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RESUMO

a um método para 0 dimensionamento de redes

Este trabalho apresent
levando-se em

ica camada intermediaria,

neurais artificiais de uma un
ilidade e a preciséo da aproximagéo que

consideragao as condicdes de treinab

tais redes devem proporcionar.

A precis@o da aproximagéo funcional esta intimamente ligada & estrutura
de tais redes, portanto, paré se garantir uma aproximagao satisfatoria,
apresenta-se um método de se dimensionar a camada intermedidria de tais

se paraisto 0 teorema da fungao implicita.

tipos de redes, usando

roposto, comprovam 0sS resultados tedricos

Simulagdes do método P

obtidos.



ABSTRACT

This work presents @ method for dimensioning artificial neural networks

with a single hidden layer, considering the trainability conditions and the

approximation accuracy-

The functional approximation accuracy is highly dependent on the

network structure. Therefore, to guarantee a reasonable approximation, a ;

method is presented t0 determine the number of elements in the hidden layer,

using the implicit function theorem.

Some simulations illustrates the theoretical results obtained in this work.
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[a,b]

f,—>f

RNA

Aim

Det{A]

SIMBOLOGIA

- Existe.

- Para todo.

- Implica.

_ Intervalo fechado de a até b.

- f, converge para f

- Conjunto dos numeros natuais.
_ Conjunto dos numeros reais.

-Rede Neural Artificial.

- Conjunto de amostras de treinamento de uma rede neural.

_ Simbolo de operag&o logica ou matematica.

_ Simbolo de aperagao légica OuU.

- Determinante da matriz quadrada A.




CAPITULO 1

o Perceptron (1950), houve inumeras tentativas

Desde O desenvolvimento d

de se imitar O desempenho do cérebro humano no que tange & capacidade d
e de

aprendizagem até que, no ano de 1969, Minsky € Papert demonstraram q
ue o
paz de representar ou aproximar quaisquer tipos

perceptron de duas camadas & inca

s, apenas, 0S linearmente separaveis. Isto ocasionou um

de mapeamentos, Mm@
o da teoria das redes neurais. Apesar das

o no desenvolviment

grande esfriament
ra publicamente difundida a possibilidade de redes

afirmacdes de Minsky € papert, €
S implementarem quais

alguns pesquisadores obtiveram excelentes

n H v "
eurais de varias camada quer mapeamentos. Somente nos

dltimos anos (década de 80 em diante),
ais como aproximadores de mapeamentos de um

ilizando redes neur
para outro. Recentem
des que esses dispositivos podem realizar

resultados ut
ente, esse tipo de pesquisa veio a

espago de dimensé&o finita
ariedade de aplicac
mas de otimizagéo, reco

e aprender por treinamento repetitivo

tona com a enorme v
nhecimento de imagem e

stacam-se proble
s com capacidade d

Dentre elas, de

voz, etc. Varios dispositivo




foram de i
sen
volvidos, mas com pouco grau de aproveitamento pratico, em areas
) que

ndo sejam das ciéncias exatas.

Estes dispositivos foram denominados Redes Neurais Artificiais (RNAs)
, ©

ssificados de duas formas distintas. A primeira classificagéo consider
a

podem ser cla
0 A . .
método de treinamento considerando-se as redes de aprendizado supervisionad
ado

lassificagdo considera o numero de camadas da

e nao-supervisionado. A segunda €
rede. Neste trabalho concentrou-se  apenas nas redes de aprendizad
0

das. Em Rumelhart [1] encontra-se uma discusséo

supervisionado de trés cama

detalhada de tais tipos dé redes.

Basicamente, as redes neurais artificiais $@0 constituidas de varios
mento interconectados. O tipo apresentado na figura 3.1 tem

elementos de processa
lidade de aprender mapeamentos de

como caracteristica principal @ possibi

mas bastante complexos. As redes de trés camadas constituem-

estruturas de siste
em dimensao igual a dime

a intermediéria que t nséo dos padrées

se de uma camad
a camada intermedidri

a, cuja dimensdo ¢é

do conjunto de treinamento, UM
precisao da aproximagao e, finalmente, uma

a treinabilidade e a
menséo igual a said
lementos da matriz de pesos

responsavel pel
a desejada. Basicamente, O

camada de saida queé tem di
vés do ajuste dos e

rede é feito atra
ser feito por diversos tipos de

treinamento da
e ajuste). Este t
te trabalho, focalizou
por Rumethart [1]. O treinamento da

reinamento pode

(parametros d
-se no algoritmo de propagacao

algoritmos espeCiﬁcamente es

gation) proposto

retroativa (algoritmo packprop@




rede, por esse tipo de algoritmo procede-se por duas etapas: a primeira chama-se

de fase de treinamento, onde os padroes sio apresentados a rede e fluem da

entrada para a saida. Os pesos das conexdes internas da rede sao ajustados

r desejado da saida e ajustando-se os

comparando-se a saida calculada com O valo

pesos até que o erro torne-se minimo. A segunda fase chama-se etapa de operagao

mo fase de reconhecimento). Nesta etapa, 0s pesos n&o sao

(também conhecida co
mais alterados (embora qué existam algoritmos onde 0 treinamernto é feito on-line,
ou seja, na etapa de operagao 0S pesos podem ser alterados), sendo que 0O

conjunto de padrdes de operacao é apresentado 3 rede e esta fornece os valores

correspondente da saida.

Para se estimar 0 qumero de elementos na camada intermediéria, deve-se
considerar as condicoes de treinabilidade da rede e precisdo desejada no
mapeamento. EM geral, gumentando-sé O numero de elementos na camada
inada. Existe, entretanto o risco

intermedidria obtém-se uma representagao mais ref

de overfitting.

O capitulo 2 deste trabalho, dedica-se a prova apresentada por Hornik [7] de
m apenas uma camada intermediaria sdo capazes de

que redes neurais €O

o de mapeamento de um espago de

representar arbitrariamente qualquer tip

dimensdo finita para outro.

i

H




O capitulo 3, sgo propostas demonstradas algumas proposicdes em relaga@o

as condigbes de treinabilidade das redes neurais artificiais, onde se estabelece um

ntimero minimo de parametros de ajuste (ou pesos) que uma RNA deve ter para que

a mesma possa ser treinavel.

O capitulo 4, apresenta-se um método pratico para se estimar o numero
intermediaria, baseado na condigbes de

minimo de elementos na camada

treinabilidade da rede.

-se 0S resultados praticos, da verificagdo da

No capitulo 5, apresentam

analise tedrica obtida no capitulo 4.



CAPITULO 2

O EMPREGO DE REDES NEURAIS EM

"‘APROXIMAQAO FUNCIONAL

2.1 INTRODUCAO

Nos Ultimos anos, diversos autores (Carrol & Dickinson, 1989; Cybenko, 1989,
1; Hornik, Stinchcombe, & White, 1989) comegaram a

Funahashi, 1989, Hornik, 1991;
s de mapeamentos de um espago de

ais como aproximadore

explorar as redes neur
tes conclusoes foram atingidas, mostrando a

dimensado finita pard outro. Importan
o aproximadores universais. Considerando-se esses

ade de redes com

a-se, neste capitulo, U
is com apenas uma camada intermediaria s&o

aplicabilid
ma andlise dos pontos relevantes

resultados, apresent

mostrando qué redes neurais artificia

proximagées precisas € satisfatorias.

capazes dea




admte em ‘()HI() (le (:ada pOI lto de seu d()III’I l-() um desenvo
! ni 1 lVi”lel ItO de l aYIO| (o]
' qual

representa a funcéo como soma de séries d BNCi 3
e poténcias: f(x)= —aY
f(x) ‘Z:O',b,-(x a)’, onde b

o0 .
, 00 eqeum ponto qualquer pertencente ao dominio de

s3o constantes comi =1, 2,...

fx).

