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PRINCIPAIS CARACTERISTICAS DAS REDES Lmdmd=d LIOF

NEURAIS BIOLOGICAS ESTAQ PRESENTES @,
NAS RNAs

"Uma RNA consiste de uma grande quantidade de unidades de processamento
simples (neurdnios) interconectados;

"Cada neurodnio artificial recebe muitos sinais;

=Os sinais recebidos pelos neurénios sdo modificados por um peso nas sinapses
receptoras;

=*Os neurodnios artificiais somam de forma ponderada as entradas;
=Os neurdnios definem a importdncia da informagdo e transmitem uma Unica saida;
="A saida de um neurdnio é transmitida para muitos outros neuronios;

"Uma RNA pode possuir vdrias camadas de neurédnios.
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TIPOS DE CAMADAS DE UMA RNA

"Entrada;

"|Intermedidria ou escondidaq;

=Saida.

Exemplo de RNA com L = 3 —>
camadas intermedidrias

(veja que a camada de

saida entra na conta) Camada de entrada Camada de saida
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0 QUE E UMA RNA?

Em poucas palavras, a rede neural é uma grande fungdo que mapeia um conjunto de
dados de entrada x; € X para o valor alvo desejado y; € Y. Os dados de entrada
sdo definidos pela matriz X € R™™, onde n, é o nimero de features do problema
(ndmero de entradas de cada exemplo) e m é o nimero de dados disponiveis
(nimero total de exemplos de treinamento). Os dados de saida sdo definidos por

Y € R"™™, onde n,, é o nimero de saidas da RNA.

Para uma RNA ser capaz de mapear o problema, seja classificagdo ou regressdo,
ela precisa ser treinada. O aprendizado supervisionado de uma RNA exige,
inicialmente, um conjunto de dados rotulados e classificados. Durante o aprendizado
as saidas geradas pela RNA sdo comparadas com as saidas desejadas e as
diferencas entre elas sdo usadas para o treinamento.
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RNAs SABEM

DAS COISAS...

Mistakes

Are The
Stepping Stones
To Learning!

IT'S NOT HOW
WE MAKE
MISTAKES, BUT
HOW WE
CORRECT THEM
THAT
DEFINES US.

A MISTAKE IS
ONLY A MISTAKE
[FYOU DON'T
LEARN FROM IT+ *

“I have not failed. I've
just found 10,000 ways
that won't work.”

Thomas A. Edison

AnNo 2020

if you're not
making mistakes,
then you’re not
making decisions

A PERSON

WHO

NEVER MADE

A MISTAKE

NEVER TRIED
ANYTHING

NEW.

-ALBERT EINSTEIN

I've missed more than 9000 shots in my career. (‘
I've lost almost 300 games.

26 times, I've been trusted to take ?

the game winning shot and missed. ﬂ‘JL
|'ve failed over and over and over agaln in my Ilfe
And that is why | succeed.

~ CHichael oJordan

“MAKING A MISTAKE
IS A PART OF THE
GAME. IT WILL
HAPPEN, SO0 HOW YOU
HANDLE THOSE
MISTAKES IS WHAT
COUNTS AND WHAT
WILL DETERMINE
YOUR SUCCESS. LEARN
FROM THEM AND
MOVE FORWARD.”

-Christie Rampone
FRS

HEALTHY PERFORMANCE™

PMR5251

THERES NO SUCH THING AS A PERFECT
GAME, BUT STRIVING FOR PERFECTION
EACH GAME MAKES YOU JUST THAT

MUCH CLOSER TO PERFECT.
~Michael Jordan
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Dados de treinamento

Dados de entrada x Dados de saida y

A 4

Agora, nosso problema
se resume em como
representar h, qual

erro cometeremos com

Algoritmo de treinamento

nossa representagdo.

Encontrar a hipétese h QA

Nova ’ Provdvel
eM—m
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ESTRUTURA DE UMA RNA:
PERCEPTRON

In 1957 Frank Rosenblatt O modelo mais simples, e bastante antigo,
designed and invented the . . . -
perceptron which is a type of que serviu de base e inspiragdo para

neural network. A neural . ;
network acts like your brain; the teoria de RNAs é o Percepfron, um

brain contains billions of cells
called neurons that are

classificador linear usado para previsoes

connected together in a bindrias. Foi inventado em 1957 por Frank
network. The perceptron

W ECENELIISWEE Rosenblatt no Cornell Aeronautical
simple decisions are made, . opo
which come together in the LCIbOI'Cﬂ'OF)’. Isso S|gn|f|ca que, para que

larger program to solve more .
coimé’x p%ouems, funcione, os dados devem ser

linearmente separaveis.
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| 0 QUE £ O PERCEPTRON?

