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Abstract maior porte. Assim, os algoritmos de poda que veremos

a seguir adotam outras abordagens. [1], [2].

In this paper is researched the relationship

between weight elimination procedure, the initial 2.1. Métodos de Calculo de Sensibilidade
application cycle, the final topology and
generalization of a neural network prediction
model. Keeping constant the initial parameters we
developed several tests using different setups. We

Alguns métodos procuram estimar a sensibilidade
da funcdo de erro frente & remocdo de uma ligagdo e
entdo remover as ligagdes com menor influéncia. Em
geral esses métodos atuam apds o treinamento da rede.

observed that the generalization of the different Ou seja, a rede é treinada para um tamanho maior que
models were very different, sometimes assuming a 0 necessario e posteriormente 0s pesos de menor
different set of independent variables. sensibilidade s&o retirados.

Esses métodos ndo levam em consideragdo
correlacbes entre os pesos da rede. A sensibilidade de
1. Introducao cada peso wij é calculada como se ele fosse o Unico
candidato a ser retirado. Quando um dos pesos é
Na procura da topologia 6tima de uma rede neural retirado, as demais sensibilidades calculadas néao
que minimize os problemas de subparametrizagdo / continuam necessariamente validas para a nova
sobreparametrizagdo surgiram os métodos de poda.configuracdo da rede.
Alguns destes iniciam o treinamento com uma
topologia muito maior do que a necessaria e no 2.2. Métodos com Termos de Penalizagéo
decorrer deste vao podando (removendo) partes da rede
gue ndo sejam necessarias, facilitando assim a  Aidéia central do algoritmo de “backpropagation” é
resolucdo dos problemas de dimensionamento da rede eminimizar uma fun¢éo de custo, geralmente o erro
escolha de variaveis relevantes. Como inicialmente a quadrético, na saida da rede. Como a hipétese dos
rede é grande, esta possui graus de liberdade suficientesalgoritmos de poda € que a menor rede estimada seja
para acomodar rapidamente as caracteristicas geraiscapaz de responder aos padres de treinamento entdo a
dos dados de entrada, de uma forma pouco sensivel asnesma apresentara a melhor generalizacéo, deste fato
condicGes iniciais e aos minimos locais. Apdés a surgiu a idéia de se acrescentar a fungéo de custo
acomodagcio inicial, a rede pode ser podada de forma atradicional um termo representando o custo devido a
realizar um “trade-off’ entre a complexidade da rede e complexidade da rede.

seu poder de generalizagdo, eliminando as Esse termo adicional € chamado de termo de
caracteristicas ndo relevantes do conjunto de penalizagdo, na medida que representa uma
treinamento favorecendo, desta forma, sua penalizacdo que a funcdo de custo sofre devido a
generalizacéo. complexidade da rede. Os métodos que introduzem esse
termo, procuram minimizar uma funcdo de custo que
2. Algoritmos de Poda inclui um termo de custo de complexidade. A légica é

que haja uma reducdo na complexidade da rede,

forcada pela tendéncia que os pesos sejam levados para
zero para atender a minimizagdo do custo de

gomplexidade.

A idéia béasica dos algoritmos de poda para
simplificar a rede é cortar as conexdes entre 0s nos.
Pode-se simplesmente zerar o peso de uma conexao - . ) 5
verificar qual a influéncia disso na fungdo objetivo. Se  Alguns metodos propem a inclusdo de termos na

0 erro aumentar muito entéo restaura-se o peso cortado,UN¢8o de custo que levam em conta o somatdrio do
caso contrario, remove-se definitivamente o peso. quadrado dos pesos das ligacdes;f), o somatério do

Naturalmente que esses algoritmos sdo Modulo dos pesos(w;y) ou uma funcéo logaritmica
demasiadamente lentos, principalmente para redes de
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log(1+w?). Weigend termo de

penalizacdo daforma:

AT WE/wd
25 vg

onde C é o conjunto de conexdes e Wy € uma constante
que objetiva ponderar o valor dos pesos (fator de
escala). Para Ow;d >> w, 0 custo de complexidade se
aproxima de A. Para Owd << w, 0 custo de
complexidade se aproxima de zero. A € um pardmetro
que da maior ou menor relevancia ao custo de
complexidade de acordo com uma heuristica escolhida
durante o treinamento [ 3].

[4]

propds um

2.3. Eliminacdo Dinédmica de Sinapses por
Limiar

O agoritmo original de Weigend [4], forga os pesos
a valores insignificantes (proximos de zero) através da
penalizacdo da fungéo de custo, como visto na equagdo
acima. Para determinar a reducdo da topologia final da
rede, & necessério fazer uma inspecdo ao final do
treinamento, retirar os nds que ndo tenham mais
ligacOes e retreinar a rede para a nova configuragdo, de
forma que as ligagbes restantes possam absorver os
pesos das ligagBes que ndo eram exatamente zero e que
sedesga€eliminar. Paratal, Weigend [4], sugereiniciar
o treinamento com A = 0 (zero) e incrementando-o0
paul atinamente seguindo algumas heuristicas.