Seja
pn(x) = bo +b1(x ~ a)+br(x— a)2+..+bp(x - a)"
onde p, € um olinémio € f = li
P p f(x)= nlew pn(x) para todo x pertencente ao

cia da série. Além disso, em cada ponto tem-se p, — f, para
n 1

intervalo de convergén

to compacto desse intervalo de convergéncia.

cada subconjun

monstrado por K. Weiertrass em 1855, generaliza a situagéo

Um resuitado de
« Qualquer fungdo continua f definida em [a,b]

Segundo Weierstrass,
sucessdo de polinémios qué

]edado £ > O, existe um polinémio p

acima descrita.
convergem uniformemente

pode ser aproximada por uma

para fem [abl. Assim dada fcontinua em [a,b
tal que |y (x) - pOl < e VT [a,6]

sto no primeiro paragrafo aplica-se o teorema da

4 mostrar O ProPo
rass, bem como 0 t

Par
eorema da superposi¢ao de Kolmogorov

aproximagao de Weierst



“Qualquer fungdo continua de varias varidveis f{X; Xz ,...X» ) pode ser representada

vas de uma unica varidvel. Se a fungdo de ativagdo de cada

por fungoes contin

nua de valor real ela também podera ser

elemento da rede neural for uma fungdo conti

aproximada por um polinémio. Estes conceitos serdo fundamentados através de

algumas definigoes € demonstrando-se o teorema de Weiertrass acima enunciado.

2.2 DEFINICOES

Definiciio 2.2.1

de classe C’ quando a primeira derivada de h existir e for

Uma fungéo /1 é dita
continua. No caso em que htenha dominio em r" diz-se que /1 & de classe C’ quando

ciais de h existirem € forem todas continuas.

as primeiras derivadas par



Definicdo 2.2.2 I

Uma sucesséo de funcdes f : X —> R, converge uniformemente para a fungao

X - R quando, >0 dado, 3 Mo € N tal que V n>no = |fu(x)— F(x)|<e

Vxe X.

Defini¢io 2.2.3

Sejac R~ [0,1] definida por:

1 (2.1)

o()=Tse?

a-se funcéo sigmoide.

da desta maneira, denomin

onde A € R. Aesta funcéo, defini




Observacio:

A funcé@o sigmoide definida acima tem as seguintes propriedades:

Propriedade 2.2.1
( lim o(A)=0
A—» =00
(1) 9 e
lim oc(AH)=1
LA—>+®©
(2) o(A) definida como em 2.1) é crescente,

RYLORPIRIR

(4) A funcao sigmoide (o(M) definida como em (2.1) éde classe C'.

A prova das propriedades anteriores € imediata.
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2.3 REDES NEURAIS COMO APROXIMADORES UNIVERSAIS

Em seguida, s80 enunciados e demonstrados alguns lemas que s&o usados na

prova do teorema da aproximagao de Weierstrass.

Lema 2.3.1 [13]

formemente para 0, V lx| = & , onde:

Se0<5<1, entdo ¢, converge uni

> 1
e 0, x| 02
Pn(X) =

Prova:

Paracadan € N seja



arando O integrando de (2.3) em um p

11

+1
.= [ a-x")ds 03

roduto e ainda usando o fato de

Sep
x<[0,1] vem:
=2 [(1+x)" (1—x)"dx 2.4)
De(2.4) e aindax € [0,1] vem:
o, 22[(1-x)"dx 25)

Mas, por outro

variavel y

De (2.9) € (2.6)

00360/

=1-x¢€ resolvendo

e-se (2.6), que verifica-se fazendo-se a mudanca de

lado, segu

_se a integral definida no intervalo [0,1].

1 2
—x)'de=—"" 2.6
2]0(1 x)"di=——1 2.6)

_ conclui-se:

PR SENR X iy S| e W AR .
Ycrrimem st PINRAL DY U L%
e caze Bty

BIPLIYNEA
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2

e

G el

Logo de (2.2) e (2.7) e ainda pela

s<x= @, (%)= (_1_2,5:2;__@1—1-2
Como
0<1-6"<1
Vem
m(l _51)y.(n+1)=0
Portanto de (2:9) e (2.10) tem-5€:

Jim o, (x)=0

n-r

hipotese, segue-se que:

(2.7)

(2.8)

(2.9)

(2.10)

(2.11)
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Logo da equagéo (2.1) conclui-se Gue ¢n converge uniformemente.

Observacio:

Afi 2 1 abaixo mostra a forma aproximada dos gréficos das fungoes ¢n.
igura 2.

g

S B e T R R L R R T D R AT P e RN ——
R e N B i B Rt o T A RaPRT oo i L VR S S S ERR Rt i L s  en AT e S PP T AR R S

A E R T R R S e A,

ST

3

g
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A area subtendida pelo eixo das abcissas e cada gréfico € igual a 1, o que

obriga |[im ¢ .(0) = ® - Se existisse |im ¢. = ¢ . ter-se-ia o(x)=0, Vx#0,e

n-—»o

ainda;

.[: p(x)dx =1 (2.12)

Lema 2.3.2 [13]

Seja f: R > R continua, com f0) = 1) = 0. Pondo fx) = 0 se x & [0,1],

Vxe[0,1]le V n €N, escreva:

p,(x)= rlf(x +u)p, (w)du =f:f(x +u)p, (uw)du (2.13)

Entéo p,: [0.1] = R assim definida é um polinémio.

Prova:
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Da primeira igualdade de (2.13) e paraxe[0,1], fazendo y =X + u tem-se:

P = [ F ()@, =0

De (2.14) e ainda fx) = 0 para x¢[0,1], vem:

[0, =D [ ()9, (=)

De(2.14) e (2.15), segue-se:

b (3) = [f 0,y

Sendo X, Y e[0,1], temoS y - X e[-1,1], logo:

qo,,(y—x)=[l—(y—x)2]"

De (2.17) e como On(yX) é analitica

(equagao 2.2), vem:

(2.14)

(2.15)

(2.16)

(2.17)
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2n

(-1 =2 &

i=0

De (2.17)e (2.18), tem-s€:

2n

¢n<y—x>=25,-<y>x"

De (2.16) e (2.19), tem-se:
2n )
o ()= [FOILEWFD
i=0

De (2.19) € usando a continuidade de fx

()= 25 [ EDD

Pondo para cadai=0, 1,2,...20

), segue-se:

(2.18)

(2.19)

(2.19)

(2.20)
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%= f)f )&y (2.21)

De (2.20) e (2.21) tem-S€:

2n
i
pa(x)= 2, ¥ (2.22)
i=0
Logo (2.22) mostra que pn: [0,1] = R & um polinomio.
o
Lema 2.3.3 [13]
P, converge uniformemente para fno intervalo [0,1].
Prova:
Da equagéo (2.12) segue queé:
(2.23)

[(p,dx=]
-1
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De (2.23), temos:

F) = [ @p.@an
(2.24)

Logo, fazendo @ diferenca de (2.24) (2.13), segue-se que vnen e tod
1 (0] (o]

x €[0,1], vale:

- pa =] Lfe s ~S @l ek 225

Como fé uniformemente continua, dado qualquer >0, 3 5>0, tal que:

< 5= =SS S (2.26)

Qualquer que sejax € [0,1]. Seja:

M =Sup If(x)l (2.27)

xe[O,]]

Pelo lema 2314,3M € N tal que:
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>0= £
4 0, W) < v

Logo, de (2.25) e Yn>No € todo x e [0,1] tem-se:

(%)~ (x| sA+B+C

Onde,

M
A= [ feeri)= TR 0% T

[ SO 50955

: M.
C= L| fx+w)—f x)|p. (war <—6‘f‘ =’§‘

Logo de (2.29), (2.30), (2.31) e (2.32) temos:

(2.28)

(2.29)

(2.30)

(2.31)

(2.32)
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f@)-p) <& 239

sempre gue N > No.

A equagéo (2.33) mostra que pa(X) converge uniformemente para fx) sendo

x[0,1].

Observacio:

Os lemas acima mostram que toda fungdo continua f: [0,1] —>r tal que

£0)=A1)=0 é limite uniforme de uma sequéncia de polindmios.