SO pesos
bias
b soma
ponderada
Wy

SR >

y | funciode saida
W2 ativacao
w3

entrada
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9

. Neurdnio de entrada

Neurdnio intermediario

N
. Neurdnio de saida
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MODELO DO PERCEPTRON

Vetor de entrada, de dimensdo (1,n,.)

soma
ponderada

funcdo de saida
ativacao

entrada
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x) = (21,22, ,Zn, ]
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Vetor de pesos, de dimensdo (1,n,)

W = [wy,wa, -, Wy,

Estado do neurdnio, escalar

o . |
E(i}:u'1$1+"'+wnrﬂfnz +b:ZIEI}w1+b:wa{I}+b

Ativagdo, escalar

a; = g(zi)

Previsdo, escalar

o~

Yy, = a;
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FUNCAO DE ATIVACAO

O objetivo da fungdo de ativagdo é introduzir ndo linearidade na saida de um
neuronio.

Essa ndo linearidade é um dos fatores que afetam nossos resultados e a precisdo do
nosso modelo.

No caso de usarmos Redes Neurais com vdrias camadas ocultas, uma fungdo de
ativacdo linear simplesmente ird gerar uma série de transformacdes afins portanto,
podemos muito bem ndo ter nenhuma camada oculta.

A menos que fransmitamos ndo linearidade, ndo estamos computando modelos
interessantes, mesmo se nos aprofundarmos nas redes neurais.
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Degrau Unitdario (Unit step):
1 z=0

9(z) = {_1 y

1

-1

ELU (Exponential Linear Unit):
g(z) = max(a(e” — 1), 2)

/]

Sigmoide (logistic, sigmoid):

1
1+e2

g(z) =

1 /
/’/

_/
0
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11 z=0
g(Z)—{O e

0

RelLU (Rectified Linear Unit):
g(z) = max(0, 2)

tanh (Hyperbolic tangent):

e?? —1

e’z +1

g9(z) =

Linear:

g(z) =z

POLIIs=

Leaky RelU:
g(z) = max(0.1z, 2)

— pesos
bias
b soma
ponderada
Wy
—
~fungdo de saida

2 ativacgao

W

Softplus
g(z) =1In1+ e*

/
_/
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COMO NOSSA REDE APRENDE???

O objetivo de treinar uma RNA é calcular os seus pardmetros de forma a minimizar
uma fungdo de custo.

A fungdo de custo é baseada em uma fungdo do erro entre a saida desejada e a
saida calculada pela RNA para cada exemplo utilizado no treinamento.

Fungéo Erro Quadrdtico

o ny N | |
EFY, y@) = Z (yag_a) B yf]) _ Hj}[z} B ﬁm‘

j=1

2
2

Fungdo de Custo
1 m T m

moo
J(W,B)=—%"EF",y") = iZZ (" —y}”)g = é |

i=1 i=1 j=1 i—1

-

2

5(1) _ &(i) ’2

y —-Y
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Fung&o Logistica de Erro

L(3",y") = —y®1ogg®” — (1 -y ) log (1 -3

05 -
0.0 - |
Fungdo de Custo 00 01 02 03 04 05 06 07 08 09 10
J (W, B) ZL(}' lzm: —y D Jog 5@ — (1 _ y(f]) log (1 _ yﬁlff-})
m i3
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| RETROPROPAGACAQ
(BACKPROPAGATION) @'

> Propagacao para frente
--- Retro-propagacao doerro
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POLIs
GRADIENTE DESCENDENTE

Esse método consiste no motor basico das RNAS.

Na prdtica, é dificil encontrar um problema sem restrigdes, com um Unico minimo...

Entretanto vamos comecgar do principio.... Ponto de partida

f) 4~
mln f(X) lteragdo 3
()
lteragdio 4
Convergéncia
O Gradiente Descendente (GD) é um
algoritmo utilizado para encontrar o
" ~ it >

minimo de uma fun¢do de forma IT .
iterativa.

Valor final
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Fonte: https: //ml-cheatsheet.readthedocs.io /en/latest /gradient descent.html
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Nosso objetivo é: partindo do alto da montanha, no
canto superior direito (alto custo), chegar no mar
azul escuro, no canto inferior esquerdo (baixo custo).

As setas representam a dire¢do da descida mais
ingreme (gradiente negativo) de qualquer ponto
dado - a direcdo que diminui a fungdo de custo o
mais rdpido possivel.

