ou ndo - Definir intervalo)
Saida: Binaria, Discreta, Continua, Codificada (Normalizada ou néo)

* Pré-processamento e P6s-Processamento: diferentes témicas
Considerando ocontexto
Considerando otempo
Normalizacdo dos dados

» M étodos de adificacdo: Valoresdiscretos 1 2 3
Entradas mutuamente exclusivas 1000/0100/ 0010
Codificacdo binaria 0001/0010/0011
TermOmetro 1000/1100/ 1110

Gaussiana (intervalo com ou sem sobreposicdo) 1 0 00 / 05 1.0 0.5 00
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REDESNEURAIS: Simulacé@o ce Redes Neurais

Simulacgéo: Arquivos de Aprendizado e de Teste de Generalizagéo

4 Erro na Saida
da Rede

Aprendizado:

Parada tardia
— D ados de T este

Dados de Aprendizado
—

' N dmero

de Epocas

4 Erro na Saida

da Rede

Parada usando aValidacdo Cruzada

(ponto 6timo de generalizacédo)
— Dados de T este

Dados de Aprendizado
-—

N dmero

de Epocas
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REDESNEURAIS: Simulacé@o ce Redes Neurais

Simulacéo: Avaliacdo dcs Resultados

« Performance:
- Tempo: namero de éocas
- Predséo: erroresidual, grau de acertos (%)
- Generalizacdo e Tamanho da Rede

*Grau de Acerto:
- Saidabinaria X saidacontinua - Contagem de acertos?
- Saida binario com indecisdo: diagnéstico - Sim / Nao Sei / N&o
- Tabela: Sim (OK), Sim (Err 0), N&o (OK), N&o (Err 0)
- Saida tnica x saidas multiplas - Contagem de acertos?
(Winner Take All, Lista de Candidatos Ordenada )

» Criacdo de um experimento cientificamente valido:
- Resultados reproduziveis = M dltiplas Smulacoes!
- Registro: estatistica dos resultados (média, desvio)
- Descricdo detalhada do experimento: configuracgéo / par ametros
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REDES NEURAIS: Simulac@o e Redes Neurais

MLP Vantagens...

* Solucéo de problemas n&o linearmente separ aveis

« Sistema adaptativo - Aprendizado baseado na experiéncia

« Degradacdo progressiva

» Generalizagao

» Aproximagéo: dadosinexatos/ dadosincorr etos ou inconsistentes
* Paralelismo e robustez

* Aplicagoes: classificacdo e regressdo néo linear

MLP Desvantagens...

* Definicéo da arquitetura: neur énios, camadas e inter conexdes?

» Para@metros: exces e dependéncia - velocidade, momentum, sp-offset, weight decay
* Codificagdo dos dados: qual a melhor?

* I nicializagio dos pesos: ‘sort€’ e‘azar’ nainicializacéo

* Paralisia do aprendizado: minimos locais e o flat spot

» Convergéncia lenta eincerta (depende de varios fator es)

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

* Dilema da plasticidade versus estabilidade
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REDES NEURAIS: Simulacdo e Redes Neurais

MLP Desvantagens...

«Caixa preta: o que arede sabe, o que a rede ndo sabe? Explicar r espostas!
* Redes estéticas versus Conhecimento dindmico
» N&o goroveita todos os conhedmentos bre o problema (teoria?)

MLP Alternativas para acelerar...

* RPROP [Riedmiller]

* QuickProp [Fahlman]

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

* Silvae Almeida

* Métodosde2a Ordem (vide FAQ)

MLP Alternativas para melhorar...

* Sisstemas Hibridos
- KBANN: Knowledge Based Artificial Neural Networ ks [Towell]
- INSS: Incremental Neuro-Symbolic System [Osorio]
- Projeto FAGNIS
- Projeto HMLT
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TEMAS DE PESQUISA SOBRE REDESNEURAISARTIFICIAIS:

* PAPERS/ DOCUMENTAGAO SOBRE MLP - BP:

» Obraclassca:
Rumelhart, D.; Hinton, G & Williams, R.
Learning Internal Representations by Err or 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-mlp+.pdf
* Bibliografia - http://www.inf.unisinos.br/~osorio/neural/docs  (cOpiaslocais)
» Acderando o Back-Propagation - http://www.inf.unisinos.br/~osorio/neural/bp-speedup/

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

* Artigos ©bre Redes Neurais na Web

Neuroprose: http://www.enm.bris.ac.uk/r esearch/neur al/archives.html
ftp - ftp.cis.ohio-state.edu (anonymous) - /pub/neuroprose/
Citeseer Nec http://citeseer.nj.neccom/cs

* SOFTWARES:
* PDP++ http://www.cnbc.cmu.edu/PDP++/PDP++.html (Linux e Windows)
* SNNS http://www-r a.infor matik.uni-tuebingen.de/SNNS/ (Linux)
* NevProp Nevada Propagation Software - Disponivel na Unisinos (L inux e Dos)
*INSS Contactar Osorio... Disponivel na Unisinos (Linux e Dos/ Windows)
* Outros http://www.inf.unisinos.br/~osorio/neural/software.html
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