Teorema 2.3.1 (Weierstrass [13])

ua f: [ab] = B existe uma sequéncia de polindmios

Dada uma fungéo contin

(pa) que converge uniformemente para fem [a,bl.
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Prova:

Seja ¢n € Cn definida como nas equacdes

& continua e de Classe C', e ainda tem-se:

p,(=x)= @, (x)

e ainda vemos que as equagbes (2.12) é

Pelo lema 2.3.1 ¢n converge uniformeme

Pelo lema 2.3.2 existe p. defin

Pelo lema 2.3.3 Pn

Portanto existe uma sequéncia de

converge uniformemente

(2.2) e (2.3), respectivamente. Logo ¢,

(2.34)

igual a (2.23)

nte para zero

ida como na equagao (2.13).

para .

polinc')mios pn tal que:

) -/<e

O que mostra que Pn converge unifor

memente para f
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Teorema 2.3.2 (Kolmogorov [17])

Qualquer fungéo continua A0, X, .o r%0) de varias varidveis definidas em
) pode ser representada na forma:

I"=[0,1]x[0,1]x...[0, J(produto cartesiano

2n+l]

f('xla-"axn):' Zlgx(Z;Wﬂ(‘xj)] (2_35)

Onde, gi € Vi sao fungbes continuas de uma variavel.

Teorema 2.3.3 (Hornik 7D

seja fiI" > B © y(x)=Z:l](W.-a(Rx+a,-)+ﬂ,-) uma rede neural, com n
mediéria. Ent&o Y(X) converge uniformemente para £

elementos na camada inter
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Prova:

Pelo teorema de Kolmogorov, equagéo (2.35) tem-se:

2n+l1

f(Xppes®n) ng(Z'/’ﬂ(x )) (2.36)

ierstrass, deve existir polinbmios p,, dn ©

Pelo teorema da aproximagao de We

r, tal que, Ve > 0. segue-se:

2n+l1

z"fg(zw (%) )) an(}:q,,,( )j

<5 (2.37)

£
) (2.38)

ro(Px+a)+ -y Wi (Bx+a)* P
i=1

n
B=

Como:
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A= B<ld B <5+ =2
2 2 (2.39)

Substituindo (2.37) e (2.38) em (2.39), temos:

n n

Z(W{G(Rxm,-)w,-)—Z(Wr,,(l?x+a,-)+ﬁ:)—

i=l i=l

Sufsn) EnlSn )

i=1 j=1 j=1

n

[ﬁ](%(ﬁxw,-)w,-)—ﬁ(Zw,i(xj))J—

i=1 i=1

(2.40)

o 2n+l n ]
ZIWQ(E’H’ a) +ﬂt) B Zp",- (an, (2 ))
i=l i=l J=1 i

Mas,
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< 2
‘ (2.41)

n 2n+l n
Z(Wr,,(exw,-)w,-)—Zn,( qn,(xﬂ)
i=1 j=l

i=1

POIS, Pn, Qn € fa S80 sequéncias uniformemente convergentes. Logo:

'ZI(WO-(RJH_a’) +'B') _.igl(i‘//ﬂ (xj )j

i=1 i1 =
2n+ n (2 42 )
‘IZ(W’;,(B?‘"" ) +h ) B Zp": (Zqﬂj (x; )J <
i=1 i=1 j=1
i 2n+l n
i=1 i e
< (2.43)

IA

S (i (Bx+a) +f)= 2P (an, €3 )j

i=1 j=l

i=l

De (2.41), (2.42) e (2.43), vem:.
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n 2n+1 n

;(WIG(Rx +a)+B)- ;gi (; (X, )} —g"<E+E (2.44)
2n+l n n

Zgi(; W,i(xj)] *;(Wla(l’,-ua,ﬂﬁ,) <g+2e=¢ (2.45)

i=1

_se que Y(x) convergeé uniformemente para £

Donde conclui

Observagao:
O teorema anterior mostra gué redes neurais COmM apenas uma camada
intermediaria s&o0 capazes de aproximar funcbes reais de um espaco de dimens&o

finita para o conjunto dos numeros reais.

nde o teorema acima para uma funcao cuja imagem

O corolario seguinte este

seja¥ C R".

il

il

i
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Corolério 2.3.1

S R, € Y (x)=ZPKO'(Rx+a,.)+,B, uma rede neural, onde n é o

i=]

Seja £:I"

numero de elementos na camada intermediaria, k = 1,2,...,m € m 0 numero de

equacées de saida. Ent&o yk(x) converge uniformemente para £,

Prova:

Basta aplicar o teorema anterior para cada yj(x), onde j = 1,2, ..., m.

2.4. CONCLUSAO

sultados apresentados na secdo 2.3, mais precisamente com o teorema

olario (2.3.1),

Os re
mostram que redes neurais artificiais sdo

(2.3.3) juntamente com O cor
r arbitrariamente uma fun
para se obter 2 precisdo desejada, deve-se

cdo continua de um espago de

capazes de aproxima

dimens&o finita para outro. Entretanto,
e elementos necessarios na camada intermediaria.

levar em consideragéo © namero d




CAPITULO 3

DlMENSlONAMENTO DE REDES ! NEURAIS

ARTIF!CIAIS

3.1 INTRODUCAO

Neste capitulo, analisa-sé O problema de encontrar 0 numero minimo de
juste necessarios para que a5 redes neurais artificiais adquiram as

parametros de &
s de redes neurais de varias

condigbes de ireinamento. S&0 analisados 0s PO
m o algoritmo backpro
rendizado através do

o um processo de treinamento

camadas que utiliza pagation, proposto por Rumelhart [1]. Tal

propriedade de ap

ajuste de um conjunto de

rede possui a

pesos, utilizand

parametros chamados de
conjunto de dados,

por apresentagéo de um

redes sao treinadas
(X,Y), onde X, Y representa o

supervisionado. AS
mados de amostras de treinamento Am

ntrada € saida, T

alores de limiar da

gue sdo cha
eira, as redes

espectivamente. Dessa man

conjunto de padroes dee

pesos e seus v

ativacao para acomodar 0s

vao ajustando seus
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pares (x,y), onde xeX e yeY, representando dessa maneira o mapeamento

implicito.

Tais tipos de redes usam como funcdo de ativagdo a funcdo sigmoide

(definigao 2.2.3). A informagéo flui da entrada para a saida, enquanto que o erro da
saida atual é comparado com O desejado, propagando-se retroativamente. Dessa
-se 0 espaco dos pesos entre as conexdes, que contém um conjunto

maneira, gera
s do mapeamento. Utiliza-se o critério

W onde estdo armazenadas as caracteristica
de minimizar o erro quadratico medio € 0 método do gradiente descendente. Dessa

se que, apos um certo periodo de treinamen
a H

e entrada para o espago de saida

to, a rede neural seja

Mmaneira, garante

capaz de descobrir 0 mapeamento do espago d

Este capitulo € composto de quatro (4) segbes. Na secdo 2, define-se e
_se a arquitetura de uma rede neural
de e, finalmente na secdo 4, apresentam-se

através da figura 3.1. A a segéo 3

representa

caracteriza as condigoes de treinabilida

as conclusoes.

3.2 ARQUITETURA DE REDES NEURAIS
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Definiciio 3.2.1 (arquitetura de redes neurais) [15]

A arquitetura de uma Rede Neural Artificial (RNA) & composta de uma

quintupla

ARQ=(X,Y,L,V;W) (3.1)

onde xeXc r" , representa @ entrada da rede; yeYc r™, representa a saida,

ueUcr", veVcr', representam 2 entrada e saida dos elementos da camada
intermedidria, respectivamente; weWcrY, representa oS parametros de ajuste, que

uatro submatrizes w = [P.Q.a, Bl correspondendo

podem ser decompostos em 9
aos pesos entre 0S neurdnios da camada de entrada para a camada intermediaria e

e saida, e os valores de limiar, respectivamente; X, Y, U, V e

desta para a camada d
das e parametros de ajuste da RNA.

W s3o o conjunto de todas as entradas, sal

Observacio:

neural € unica definidos, oS cinco vetores.