Damos nosso primeiro passo em declive na dire¢do
especificada pelo gradiente negativo. Em seguida
recalculamos o gradiente negativo (através das
coordenadas do nosso novo ponto) e damos outro
passo na direcdo que ele especifica. Continuamos
este processo de forma iterativa até chegarmos ao
fundo do nosso grdfico, ou a um ponto em que ndo
podemos mais nos mover para baixo - um minimo

local.
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Supondo b = 0 para ilustrar de forma clara o algoritmo

J(x) 1t

Gradiente >0

]
]
]
]
(] L[] o ,
Chute inicial |
(]

W0 = o’ vy ()

Custo
minimo

»
>

Ponto de minimo w1 1nin w1

PMR5251 22



e 2 O L1 5=

Min = 1.9500000000000002

3 -3

Fonte: https: //medium.com/@]Iucasoliveiras/regress%C3%A30-linear-do-zero-com-python-ef74a81c4b84
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ALGORITMO DE GRADIENTE
DESCENDENTE

Inicializagéo dos parémetros da RNA: Atribua um valor inicial, W, b para os pardmetros;

Execucdo da RNA para todos os exemplos do conjunto de dados de treinamento, de forma que dadas as entradas
calculam-se as saidas previstas pela RNA;

Cdlculo da fungdo de custo para todos os exemplos de treinamento, através do somatdério da fungdo erro;
Cdlculo do gradiente da fungdo de custo em relacdo a todos os parémetros da RNA;
Atualizagcdo dos pardmetros da RNA na dire¢do oposta ao gradiente de forma a reduzir o valor da fungdo de custo

8.J(W,b)
[ [ )
Wy ;= wy; — @

gwE]j Repeti¢cdo das etapas 2 a 5 até a obtengdio de um
J valor desejado para a fungdo de custo, ou até o
Bl _ pll 0J(W,b) , i de g :
y =0, —«a 7 numero limite de epocas.
db,
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TAXA DE APRENDIZAGEM «

Taxa de aprendizagem a controla o tamanho do passo em cada iteracgdo;

Selecionar o valor correto é uma decisdo critica do modelo:
JPode convergir para um minimo local se a funcdo de custo ndo for convexa;

JQuando nos aproximamos de um minimo local, a descida de gradiente
tomard automaticamente passos menores. Portanto, ndo hd necessidade de
diminuir & ao longo do tempo;

JValores de & ndo podem ser muito grandes, nem muito pequenos...

Tente ... 0,001 - 0,003-0,01 -0,03-0,1-0,3-1 ...
Suba/Desca ~ 3x em 3x
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a MUITO PEQUENO

Vamos simplificar a fungéo de custo como algo da forma J(w) = w

J(w) = w?
w(o) = 0.7
a = 0.01

08 06 -04 -02 0 0.2 0.4 0.6 0.8
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2

Uma taxa de aprendizado muito
baixa é mais precisa, mas o cdlculo
do gradiente € demorado, entdo
levard muito tempo para
chegarmos ao fim. ... Podemos nos
mover com confianca na direcdo do
gradiente negativo, pois estamos
recalculando-o com muita
frequéncia, mas “desceremos muito
devagar’;
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AnNo 2020

J(@)

0.9

0.8

0.7

0.6

- 05

0.4

0.3

0.2

0.1

POLIIs=
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a MUITO GRANDE

1.2

0.8

2

0.4

0.2

J(w) = w?
w(o) = 0.7
a=1.01

0.5 0 0.5
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Se utilizarmos uma taxa de
aprendizado muito altq,
podemos cobrir maior disténcia
a cada passo, mas corremos o
risco de ultrapassar o ponto
mais baixo, j& que o gradiente
estd mudando constantemente.
O método diverge porque
estamos “descendo muito
rdpido”.
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FUNCAO CUSTO COM « IDEAL

Diminui acentuadamente e depois se torna mais suave...

« IDEAL a PEQUENO a GRANDE

J(wg
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PORQUE BACKPROPAGATION?

pl2]

"\ "\
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Pode-se reutilizar alguns dos calculos realizados durante a avaliacdo do gradiente.
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VARIACOES DO GRADIENTE DESCENDENTE

calcula-se
o gradiente usando todo o dataset de treinamento em cada iteragdo, para
atualizar os pardmetros. Portanto, o que fizemos até agora...

Mas se o numero de exemplos de treinamento for grande, entdo o gradiente
descendente em lote é computacionalmente muito caro! Imagine se vocé tem
10000 dados, cada dado com 10 features, sdo100mil valores para computar
a cada iteragdo, em cada época...