A abordagem utilizada em [1] e [2] foi ligeiramente
diferente, onde o algoritmo estabelece um limiar para
cada ligagdo sinptica. Quando o médulo do valor da
sinapse fica abaixo desse limiar, a ligagéo € eiminada
(tornada zero) durante o processo de treinamento. A
tendéncia da rede é que, dinamicamente, as outras
sinapses incorporem o residuo do peso que deixou de
fazer parte da rede (com a eliminacdo da sinapse que
atingiu um valor em moédulo abaixo do limiar)
eliminando-se assm o Ultimo passo do procedimento
sugerido por Weigend [4].

Entretanto, devido & aleatoriedade na escolha dos
pesos iniciais, técnica [1] e [2] sO pode ser
empregada se garantirmos que a eliminagéo da sinapse,
por estar abaixo do limiar, sO sera empregada apés um
periodo de estabilizacdo inicial do valor dos pesos. Se
aplicarmos esse critério de eliminagéo desde o inicio do
treinamento, vista que 0s pesos inicias Ssao
aleatoriamente escolhidos em um intervalo ao redor de
zero, pode-se eiminar indevidamente um peso que
estgga mudando de sinal e portanto passando por zero.
Para que isto ndo ocorra, os treinamentos utilizando o
algoritmo de “weigth-elimination” deverdo ser feitos
somente apds uma quantidade inicial de ciclos de
treinamento com “backpropagation” puro. Eliminando,
desta forma, tal problema, uma vez que a acomodagéo
inicial dos valores dos pesos é feita rapidamente ainda
dentro dos ciclos de execugdo do “backpropagation”
puro.
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3. Reaultados

Em [1], através da aplicacdo da metodologia do
weight eimination modificada foi constatado que
inicidlizando a aplicagdo desta a partir de ciclos
diferentes (1.000, 2.000, 3.000, 4.000, 5.000, 10.000,
20.000), rodando 50.000 ciclos e utilizando os mesmos
parémetros de inicializagdo , o0 erro absoluto percentual
meédio (MAPE) variava de acordo com o ciclo inicial
de aplicagdo do weight-elimination, conforme mostra o
gréfico 1 abaixo:
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Gréfico 1

No estudo realizado em [5], 0 mesmo algoritmo
modificado foi aplicado em diferentes ciclos iniciais
(5.000, 10.000, 15.000, 20.000, 25.000, 30.000),
utilizando os mesmos parémetros de iniciaizacdo e
rodando 85.000 ciclos, chegou-se a diferentes indices
de acerto na previsdo, mostrados no quadro 1 abaixo:

Rede | Ciclo | Rede Nio Falidas Falidas

Inicial | Inicial | Final |Corvatas|Incorretas | Total |Corretas|Incorretas| Total
10x8x1| O |10xéxf| 18 2 0| 8 4 |12
10x8x1| 5.000 |10x5x1| 19 1 N 5 7 |12
10x8x1{10.000{10x5x1| 19 1 NN 1 12
10x8x1(15.000{ 10x6x1| 18 2 20| 9 3 12
10x8x1|20.000{10xéx1| 17 3 N9 3 12
10x8x1|25.000(10x5x1| 19 { 0] 10 2 12
10x8x1|30.000{10x5x1]| 18 2 N1 10 2 12

Quadro 1

Em outro estudo realizado de previsdo de risco de
hipertensdo arterial [6], também aplicamos 0 mesmo
algoritmo modificado onde, iniciamos o0 corte em
diferentes ciclos (1.000, 5.000, 10.000, 15.000, 20.000,
25.000 ,45.000), inicidlizando a partir dos mesmos
pardmetros (pesos e hias) e rodando 200.000 ciclos ,
observamos que a topologia final da rede é diferenciada



e agumas entradas foram diminadas, conforme
podemos observar no quadro 2 abaixo:

Rede Ciclo Rede Entradas

Inicial | Inieial Final Eliminadas
14x14x1 1.000 3xlxl 1,2,4,5,7,9
14xl4xl | 5.000 Tilxl | 1,2,4,57,9,14
14xldxl | 10000 | 9xoxl 1,4,7,9,14
14x14x1 15.000 13x4x1 1
14xldxl | 20.000 14x10x1 nenhuma
14xld4xl | 25.000 14x0x1 nenhuma
14x14xl 45,000 14x11x1 nenhuma

Quadro 2
4. Conclusdo

Analisando os exemplos acima observamos que,
alén dos cuidados com a escolha da taxa de
aprendizado, taxa de momento, topologia da rede,
inicializagdo de pesos e bias, citados em [3], [7],[8],
quando utilizamos o agoritmo weight-elimination
temos um pardmetro a mais para especificarmos : o
cicloinicial de aplicacdo do weight-elimination o qual,
conforme demonstramos, ird influenciar nos resultados
de generalizaco darede.

Tal fato, que é desconsiderado no algoritmo
original de weight elimination sugerido por Weigend
[4], tem relevancia na performance do modelo e deve
ser observado quando do treinamento de uma rede
utilizando este algoritmo.
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