A arquitetura de uma rede

minam as amostras de treinamento da RNA; u e v

Especificamente, x, ¥ deter
a e saida dos neurénios
tam O comportamento funcional da rede.

respectivamente e w determina todos

determinan a entrad

os parametros de ajuste que ' epresen
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A figura 3.1 abaixo ilustra a arquitetura de uma RNA.

conforme

Figura 3.1: rqultura douma g 1641

A figura 3.1 ilustra @ arquitetura de uma rede neural artificial com 3 camadas,
sendo uma de entrada, uma intermediaria e uma de saida, e P, Q, a, B, formando os

parametros de ajuste € sendo €1 €

a rede pode ser formalizado da seguinte

O processo de aprendizado d

maneira:
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Seja y a(s) saida(s) de uma RNA e considere um numero limitado de

amostras. O erro entre a saida atual da rede Z° e a saida correta do sistema y® sera

uma fungéo de avaliacdo do desem

er calculada segundo uma meétrica pre-

dado por &z y°) e por penho do erro E(e), para

OS parametros de ajuste w, podendo S

definida, onde p=1, 2, 3, ... , M, &M é o numero de amostras. Otimizando E em

relacéo a w, um vetor w pode ser obtido, onde w $80 0S parametros de ajuste de

tal maneira que torne (z°,y") minimo.

3.3 TREINABILIDADE

Definigao 3.3.1 [15]

to de amostras de treinamento Am=(X,Y), diz-se

Dados uma RNA e um conjun

mente treinavel se O c
Aé potencialmente treinavel se V (X,y) €Am,

que a RNA é potencial onjunto de parametros de ajuste

definidos w puder ser obtido, iSt0 é, RN

Ves0 3w eW, e po> 0, tal que vp > Po (P: representa a p-ésima apresentacio de

um elemento de Am & rede), tem-s€:

i) -wlse
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Defini¢io 3.3.2 [15]

Uma rede neural sera treindvel se for potenciaimente treinavel e £(v)<d,

onde § é a tolerancia.

Definicsio 3.3.3 [15]

Uma rede neural sera globalmente treinavel se ela for treinavel para todo

W(0) (parametro inicial).

Definigsio 3.3.4 [15]

antemente treinavel s for treinavel para todo Aum.

Uma RNA sera invar

Definigao 3.3.5 [15]

Uma RNA sera absolutamente treinavel com respeito a uma fungéo de

avaliagso E[w] se for treinavel &
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B(w') = inf E[w]

onde inf representa o infimo (menor dos valores) do conjunto de valores E[w].

Observagio:

A treinabilidade potencial implica na convergéncia uniforme (definicéo 2.2.2)

sito para uma aproximagao significativa. A treinabilidade

da rede que é um pré-requi
absoluta tem como consequéncia uma aproximagdo exata. Entretanto a
treinabilidade invariante é uma propriedade ideal para as RNAs, que € muito forte

Para ser satisfeita.

pitulo é estabelecer quais as condicdes que uma

O problema central desseé ca

RNA deve apresentar para que a mesma seja treinavel em uma das condigdes

acima definidas.
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Teorema 3.3.1 [15]

isti Mer tal que
3 se existir um
fungdo de avaliagao E[w(p)],
uma fu
Dadouma RNA e

Prova:

5 limitado
i E[w(p)] € limita
éE[W(p)]SO, nos diz que E[
M e g
iD6 E[W(p)]> p
Pela hipotese

nte.
A0 cresce
inferiormente por M, e néo

I ‘, o d Y 4 .1 ):

(3.1)
”w(p) ——w*n <&
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Observacio:

A figura abaixo mostra a forma aproximada de uma possivel fungéo E[w(p)]

vvvvvvvv

» el ondeMer.

' inwa 52 poma apoinada do uma possl o

—————
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Teorema 3.3.2 [15]

Dado uma RNA e uma fungéo de avaliacdo E[w(p)], se existe um Mer tal que

Z[w®)] _ e aindaw’, com -‘35—5(—”1—) = 0, entéo, a RNA

Eiw(p)]>M para todo weW, 7o P

o ")y=inf E ,
é globalmente e absolutamente freindvel., se e somente se, E(w )= it [W(P)]

Wi eW, e L[;V(p)] <0, para wEw,
p

Prova:

Pelo teorema 2.3 e teorema 3.3.1vemquea RNA é globalmente treinavel.

Aind lo teorema 3.3.1 deve existir w , satisfazendo a equagao (3.1). Se
inda pelo -9

] E[wp)] o, para w=w , pela definicdo 3.3.5,
E(w') = inf E[w(p)], V¥ W, e —5—

- ’ I.
vem que a RNA é absolutamente treinave

lutamente treinavel.
; globalmente e abso
O que mostra que @ RNA €9
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Corolario 3.3.1 [15]

Dada uma fungdo de avaliagdo limitada inferiormente, @ RNA com a regra de

aprendizagem baseada no gradiente da funcao é potencialmente treinavel.

Prova;
oV T
X _(pIVaE W) (3.2)
7 2|

onde 7(p) >0, eV, E[w(p)] & o vetor gradiente de E[w(p)]

De acordo com a equagéo (3.2), ver

: 1 v
VHO1= 7 2 039
da equacao (3.3) por: M '
Multiplicando ambos 08 membros da eq >
: [ )T & ]
i 1 0704 y
’ =———\ap) op 3.4
(%] VAPl = n(p)t(c?p ﬁpJ (3.4)




Da equagéo (3.4), vem:

: av
v.Evt )](E‘E) o n(lp %

Donde, se obtém:

[ &

)]
(3.5)

1 I—ﬂw (O’JWJT—l
=== |50
n(p)té’p ap J (3.6)

Por outro lado, tem-se:

VWE[w<p>]( ?g ]

De (3.5), (3.6) e (3.7), vem-

Ewo)]
op

Como E[w(p)] é lim

clui-se que a RNA € potencialme

itada inferiormente e va

ZE[w(p]

op (3.7)

(3.8)

le (3.8), do teorema (3.3.1)

nte treinavel.
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Teorema 3.3.3 [15]

Seja uma funcéo de avaliagao dada por:

ok
¢ (' ,w)| (3.9)

l n n,

nkj=t il

onde ei(x!,w) =2z -y; (xj,W) é o erro da saida da rede e 1<k <+wo. Uma RNA com

nciavel e com a regra de aprendizagem baseada no

uma funcao de ativagéo difere
gradiente da funcéo de avaliagdo sera globalmente € absolutamente treinavel e

assumir& um minimo global em EMW(P)

forni.n, , isto &,

posto(@(x,W)) = 1i-To (3.10)

Onde

=0, se e somente se, 0 posto da matriz F(x,w)




4]

(e Gy i)
My m, ﬁwq
5y1(x2,w) ﬂyl(xz,w) M
o, oW, M,
D(x,w) = ayl(xn",W) d"l(x"i,w) ﬁyl(x"‘,w) o
o, oWy o, 11
By (cw) ) dy, (x,)
7 o, o,
PV, (x",w) D, (x",w) &, (x",w)
\ o M, o, )

N é a dimenséo da camada de entrada da rede, Mo é a dimensdo da camada de
representa a dimens&o do espago

saida, ¥ & o j-ésimo padréo de treinamento € @

dos parametros de ajuste.




e e - _—
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Corolario 3.3.2 [15]

Se uma RNA &, globaimente & absolutamente treindvel, onde q representa o

nu A , . «
mero de parametros de ajuste W, i O NUMEro de padrbes de treinamento e n, 0

ng ~ , u
mero de padrées de saida entéo q=n:No

Prova:

amente e globalmente treinave!, pelo teorema 3.3.3

Como A RNA é absolut

equagdes (3.10) e (3.11), segue-s€ que q=Mn;.No.

3.4 CONCLUSAO

Neste capitulo foram analisadas as condigdes de treinabilidade para as RNAs
mostrado através do C

que uma RNA deve ter para que a

estabelecidas em [15]. Isto foi orolario 3.3.2, onde se define
parametros de ajuste

Um ndmero minimo de
a das condigbes definidas.