Este
é um tipo de gradiente de descida que funciona mais rdpido. Calcula-se o gradiente usando
b < m dados do dataset em cada interacgéio, para atualizar os pardmetros.

calcula-se o gradiente usando
b = 1 dados aleatérios de treinamento por iteragdo, para atualizar os pardmetros. O SGD converge
mais rapidamente para conjuntos de dados maiores. Porém, como no SGD usamos apenas um dado de
cada vez, ndo podemos usar implementacdo vetorizada. Isso pode desacelerar os cdlculos.
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9

Mini-bach
Gradient descent

© Mini-batch gradient descent
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CADA EPOCA (EPOCH)

Tomamos a média dos gradientes de

e Usamos esse
gradiente médio para atualizar nossos
pardmetros.

Tomamos para
cdlculo do gradiente e usamos esse gradiente
médio para atualizar nossos parametros.

O mini lote tenta encontrar um equilibrio entre
e

AnNo 2020
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Para cada época:

1.

Use os dados de treinamento:
, ou

Calcule o gradiente

Use o gradiente calculado na
para atualizar os pesos

Repita as etapas 1 a 3 para
todos os exemplos no conjunto
de dados de treinamento
para o nUmero total de
épocas.
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Batch Gradient Descent, BGD
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Mini-batch Gradient Descent, MBGD Stochastic Gradient Descent, SGD
300000 A
140000 -
250000 -
120000
100000 - 200000 -
g %0000 & 150000 -
60000 - 100000 -
40000 -
20000 - ek ‘ﬁ
04 ~ 0
0 20 ) %0 80 10 120 0 50 100 150 200 250 300 350 400

Number of iterations Number of iterations
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PROBLEMA DE GRADIENTE
DESCENDENTE “Q\'




POLIIs=

“Gradient descent is a First Order
Optimization Method. It only takes the
first order derivatives of the loss function
into account and not the higher ones.
What this basically means it has no clue
about the curvature of the loss

function. It can tell whether the loss is

declining and how fast, but cannot
differentiate between whether the
curve is a plane, curving upwards or
curving downwards.”

"All of the these curves are the same.”

"What ar... wait...is that you Gradient Descent?”

https:/ /blog.paperspace.com/intro-to-optimization-momentum-rmsprop-adam/
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MOMENTUM

O Momentum propde o seguinte ajuste para a descida gradiente.

m = ,Bm — CXV] (W) Gradiente que é mantido nas iteracdes anteriores. Este gradiente retido é
multiplicado por um valor denominado "Coeficiente de Momentum", que é a

w=w-+m porcentagem do gradiente retido a cada iteragdo.

Se definirmos o valor inicial de m como 0 e escolhermos nosso coeficiente como 0.9, as equagdes de
atualizagcdo subsequentes serdo,

m1 —_ _Gl
~0.9G, — G, G;= aVJ(w))
~0.9(0.9G, — G,) — G5 = —0.81G; — 0.9G, — G4

Damos ao gradiente descendente uma memoéria de curto prazo!

3
|

3
|
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O gradiente descendente é um
homem descendo uma colina. Ele
segue o caminho mais ingreme para
baixo; seu progresso é lento, mas
constante. Momentum é uma bola
pesada rolando pela mesma colina.
A inércia adicionada atua tanto
como um suavizador quanto como
um acelerador, amortecendo as
oscilagoes e fazendo com que se
atravesse direto vales estreitos,
pequenas lombadas e minimos
locais.

AnNo 2020

Gradient descent
with momentum

Figura extraida de:
https://www.itreadO1.com/content /1543467 366.html
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ESCALA DOS DADOS DE ENTRADA X, @

Para uma convergéncia mais rdpida, os dados devem estar em uma
escala semelhante.

Fungdo custo vs parametros _‘ Fungao custo vs parametros

w- » w1

w1 5]
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PO
ESCALONAMENTO VS NORMALIZACAQ @

EM ESCORE-Z

Escalonamento /Normalizagéo Padronizagdo
. — MI i
s X; —minx - x; —
I — : ;= .
max x — minx y g ()
Normalizacdo pela média
_ Xi i
Xi = — Xi — ,Ll( )
max X Xi =

maxx — minx
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FUNCAO CUSTO

Dados brutos Escalonamento Normalizag¢do em score-z

w1 > )
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Seu trabalho

Reveja o Notebook e refaca cada
etapa.

Faca a ligdo de casa proposta.

Eutreaa no Woodle, até 25/10,
2354, Em dupla.
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