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Resumo

Neste artigo se propde um novo
procedimento para treinamento continuo de
redes em camadas. Apés a etapa tradicional
de treinamento o algoritimo adaptativo ajusta,
se e somente se necessirio o conjunto de
pesos, permitindo assim uma adaptagéo a um
possivel novo modelo. Trata-se portanto de
metodologia especialmente interessante para
sisternas variantes no tempo. Ao projetista é
reservada em cada momento a decisio de que
tolerdncia sobre o erro do iltimo dado se estd
disposto a permitir. Tem-se um problema de
compromisso entre casar o dado novo e
perturbar o minimo possivel o conjuto de
pesos gerado pelo treinamento anterior.

INTRODUCAO

Diversas aplicagbes de grande importincia
involvem sistemas variantes no tempo. A
dificuldade intrinsica em lidar com esses tipos
de sisternas induz muitas vezes a introdugio
de hipoteses artficiais que podem ser
causadoras de resuitados ndo satisfatorios.
Redes neurais em camadas demonstraram-se

uma ferramenta importante em uma variedade
de problemas quando a hipétese de
invaridncia do sistema € aceitdvel. Nossa
contribui¢do consiste em propor um novo
algoritmo de ajuste de pesos em redes muld
camadas que se mostra conveniente &
modelagem de sistemas variantes no tempo.

O oprincipal objetivo € manter o erro
relacionado ao dado novo dentro de uma
tolerdncia pré estabelecida, minimizando a
perda da informagdo incorporada pelo
treinamento com os dados originais. Dessa
forma, ao projetista é permitado julgar a
relevincia que se deseja awibuir & nova
informagsio. Esforco neste sentido foi
anteriormente feito por Park et al. {1], sem
esta flexibilidade. Em [1], o iltimo dado €
obrigado a ter erro zero, em detrimento do
treinamento anteriormente realizado. Esta
falta de flexibilidade é especialmente pouco
desejdvel em situacGes onde sabe-se de ante
mio da possibilidade de mudangas bruscas,
ou quando o sistema retorna ao modelo
anterior com razodvel rapidez. No primeiro
caso, parece mais razodvel informar a rede
desta incerteza pré conhecida e controlar
assim o erro que se¢ pode permitir. No
segundo, a metodologia proposta em [1] ird
causar fortes danos ao conjuto de pesos
original dificultando, deste modo, urn retorno
ao modelo original.

O PROBLEMA
Seja uma rede com uma camada oculta
descrita da seguinte forma:

y=filV'ul u=f,IW'x] (1)

onde y € RO é a saida da rede, u Rh ¢ o
vetor de ativagbes da camada escondidae x €
RI ¢ o vetor de dados de entrada. As
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matrizes W e V contém os pesos das ligagdes
entre camadas de enwada e escondida ¢
camadas escondida e de  saida,
respectivamente. As fungdes vetoriais fye R°
e fre RN sdo tais que f'() e f,'() sdo
fungdes diferencidveis ndo decrescentes. Para
simplificar o desenvolvimento, vamos supor
as fungdes sigmoidais. Essa formulacdo pode
ser facilmente generalizada para redes com
mais de uma camada embituda.

A partir de uma rede weinada, ie., um
conjunto de pesos (W,V) apropriado para os
pares entrada-saida originais ((x;.d;), 1=
1,...,n) e um dado novo (x,,,,d,,,), 0 objetivo
¢ determinar um novo conjunto de pesos
(W', V") tal que a seguinte funglo energia €
minimizada, sujeita 4 nova restricdo imposta
pelo dltimo dado apresentado.

N+l

MinE=12 XId, -,/ (2)
i=l

Lg.

el<@d, -y )gebl=lo 3

onde el & (0, min(d.,,, 1- d.,),1=1,.,0éa
tolerncia associada a nova restrigdo e |.1¢a
norma Euclidiana. Pode-se provar que estes
limites impostos sobre € garanteni a existéncia
da fungdo inversa (f,)™".

A funcdo objetvo (2) reflete o desejo de
minimizar o erro reladvo aos dados de
treinamento originais enquanto a restrigao (3)
manterd o erro associado ao iltimo dado
dentro de uma tolerdncia pré estabelecida €.
Isso significa, que se estd lidando com uma
solucdo de compromisso entre a informagédo
do sistema antigo € o dado novo,
possivelmente refletindo uma variagdo na
planta original. Essa abordagem permite ao
projetista controlar a tolerdncia, ou seja,
decidir o qudo relevante o dado novo é
comparado aos dados  anteriormente
utilizados na identificagdo do sistema.