Como se pode

Mesma possa ser treinavel em um

tabelecidas as condigbes para que se calcule o

0 . -
bSeWar, ainda nao foram es
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nlimero de elementos na camada intermediaria de u

amostras de treinamento Awm. Esta é @ principal contribuica

objeto do capitulo posterior.

ma RNA dado um conjunto de

o deste trabalho e sera




CAPITULO 4

0 Uso DO TEOREMA DA FUN(}AO IMPLICITA NO

DIMENSIONAMENTO DE REDES NEURAIS

MULTI-CAMADAS

4.1 INTRODUCAO

ocidas condigdes para O dimensionamento de

Neste capitulo, $a0 estabel
s, usadas para aproximagdo de

redes neurais artificiais de varias camada
Mapeamentos nao-lineares. As redes neurais &0 tratadas

€quacdes algébricas, nao-lineares, tendo como

como sistemas de

incognitas 0s pesos das conexoes.

cao implicita para demonstrar as condigbes

Usa-se entdo o teorema da fun
stas em [18] e sdo, formalmente,

estabelecidas, Estas condigdes foram Propo

demonstradas neste capitulo-
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Redes neurais de varias camadas [1,2] tém sido usadas em aplicagbes tais

como reconhecimento de padroes € identificagéo de mapeamentos nao-lineares.

Teoricamente, a aplicagéo de redes neurais para aproximagao funcional pode ser

analisada usando-se o teorema de Wierstrass [3]. Se a fungéo de ativag@o de cada

elemento da rede neural for uma fungao continua de valor real, entao, sera possivel

fazer a aproximagéo polinomial € consequentemente a relaggo funcional de

entrada-saida da rede podera ser aproximada por um polinémio.

A precisdo da aproximagao funcional esta diretamente relacionada com a
estrutura da rede neural [4,5,6]. As seguintes causas de imprecisdo devem ser

neurais para aproximagao de mapeamentos

consideradas no emprego de redes
Nao-lineares: (a) O nUmMero de padroes usados para treinar a rede pode nao ser
suficiente para captar a estrutura real do mapeamento; (b) A rede neural podera

estar subdimensionada, N0 possuindo numero suficiente dé elementos na camada
intermediéria e, portanto, 2 tolerancia desejada nao podera ser atingida. A primeira
depende do conhecimento @ respeito do mapeamento a Ser ensinado. A segunda
fonte de imprecisdo pode ser evitada pela escolha correta da arquitetura da rede
Neural. Para isso, S0 estabelecidos limites para o numero de elementos das
do neste capitulo, iniciando com algumas

camadas intermediarias. Isto € enfatiza

definicdes matematicas € ofirmagdes, alem de se formalizar 2 representacéo da
rede neural. Em seguida, 0 teorema proposto em [18] é provado, para estabelecer o
arios da camada intermediaria para produzir a

nimero de elementos Necess

aproximacao funcional desejada.




46

4.2 DEFINICOES

As seguintes definicoes sio necessdrias para O estabelecimento das

condicdes de estudo das redes neurais.

Definiciio 4.2.1

eural é um dispositivo de processamento cuja saida 'y

e uma referéncia unitaria,

Um elemento da rede n

é 0 resultado da soma ponderada de uma entrada X

calculada através da fungéo de ativacéo o, isto é:

(4.1)

y(x) = O'(Z wx + 0)

Onde weW c r" & um vetor contendo o valor das conexdes e 0 é o valor de limiar.

Definiciio 4.2.2

Uma rede neural de alimentagao direta & uma estrutura com, ou sem,
Camadas intermedidrias onde as saidas de cada um dos elementos de uma camada
ntos das camadas subsequentes incluindo a

estdo conectados a todos 05 eleme
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saida, Uma classe particular de redes neurais & aquela que possui conexdes

apenas entre as camadas adjacentes.

Observacio:

Embora diversas fungbes possam ser usadas como a funcdo de ativagdo, a

funcio sigmeide (definicao 222)éa mais comumente usada pelo fato de ser

as caracteristicas sdo importantes para satisfazer as

mondtona e crescente. Est

condigses de treinabilidade da rede ~eural (Veja o Teorema 3.3.3).

4.3 EQUACOES DA REDE NEURAL

ma rede neural com somente uma camada

Considere inicialmente U

entos. Seja y @ said
..,m}. Suponha queé f seja uma fungdo

. o da rede neural treinada com
Intermediaria com n elem a da o8

Padrées de entrada-saida {[K\ y(K)Lk=1.-

te com periodo t, isto &, {y(k)=f(kt), k=1 ....m}. Sen

continua, amostrada uniformemen

a camada intermediaria, a saida da rede sera:

for o ndmero de elementos N
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y(x):a{i:QkO'(ka+ak)+ﬂ) (4.2)

onde s ¢ a fungdo de ativacao, P, representa 0S pesos das conexoes da entrada
ta os pesos das conexbes da camada

para a camada intermediaria € Qx represen
jares da camada

[ de limia
Intermediaria para a saida; ox € B representam 0S valores

intermediaria e da camada de saida, respectivamente.(Vide figura 3.1).

A saida da rede neural para um ponto dentro do intervalo amostragem

(interpolagao) pode ser calculada por-

iQkO'(Pk(x+Ax)+ak)+ﬂ) (4.3)

AX € a distancia do ponto em teste ao ponto

onde: ¢ & a fungdo sigmoide €
(4.3) representa a entrada liquida

" ao
amostrado mais proximo. O somatorio né equag

do elemento de saida da rede neural, isto €

1
KX) ZQk -(ka+ak (4.4)

5 2 r
A derivada da equagao (4.4)e dada po
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x) _
~ - z(x)—[1- 2(x)] (4.5)

A equagdo 4.5 acima citada decorre da proposicao 2.2,1 e verifica-se que 0

valor maxi :
maximo da derivada dado em (4.5) depende dos valores dos pesos. Assim

oscilagdes entre dois pontos amostrados estara

sen -
do, a amplitude maxima das

limitada por:

w0 = 200 1 (4.6)

stra que, dentro do intervalo de amostragem, a

A equacgdo (4.6) mo
el dependendo dos pesos das

pode ser inaceitav

ampli
plitude da aproximagao
oes realizadas) também que se 0

conexd - . ;
xbes. Verifica-se (por Meio das simulag
ediaria for aumentado, havera, como

nam i
ero de elementos da camada interm
a oscilagoes indesejaveis. Apesar das

con A . .
sequéncia, uma maior tendéncia par

ampli : ' isiveis, 0 indi
plitudes de tais oscilagdes serem imprevisivels, o indice de Nyquist [19] produz
minar o namero de padroes de treinamento

uma diretri
a diretriz bastante util para s€ deter
deve-se testar a rede neural em pelo menos

D .
epois do processo de aprendizagem,
o de amostragem. S

o de amostras devera ser

e o erro de saida néo

um .
ponto dentro e cada interval
cada, entdo 0 nuamer

cor s . i
responder a tolerancia especifi
ta o numero de amostras, ha

quando sé aumen

acr ;
escido. Observa-sé contudo que,
os da camada intermediaria (veja

ne : .
cessidade de se aumentar 0 numero de element

te
orema a seguir).
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Teorema 4.3.1 [18]

Dadas m padrées de treinamentos  distintos, O nimero suficiente de
Parametros de ajuste em uma rede neural com varias entradas, uma saida e uma
camada intermediaria de n elementos, capaz de representar exatamente a relagao
de entrada-saida, & igual @ M, considerando que 2 funcdo de ativagdo seja

mondtona e de classe C' em R

Prova:

Considere uma rede neural com ni entradas uma saida e uma Unica camada

intermediaria com n elementos. O conjunto de equagtes de saida, para m amostras

é:
|(Q1G(P1,1-x1(1)+---+P1,n,. Xy, (1) + a1)+... |_ O
y(l)-o
) L+0 (,(pn xy (Dt B (1) + al) + B
(4.7)
x. (m+a )+
IQO{Pll-xl(m)+ +A.  ( 1 |=O



