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Taxa de Aprendizado

1. Quanto menor n menor serd a modificagdo nos pesos das
sinapses, e mais suave serd a trajetdria no espago de busca do
problema — Treinamento mais demorado e tendéncia maior a
uma maior acurdcia da rede;

2. Quanto maior n maior serd a modificagdo nos pesos das
sinapses — Treinamento mais rdpido e tendéncia a
instabilidade.

=) Uma forma de aumentar a taxa de aprendizado e evitar o
perigo de instabilidade € a chamada Regra Delta Generalizada.



Regra Delta Generalizada
AWji = CZAWji + 775]371 (1)

Onde a > O é chamado de .Sea=0,
entdo a equagdo (1) se reduz a Regra Delta ja conhecida.



Regra Delta Generalizada

Lembrando da aula passa que:
de

aWji

Yi = —

Temos que:

1. Se o/ Ow;; possui 0 mesmo sinal algebrico em iteragdes
consecutivas, Aw; cresce em magnitude;

2. Se oE/ Ow;; possui sinais algébricos opostos em iteragdes
consecutivas, Aw; decresce em magnitude.

(2)



Critérios de Parada

Diversos critérios de parada para o treinamento da rede
existem. Os mais comuns sdo:

1. Norma Euclidiana do vetor gradiente menor que um valor
especifico;

2. Taxa de alteragdo em E,,, menor que um valor especifico
(tipicamente: 0,1% a 1%);

3. Teste de generalizagdo da rede.



Problemas no Treinamento

Problemas usuais durante o treinamento das redes feedfoward
usando o algoritmo backpropagation:

1. Overtraining (também chamado
de overfitting);

2. Convergéncia prematura
(também chamado de paralisia).




Overtraining

1.

O erro sobre o conjunto de treinamento torna-se bem
pequeno, mas quando os dados do conjunto de teste sdo
apresentados, o erro é grande = Problemas de
generalizagdo;

A rede "memoriza"” os dados do conjunto de treinamento,
mas ndo consegue generalizar em novas situagoes;

Ocorre devido a capacidade da rede “ajustar” uma fungdo
sobre todos os dados, ou sobre dados contaminados com
ruido ( o que é natural em aplicagdes reais).



Overtraining
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Overtraining

Como evitar o overtraining e melhorar a generalizagdo?
1. Utilizar redes "suficientemente” pequenas;
2. Promover uma parada prematura;

3. Uftilizar regularizagdo.



Overtraining

1. Em geral, uma dnica camada intermedidria € suficiente para
aproximar qualquer fungdo. No entanto, em algumas
situagdes, uma segunda camada intermedidria pode facilitar
o treinamento;

2. Mas quantos neuronios devemos dispor na camada
intermedidria?

Tentativa e Erro !



Overtraining

Tamanho da rede neural

1. Em geral, u te para
aotioll Network Growing ik
situacoes, acilitar

o treiname X

Network Pruning !

2. Mas quan camada

infermedia

Tentativa e Erro !



Overtraining

Nesta técnicas, divide-se o conjunto de dados em 3
subconjuntos:

1. Treinamento (70%): Calculo dos gradientes, pesos e bias;
2. Validagdo (15%): O erro sobre esse conjunto é monitorado;

3. Teste (15%): Usado para comparar diferentes modelos de
redes (conjunto de controle).



Overtraining
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Overtraining

1. E uma outra forma de minimizar as chances de overtraining
e melhorar a generalizagdo da rede;

2. Envolve a modificagdo da fungdo de erro total que o
treinamento busca minimizar.

1
£ =mse=— ) e? (3)
avg N j



Overtraining

E possivel melhorar a capacidade de generalizagdo da rede
modificando a fungdo de erro utilizada, adicionando-se um
termo que consiste na média da soma dos quadrados dos pesos
e dos bias:

N P
1 2 1 2
gregzyﬁzei +(1_V)FZW]' (4)
i=1 =1

onde N € o nimero de neuronios da camada de saida, e P é o
ndmero total de pesos da rede (incluindo os bias).



Overtraining

Utilizando esta nova fungdo de erro, a rede passa a treinar com
valores de pesos menores e mais sudveis = Respostas mais
sudveis e menor propensdo ao overtraining.

OBS: No entanto, ha uma dificuldade a mais em determinarmos
o valor 6timo de y:

« Sey =0 - A rede neural ndo aprende;
« Sey=z=1 - Overtraining



Convergéncia Prematura

* Problemas de minimos locais;
* A rede opera com desempenho inadequado;

« Como comparar as diversas solugdes possiveis?

Resposta: Acompanhando o
valor do erro no final de cada ™"
treinamento |




Convergéncia Prematura

« Utilizar uma "grande” quantidade de dados diferentes
durante o treinamento;

« Acompanhar a evolugdo do erro durante o freinamento
(método da validagdo cruzada);

« Executar o treinamento diversas vezes e optar pelos pesos
que resultaram no menor erro encontrado.






Exemplo: Compressao de Imagens

* Padrées formados por 63 pixels (matrizes de 9 x 7);

« Sabe-se que um conjunto de N padroes ortogonais podem
ser mapeados em Log2 N neuréhios na camada escondida;

« Como os padroes aqui ndo sdo ortogonais, esta relagdo deve
ser tomada como um valor minimo:

A rede deverd  ser, wo
log, 63 =5,9733 = 6 minimo, de 62 x 6 x 63 111



Exemplo: Compressao de Imagens
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Exemplo: Compressao de Imagens
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Exemplo: Compressao de Imagens
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Exemplo: Compressao de Imagens

ApOGs o treinamento, apenas metade
da rede é necessaria para o trabalho
de compressao e descompressao !

A rede é entdo desmembrada em
duas...
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