De modo a simplificar o ratamento analitico
e computacional do problema Pp ¢ preciso
linearizar a restrigdo (3). Desse modo,

]
n+
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suponha-se que o novo conjunto (W', V') pode
ser escrito como: V' = V+AV e W' = W+AW,
onde os incrementos AV € Rhxo ¢

AW e RIxbh De modo a simplificar a
notagdo, os indices de super escritos serdo
omitidos. Entdo, para (x,,.d,,) das
equagoes (1) e (3) temos

-€<d,, - fil(V+aV)tu]l <&
logo,
d, -£< fil(V+AV)tu) <d,,, +&

Como (f,')™ € uma fungio monotonamente
crescente Vi= 1,...,0:

(d. -e)s(V+aAVtu< £7'(d,,, +€) 4

ati

Por outro lado, aplicando-se a expansdo de
Taylor de primeira ordem obtem-se:

u =f2(Wl xn+l) + JfZ(Wt xn+l) Awt xn+1'
(5)

E, substituindo-se a aproximagdo (5) na
desigualdade (4), chega-se a:

fi-l(dn-ﬁ-l - 3) + Vt fz(wt xA-H) s
SVUIfF,(Wtx, )AWEx | +
+ Avt fZ(Wt xn+1)

< fd,, +e) - V(W x,,) (6)

Observe-se que essa aproximagao ¢ vilida se
e somente se H << 1, onde H é o Hessiano de
LWl x,,), e AV << Vi Vi=1l.hej=
1...0. Ao limitar as pertubagdes sobre We V,
definine-se uma regido onde a hipétese de
linearidade & vdlida. Rearrumando-se AVt e A
W em forma vetorial, através do operador
vec, a restrigio (6) pode ser escrita numa
forma compacta como:

ci(e)S(A2)' S cy(e) i=1..0 o)
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onde A=[Ap:Agl, A€ Ro(p+q)
p=1Ixh e g=hxo
z = [AWyec! : (AVDyecllt, z € RPHA)

Ap e ROXP ¢ a solugdo do sistema de
equagoes: '

ApAWyec = VIIF,(WE x,,) AW
Aq = {A{] € RO%q onde

A;=[0..0 f,(Wt x_)t0..0), i=1l.0
(&) = £ (d,, - O + VLW ),
¢, (e) € RO

c,(e) = f,7(d,,, +&) - V! f(W! x,,),
c,(€) € RO

A Tegido factivel pode entdo ser definida
como a interseccdo enwe a regido de
linearidade e o hiperespago definido pela
restrigdo (7). '

A funcgiio energia pode também ser reescrita
numa forma compacta como

J)=12ztKz

onde K = S!S e S ¢ a matriz de sensibilidade
de y as pequenas variagdes nos pesos, obtida
apés algum algebrismo. A variagao de energia
associada aos N+1 dados devido a variagbes
nos pesos pode ser escrita como

AE = [AE; ... AEn, ]t = Sz.

Apés rearrumar (2) em termos de variagio de
energia, chega-se a:

N+1
I=12 % (Ey-Ew 2
=l
onde E,, ¢ E,, sio os erros de saida

relacionados ao i-ésimo dado com
osconjuntos de pesos (W,V) e (W.V)),
respectivamente. Logo, tem-se que
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Nl
J=1/2 3, AE!=1/2AE'AE = 1/2 2'Kz
i=l '

o problcfna P pode agora ser formulado da
seguinte forma:

(Py) Minl@)=122'Kz

s.a ¢ (€)SAz=<¢,(€)

zef

onde B = (z e RPH: Iz < §;, i = 1....,p+q},

3; > 0 ¢ a regifio de linearidade da restri¢do
(3). Utilizando-se propriedades da fungdo
inversa de f, a desigualdade de Shwartz ¢
um valor arbitrariamente pequeno para O €rro
da aproximagdo linear de Taylor, determina-
se valores bem definidos para 8;, para todo i =
1eptq.

Observa-se que simplificando-se a rede para
uma tinica unidade de saida e ajustando-se € =
0, a restricio (7) se tornard idéntica 2
restrigdo imposta em [1]. Dessa forma, Py €
de fato, uma generalizagdo do problema
proposto em [1], onde uma restrigdo de
igualdade d,,, = f,[(V+AV)! u] € utlizada
para obrigar que a rede se¢ ajuste
perfeitamente ao dltimo dado apresentado.
Essa restri¢io € um hiperplano de simetria
para o hiperespago definido por (7), cuja
largura ¢ fungdo do parametro € (figura 1).

22

1'21Cy(E)

-~
~—

e
]

Z,
LINEARITY./T - :?._"
REGION 3 5
SYMMETRY
LINE
Figura 1
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Quua caracterisica  introduzida  nesse
algoritmo € o tratamento de outliers nos
dados. Foi implementada uma heuristica
simples que se baseia no erro de saida da rede
¢ evita que os pesos se alterem caso haja uma
alta probabilidade do dado novo se
caracterizar com um outiier. Se, no entanto,
os dados seguintes apreseniarem O mmESMO
tipo de comportamento, inierpreta-se que
provavelmente estard ocorrendo  uma
mudanca estrutural no sistema, devendo os
pesos serem entdo modificados para captar
essa nova tendéncia. Esse tipo de tratamento
parece encontrar aplicacdo especialmente em
problemas de previsdo onde a ocorréncia de
outliers ¢ frequente.