N
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re a entrada jeo elemento i da camada

onde P, é o peso da conexdo ent
intermediario; Q ¢ o peso da conexdo entre O k-ésimo elemento da camada
intermediaria e a saida; o € 0 valor de limiar do k-ésimo elemento, B é o valor de

limiar da saida.

q
" = ; sentando
Para simplificar a notagao, seja o vetor W € WcRr? representan todos os

Parametros de ajuste ou pesos de uma rede neural, isto €,

w = (Plyl’Pl,?.""’Pl,ni ,PZ'[,...,PZ'ni 7"‘7Pn,l""7Pn,ni ,Ql,...,Qn,al,.,,,amﬂ) (48)
Seja, o conjunto de equagoes (4.7) representado por:
¢l(wl,w2,...,wq) =0
(4.9)

s ()=

' e 53 mposig()es de fungdes sigmoides
Onde ¢ 5 lasse C'. POIS sdo cO
1y Om, s@0 de cCla ,

(broposigao 2.2.1), & 4=1% +2)+1
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Seja a seguinte transformagdo T: r* - & dada por

1 =Wy
[, = W3

7= ol = (D](wl,wz,...,wq)
CDz(wl’wz’“"w‘I
(4.10)

=@y (W, W2 Ve

i

tq-m+2

tq—-m+3

|, = @, (wl,Wz,--"wq)

Montando o Jacobian0 da transformagéo (4.10), tem-s€:



Jacob(T) — é¢_1_

W,

53

0 0o O 0 0 0 )
1 0o O 0 0 0
1 0 0 0 0
0 1 0 0 0
PR R T S 1
o, W3 7. WV iz v,
g3 £ ab, o, ap,. (411
Wy Ak MWy N g2 W,

De (4.11) [11], tem-s€-

Pelo Lema 4.3.1 (

distintos, tem-se:

& D

0 0 Ot W2 Ny

1 O é%l aﬁg —@%‘

. d)v q-mH aNq—m+2 dvq
......... (4.12)

0 o V|| Gy P 22

N gt a)v‘l'me2 &Vq

abaixo), € considerando que 0S padrbes sdo todos
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é’¢1 5¢1 fé‘,

é\N 1- +1 é\Nq-m +2
q-m 0”
4, 4, 9>

MW gmrt W aeme2 & (4.13)
i b
ﬁ¢m __,%——-— ?i‘\')v""'
q

é\Nq—mﬂ é’\)v(l'm+2

Por (4.12) e (4.13) ve-se qué:

(4.14)
Det[Jacob(I')] # 0

| uagoes (4.9) com
da fung@o implicita 9l dado o conjunto de equag
elo teorema aa

Q variaveis, e um ponto:

Wi W w (4.15)
Wo = (W} W2 ,...,Wq)
icamente encontrar funcbes
qu t de equagdes (4.9), pode-Sé, teorl
€ satisfaca o sistema
\IJQ~m+1, ey Wq, tais que:
f .%]=0
¢,(w1,w2,...,wq_m,‘1{1_m, A
(4.16)
) )’O
&l

¢m( Wi, Wpseoos Woem?

\
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yq dependem de wi, Wz,...;Wam sejam solugdes do sistema

Onde \VQ'mH, Wq-m+2,...,
wq, €m termos das variaveis restantes,

dado, para um conjunto de variaveis, Wa.m#ts---

numa vizinhanga de w”’.

Para as redes neurais dé multiplas saidas, 0 conjunto de equagdes (4.9) deve

s. O corolario seguinte formaliza a condigdo

Ser multiplicado pelo numero de saida

de existéncia para o caso de varias saidas.

Lema 4.3.1

Sejam ¢1, b Wer® = R, funcbes definidas por composicoes de
1y Y2y --+ 1 m -
£ om €NtAO O determinante do jacobiano das

funcées sigmoides, e ainda ¢1# 2% -

fungdes ¢;,i=1,2, ... M sera ndo nulo.

Prova;

A -s€.
Montando o conjunto de equagdes de ¢, tem

L W) (4.17)

¢ ¢1(w1,w2,..
.,Wq)

¢2(W1:W2 (A

”(. YRTIE RV ENad
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Montando o jacobiano de (4.17), tem-S€:

(o, ]
0’1‘"1 a"’2 B &\Vq
Gy b O
—_— . c’;’v (4.18)

Jacob[S]: ﬁwl [7\1}2
i, b, P
\ 5\1’1 ﬁwz ﬁwq J

Caleulando o determinante de (4.18). segue-se:

(M % £ 0 por hipotese-
owy

(i)  Suponha que vale (4.19) abaixo:

291

(i) Temos que provar que vale
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¢, 91 291 o9,
ow v, Mg oW 441
¢, ¢, 09, 992 (4.20)
ow w, M W g +1
0P m 0P m OP m P m
ow v, v, Mg+l
é’¢m+l é’¢m+l [7¢m+l §¢m+l
ow oWy o g Z P
Seja a seguinte matriz A:
a9 94 )
5W1 ﬁwz ‘“ (?”)l] ﬁwqﬂ
o | D 2=
(7W ﬁw (9W ﬁw ‘1
d=| o e . (4.21)
4y Dm Oy Dn
o, oW, Tt oW, M 4
ﬁq’md (y¢m+1 ﬁ¢"’__,_+l _(Z?—”ﬁl-
5”’1 ﬁwz ﬁwq (7wq+1 J
Pelo teorema de Laplace [20] para determinante de ordem qualquer tem-se

que o determinante 4.21, pode S&f calcutado por-

(4.22)

"il(—n”q*‘.ﬁ.detm,qﬂl

g+l
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a9,
Como = # 0 por hiptese (pois &
q+1

<50 composicoes de fungoes

o, 0 que conclui a demostragao do

sigméides) e por (i) vemos que (4.22) é no nu

lema.
|
Observacao:
Para uma melhor Compreenséo, Seja uma matriz quadrada de ordem 2,
Montada conforme 4.18.
(o6, 991
\ w, O (4.23)
B = ﬁ 2 (?¢2 J
Lo”w1 oW >
: -se:
Calculando o determinanté da matriz B, tem-S
0 29,
o Dy op, O8O0
(4.24)

ow ow,|_ 22—~
det[B]= 0”¢; éﬁl_ ow, OW,
é’wl ﬁwZ
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Co ~ - ... T
MO ¢ € ¢ SHO COMPOSIGOES de funcdes sigmoides, tem-se.

det[B]»0 (4.25)

Desde que ¢1 # 2.

e os padroes de treinamento sejam

No teorema 4.3.1 acima @ hipotese de au
todos disti e

s distintos é fundamental para ue as fungoes i sejam distintas, assegurando-
do jacobiano das fungdes ¢.

Se assima i
sim a independéncia linear da matriz

Corolario 4.3.1

amento distintos com N entradas e

Dado um conjunto com M padr6es de trein

nte de parémetr

os de ajuste em uma rede neural com

no Sa'
idas, o namero suficie
xatamente a relacdo de

Uma rini
a Unica camada intermediénia para representar €

mostras de treinamento apresentado (Am), €

entr. ]
ada-saida, para © conjunto de a

da
do pelo produto de N POF M-

Prova;
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Aplicando o teorema 4.3.1 para cada uma dasy, j=1 23 Mo saidas,

vemos que deveriamos ter m + M + ... +m(No yezes) parametros de ajuste.

arametros de ajustes sera nom.

Logo o numero suficiente dep

Corolirio 4.3.2

Dado um conjunto dé M padroes de treinamento distintos, 0 numero
ermediaria em uma rede neural de uma

sufici ]
uficiente n de elementos Na camada int
e a relagéo de entrada

Unica camada intermediaria, caP3% de representar exatament

Saida é:

m—H,
teirol = .1 4.25
n:mtelr()[ni+no+l} ( )

éa dimens&o dé saida da rede neural.

0 - ]
nde n, é a dimenséo da entrada € Mo

Prova;

ossa ser absolutamente treinavel é
Pelo teorema 4.3.1 para aue a rede P

Ne - -
Cessario que g=m, entao:
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m=n(r1i+no+l)+n(, (4.26)
Logo de (4.26), segue-Se:
"= m=T,
n, + Mo +1 (4.27)

Co .
mo n deve ser inteiro toma-seé:

L m-—n,
n = inteiro —_— 71
n; + Mo +1

onde intei L . . m-ny,
inteiro representa © primeiro inteiro superior ouiguala 7" 41
N + "

1 o

Corolario 4.3.3

drées distintos: © numero suficiente de elementos

Dado um conjunto de M P2
adas intermediarias,

nas
ca . .
madas intermediarias em um
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m::n(n‘ +n0+1)+n(,

Logo de (4.26), segue-Se€:

n= m =T
n,,+n0+l

Co .
mo n deve ser inteiro toma-se:

m-—1,

p = inteiro
no+ Mt ]

onde intei imeiro intef
de inteiro representa o primeiro inteiro su

Coroliirio 4.3.3

oes distintos:

Dado um conjunto de M padr

nas
ca .
madas intermediarias em uma rede neura

s. 0 numero suf

| de duas cam

(4.26)

(4.27)

el

m-—n,

erior ou igual a —
p g n,+n, +1°

iciente de elementos

adas intermedidrias
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ada-saida, deve-se satisfazer a

par. )
a representar exatamente a relagdo de entr

Seguinte relagao:

nms ng(n2 +1) +”1(”; +1) +nz(n1 + l) (4.28)
0 . } ) } )
Nde n; é a dimenséo de entradaeno @ dimensao da saida, m € 2 s30 0s numeros
ctivamente.

de , o
elementos da primeira & segunda camadas intermedidrias, respe

PrOVa:

4 camada de entrada, No elementos

elementosn
da primeira €

mn;

Seja uma rede neural €0
segunda camadas

n
8 camada de saida, M € ™ elementos
int L
Crmedigrias, respectivamente.
Logo a dimens&o da rede sera:
4.29
Pelo corotario 4.3.1, deve-s€ ter:
< q (4.30)
neMm =

De 4.29 e 4.30 tem-5€-
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nms no(n2 + 1) +n1(n,. + l) +n2(n1 + 1)

RANCIA DURANTE O

EURAL

4.4
O EFEITO DA TOLE

T
REINAMENTO DA REDE N

nto e que @ rede neural tenha sido

des de treiname

etam
ente di , s ari
e dimensionada @ juz do corolario 4.3.1. con

vergéncia da red

C .
onsidere que haja 4 pad
sidere também que se

e. Isto equivale, como ilustra a

adm;
ita u
ma tolerancia ¢ para @ ¢
lores aceitaveis de

figu
ra41 "

_ a admitir que, em torno do valor correto, hé infinitos v@
tos padrées de treinamento. Neste caso, 0

w. |
. StO é
o) . e
mesmo que dizer aue ha infini
o treinamento a

ase no teorema 4.3.1 néo |evara

dim
ensj
ionamento da rede, com P
lagbes apresentadas no

um mi
mini
imo global [20]. IstO pode ser observado nas simu

Préxi
OXimo capitulo.
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)

-

-\.\-“‘

(4
ll-q‘
K H“

|

_...».
-~
fan S

o

<

s elementos Wy T2 HEm
FlQUra41 Representac}ao dO ‘ugar geomet ‘ICO do S PR S D

vergé"“'a da red

5§ garante se a corl
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4.
5 CONCLUSAO

prova que sé o numero de

neste capitulo com

A an ,ge
a Ld -
lise matematica realizada
de parametros de ajust

e da

iqual ao namero

Padrg
es .

de treinamento distintos for 19
casc 4> m, havera infinitas

einavel. pPara O

rede
Neura

|, esta sera absolutamente tr
ue a rede é potencialmente

ode-sé€ dizer 9

Solucs
COes ..
possiveis, em outras palavras P
s de ativagao s sse

tl‘em A
av -
el (definigao 3.3.2). Como as fungoe

50 monotonas edecla

a fungéo de ativacéo nunca se anulem.

Cl .
, ISto a
garante que as derivadas parciais d
(desconsiderando-se a

géncia da rede

No
Caso
em % 5
que q < m nao havera @ conver
o mais facilmente nas

Isto esta iliustrad

pOSsib-.
i
lidade de exemplos falsos)

Simy|
aco :
¢des do préximo capitulo:

|ario 431¢€ posswel concluir gue @ existéncia de
numero de parametros

D
o teorema 4.3.1 e do €0

Um

a solyca

ugo n&o depende do num

conclusao também foi demostrada

de
djust
e,
que sdo os pesos das conexo
pode-s€ definir um

Por H
0
rnik [7] através do teorema 2- 3.3
iaria ba

camada inte
a redes de uma e

NG
ero -
suficiente de elementos na
lementoS par

o numero dee

43,
1.0
s corolarios 2 e 3 especificam
simulagoes para

r foram feitas

dy
as cg
madas, respectivamente, jtulo posteno

Se
COm
r 2 i i
provar os resultados teoricos acima, @




ex
emplos 1 e 2, os valores de er

CAPITULO 5

CONCLUSAO GERAL

S'MULAQOES E

S.
ISIMULACOES

entam-S€ algun
intermediérias

N )
este capitulo, apres
ro de unidades das camadas In

a\/al-

lar .

0 ntimero de amostras € © nume
¢éo funcional. Para

de rede neural, pard aproxima

o descrito

€m
Uma .
determinada arquitetura
4 rede neural com

inou-sé um

ento encontran—se no apéndice,

"Ust
rar,

0S procedimentos formulados trei
ro no treinam

casos 1 e2

Nas
tabelas A Be C,ondeas tabelas AeB, referem-se ao

Ctivamente e a tabela C. refere-se a0 exemplo 2.
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Exem
plo 1 (OU-EXCLUSIVO)

Consi
idere ;

o problema ou-exclusivo (XOR) fl(xl,x2)=x1@xz (I&-se X1 Oper ado
a operagao acima esta definida na

Com
Xa), 0
tab | nde X € {0’1}' i = 1! 21 X ®x, € {0’1}’
ela 5.1 -
. Duas situagdes s@0 apresentadas.

presentado 3 rede. Como s€ pode

atro padroes séo a
ao estado onde a rede é

Ne
" ste caso, apenas qu
ar na fi
igura 5.1, as curvas de1at referem-S€

(0,0), (0,1), (1,0) € (1.1
e 30 respectivam

e comO numero de elementos na&

trej

N

ada com os padroes
ente.

da i :
ntermediaria sendo igual 8 1:2: 1
gura 5.1, onde @8 curvas 1,2, 3¢€ 4

sentados na fi
tos com uma uni

10e 30 elemen

Os
resultados estéo apre
ca camada

tabela 51, e O

ram
0 erro de treinamento paré 1, 2,

inte
rmediari
lar ) -
ia. As amostras de tremamento sdo

Ultaq
od -
e treinamento da rede pard este ca@




68

namento exemplo 1 (ou-exclusivo)

Tabela 5.1 Amostras de trei
J—

I
ENTRADA SAIDA

I
fy(X1,X2)

____—-_-——'-—‘.———‘-
X2

X1

-------------

-—--—--—.——
1

T
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CaSO 2

o onde a rede é treinada

rem-se ao estad

AS cu
rvas 5,67 e 8 (figura 5:3) refe
exatamente

¢do aos padroes

admiti
tindo
-se .
uma tolerancia de €rfo de 0.1 em rela

jvale @ dizer queé estamos tomando

Correto
s {(0,0), (0,1), (1,0) e (1,1)}, isto equ
gura 5.2)

e centros nos padrées (0,0), (0,1),

padr(j
8s e .
m um disco de raio 0.1 (vide fi

(1,0)' (

|lementos na camada intermediéria

1,1) ‘
' a H ’
leatoriamente, € com 0 NUMer° de e

'Qual
Q0 referido no caso 1

e treinamento para 1, 2,

N .
a figura 5.3, as curvas 5, 6,
ria. A diferenc@ basica, neste caso; équeo

S resultados te

oricos obtidos neste

10
e 30
ele
i mentos na camada intermedié
global nunca é atingido: confirmando 0

traba|ho_
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A figura 5.3 ilustra a con

E)(e
m
PIo 1, caso 2.
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Os resultados obtidos dos casos 1 €

ﬁgUra 5.4
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_______________________
__________

----------

SRS

\
H

[}

[}

\

1

G}

-t

l-s.