ANALISE DO PROBLEMA

Trata-se a seguir da andlise tedrica da questao
de existéncia de solugdo para o problema Py .
Formulam-se duas proposi¢oes que esto
relacionadas & essa andlise, para o caso de
uma unica unidade de saida. Resultados
andlogos podem ser obtidos para o caso de
redes com saidas miltiplas apés algum
algebrismo. ‘ :

A proposigao (P1) refere-se ao caso em que 0
hiperplano de simetria da regido definida pela
restri¢io (7) intercepta a regido de linearidade
B (figura 1). A proposigio (P2) fornece as
condi¢bes sobre o parimetro € que garantem
a existéncia de solugdo quando esse
hiperplano nio intercepta f.

Propesicao (P1)

Seja r={z<z,a>=c} onde
c=f" (dy,)— V' f,(W'xy,), 0 hiperplano
de simetria da regido definida pela restri¢do
(7). Suponha-se que r intercepta a regiao de
linearidade f, entdo o problema P, tem
solucdo para todo €& & (0,min(d,,,,,(3—d ., ).

Prova: cf. [2] e [3]
Proposicao (P2)

Seja €_,, =min(d,,,,(1-d,, )). Assume-se
que o hiperplano de simetria ndo intercepta a
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regido de linearidade. Entdo, se € <€ _,,, 0

problema P, tem solugdo Ve efe’.e ).

Prova: cf. [2] e {3]

Quando o hiperplano de simemia ndo
intercepta a regido de linearidade, o projetista
deverd aumentar o valor do parimetro € de
modo a garantir a existéncia de uma solugao
apropriada. Vale notar que se € > €., ©

problema ndo terd solugdo. Neste caso, ao-

usar o algoritimo proposto em [1] se estard
violando fortemente a hip6tese de linearidade,
provocando assim um erro nd3o previsivel e
ndo controlado.

A SOLUCAO DO PROBLEMA
O Problema P; pode ser resolvido por uma

variedade de algoritimos padrio de
programagio ndo linear. Embora, no caso

geral, ndo se possa garantir otimizagdo global

para tais esquemas, no presente caso, tem-se
convergéncia global uma vez que a fungéo de
custo J é uma fungdo convexa sobre uma
regido vidvel também convexa [4]. Descreve-
se a seguir o algoritimo proposto -para
solugdo do problema P,. Um algoritimo do
tipo projecdo de gradiente [4] € usado para
resolver o problema de programagao
quadrdtica que aparece no passo 4.

Algoritimo para solucao de P :

Passo 0 - Verifique através de uma heuristica
se o dado novo tem alta probabilidade de ser
um “outlier”.

Passo 1 - Calcule a matriz de sensibilidade S
(para maiores detalhes ver [2]), calcule
K=S'S.
Passo 2 - Ache as restrigoes lineares

Az=c¢cl e Az=c2

Passo 3 - Ache o limitante [} usando:
'8[ < Z; < 8‘,, i= 1...(p+q>
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Passo 4 - Através do método de gradiente
projetado ache z que minimiza a fungio de
custo J(z) = 1/2 z! K z sujeito as restrigdes
c(e)SAz<(€) e z ep.

Passo 5 - Ache AW e AV a partir de z.

Passo 6 - Atualize We V:

W=W+AW e V’'=V + AV,

Uma caracteristica importante do algoridmo
proposto estd relacionada com a ndo
alteragdo dos pesos quando o dado novo néo
representa uma mudanga do modelo. Deste
modo, pode-se deixar o sistema adaptativo
permanentemente ligado, com a garantia de
que s6 serdo feitas modificagbes em caso de
necessidade. A prova desta propriedade se
encontra em [2].

Como ilustragio grifica do algoritmo de
Teinamento continuo Proposto, apresentamos
na figura 2 resultados relacionados a um
exemplo simples de uma rede com uma
unidade de entada, uma unidade de saida €
uma camada embutida. A rede foi
inicialmente reinada através do algoritmo de
retropropagagdo do erro para captar o
mapeamento existente enme 100 pontos da
curva. Provoca-se um desvio de 40% num
dos pontos e aplica-se o algoritmo de
reinamento continuo para valores diferentes
do pardmetro €. Observa-se que a medida que
o valor de £ aumenta, menor € o desvio da
resposta da rede para os outros pontos da
curva. Entretanto, pior € o ajuste para o dado
novo.

; epson =0
T\\1
0.5} -E \
o\
.7\\\‘\
N

e
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Figura 2
COMENTARIOS FINAIS

O esquema de weinamento continuo aqui
apresentado, permite que o projetista decida
o quanto estd disposto a pagar pela adaptagdo
do dado novo. Esta metodologia parece ser
bastante interessante especialmente quando se
tem informagdo a respeito da velocidade de
alteracdo do modelo, ¢ também do nivel de
tolerdncia aceita pela aplicagdo em questao.
Embora se tenha o campo das aplicagoes
CcOmo meta, este Aartigo representa uma
contribui¢do de cunho tedrico. Pesquisa estd
no momento em andamento visando testar o
desempenho numérico do  algoritimo
proposto, especialmente para previsdo ¢
classificacgdo.
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