0
10

va). Gurvé

- % Treinamento do exemplo 1 (@&

Qe
' Anvas 56,73 tolerancia 4° S

Angji
alisg
ndo os resultados obtid%® quando
50 € necessa’rio

Pagrs
ind

ependentes{(0,0), (0.1) (1,0 €

ajuste par

Um
s de entrad@

Nm
€ro mui
Uito grande de parametros de

r

ede‘ A

Iss&o de um ANCi droe
a tolerancia pard os pa
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ter
Mais
padré ot
es distintos &, conseq(]entemente, mai

5 e 6) que,

verifi
Ca-s

e através da figura 54 (curvas
rmediéria P

olugdo par
termediéria

Peq
de
elementos na camada inte
g 0 sistema. E

ha
ergé :
ncia, ou seja, néo € encontra S
a camada in

entad
o- )
se o numero de elementos d

obs
ery
a-se
U ~ . « A 1
ma leve tendéncia & convergenCla

aCO
ntec
e poi
0
pois, ao se adotar @ tolerancia paré 0S

de
amOS .
tras distintas e, portalnto

de a;
AJust
e
para se atingir 0 €M nulo.

Exemplo 2

Consi a
onsidere a seguint funga® s
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Tabela 5.2 Amostras de treinamento exemplo 2
(X1,X2,X3) W (X1,X2:%3) (X1, X2:Xa)
(0,0,0) ”ET/L”(T,H)’)/ 0,9
(0,0,1) 0.9 (1,0.1) 0.1
(0,1,0) 0.9 (1,1,0) 0.1
(0,1,1) 0.1 (1,1.1) 0.9
- //

Oit
0 5o o5
padrées sao apresentados are

de 1
a4 (g
(figura 5.6) referem-s€ a0 estado onde
1.1) e com

(1,0,0), (1,0,1), (1,1,0), (1,1, )

00
Y,0) (©
¥ ,0
1), (0,1,0), (0,1,1)
0 e 30, respectivamente.

Slem
entos
na camada intermediaria iquais a 1 2,1

Afi
gura 5.5 abaixo representd

S
2acimg,




+~

@-.. SR T

Ny

N

"

Flgura 5 5 Representagao geome!”
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A fig
A figura 5.6 i
6 ilus
tra a convergéncia da rede neural d

3%
€mplo 2,

ptidos N@ fi

Anali
alisa
n
do-se 0s resultados 0
ndo ocorre para

23
] ’4
c
Onvergem
para O € mini
mo inimo,

rede é treinada c

xp
Ii(:a
Pois
, no caso da curva 1, @

o sistema descrito No
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nte com seis parémetros de ajuste,

cam ; -
ada intermediaria e, consequenteme
e & menor doque O

e 4, a rede é treinada

numero de amostras

Po .
rtanto, o numero de parametros de ajust

o das curvas 2,3

namento. No cas

disti
istintas tomadas para trei
ecutivamente com O

a camada intermediéria e, cons

Co
m 2, 10 e 30 elementos N
as distintas usadas

ny . .
Umero de parametros de ajuste maior que O numero de amostr

para o treinamento da rede.

5.2 CONCLUSAO

ulagbes dos exemplos 1 e 2, apresentados

dos das sim
o teorema 431 e corolarios

Os resultados obti

e, oferecem
do bastante discutido pelos

anteriorment
decorrentes do mesmo- gmbora este assunto tenha s!
s obtidos neste trabalho oferecem um Novo

s resultado

s da area, ©
pbém uma visao clara do

pesquisadore
urais. Oferece tam

dimensionar redes né
das, por tratar do assunto

caminho parad
neurais multi-cama

fenomeno da ©
= m sistema de equagdes algébricas nao-lineare
e solugdo de u S.
como um problem? d
muito bem aplicado quando as amostras de

inda qué este método, é

as previamente. Ainda € motivo de pesquisa a execugdo

0 conhecid
o de dados, no sentido

ento NO conjunt de eliminar padrbes

treinament0 sé

de um pré—proc
resentatibilidade_
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Apresenta

(algoritmo backpropagation [14]),

Tabela A: Erro

,APRESENTAééns

- 1 

01261936236
01268943822
01219945670 |
0.1119127786
0.0933781398 |
00919275113 |
00917407955 |
00851311367 |
0.0878988104

_se neste anexo os valore

]
0.0861824198

|

assim como vistos nos gréfic

de treinamento da RNA

01277155584
0.1262347955
51236307070 |
51127830837 |
—0,0964616019
0.0014814818
0.0056387038
—5.0873507668 |
0.0850760584

]
0.0887384040
|

s obtidos NO treinamento dare

0S

para o exemplo

— ] 3

01370808366 |
01224390360 |
50959560956 |
0.0596379412
50238220980 |

02664631436 |
0.2544544168
0.2474388037
0.2519168958

50007952399 |
50053478836
50034189536
50025825929

do capitulo 5.

1, caso1.

02573547582 |
02368365631 |
51427416028 |
5121375871 |
G 0TTZATIATY |

de neural

]
0.0273791591

]
00019543518

I

L T ekt el
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ERRO

3 -Cl}UVAs —“"““"‘”1 —-———T"T 3 7

AP RESENTACOES
T WW 50015232692 | 0.0092557246
12 )WW 50012940802 | 0.0044618173
13 WWWW
14 WWWW
16 WWWW
17 /WWWW
23 0.0811668170 0.0011850887 50004041057 | 0.0004640389

TWWWW

TWW 003114367 | 0.0003343009

TW 0.0006686666 00002945721 00003129205
29 00807646298 0.0006073646 0.0002830241 0.0002975888
30 50885377938 0.0005672379 0.0002662368 00002783003
31 WW 00002585620 0,0002598048
32 5815265226 | 0.0004940986 5.0002362423 00002475391

‘“’T’WWW 0.0002343232

“_TT/WWW 0.0002149329

WWWWW 00002117177

o ol £ TR AR A



-

——
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Tz T i

ff;l*jsizﬁr;&mgs
|36 0.0875042609 WWW
T 00876367528 | s | 00001922802 5 G00TE25455 |
2 0.0839360525 WWW
J_____W 0.0003224240 W"gm
5100869383993 | i | 00001629408 | o Go0T5AT |
[ 00806120517 s | 000G 571799 |
——— [ oossIe17 | | G000 - ooTacAc
TWW 570001501619 50001424016
| 00871860318 | ssssaor | 000015 | G
[ 008365183 7_ o0 | 0000 S EGEEE
W/WWW 570001245334
508979173 | 3002315468 | R
Y e | om0t o | 00001187

i i NN W e

/“‘m
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ao exemplo 1, caso2.

Tabe
la B:
: Erro de treinamento da RNA par

~ ERRO
//’{;/

—5 | 7

X — 6
‘\—0————’—’ ///
j\ %—Zi—j—% 2.1291311987 5454398984 57134810753 |
T fomwn 1284837802 51270377018 52589783965 i
4\ _OT_}EL 51269940948 0.1112028165 52604775760
& _0;1_6_96/90_5_‘16/ 51263400220 50739912542 52499755472
\6\ O-O 525467’52’ 01239564318 Soad6821144 52449727365
7\ _0-_03?_7?_725_6__ 51117104171 50133554580 572629650959
8\ “0“9‘(237’0356”— 50890039163 50065952791 02654577853
9\ 0.088608059%6 | 5793953179 5004096959 57384480961
IO\M 50604984024 w 52519276206
*M 00663585377 w 725296187

%Z_Z_/Z?ﬁo_’ 50683568118 50015691638 5261264255
o5 00651802 M 07999030867
soon 31157 51391901883

/,3
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