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Modelos Nao-Lineares



Linear x nao-linear

= Seja x = (x1, %2, ...,Xxg4) uma observacdo do seu dataset
* Sejaw = (wi,w,...,wy) € RY, b € R um conjunto de pesos
= Uma funcdo linear tem a forma:
S=wWix] + Woxo + ...+ Wgxqg + b
= Ja funcdes ndo-lineares podem aparecer de vérias formas:
S = WXy + WaXxo + waxixp + W4X12 + W5><22 +b

s=wix? + woxs + b



Linear x nao-linear

= Uma funcdo s : RY — R qualquer pode ser usada como classificador
= s < 0 = classe := negativa

= 5 >0 — classe := positiva

= s = (0 — fronteira de decisido



Linear x nao-linear

= Linear: hiperplanos (retas no espaco 2D)

= Na&o-linear: superficies complexas (ex.: polinomiais)
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Classificador Binario

Saida a ser estimada é O ou 1
Saida gerada pode ser pensada como sendo P(y = 1|x)
Funcao de custo classica a ser otimizada: entropia cruzada

Minimizacdo da funcdo de custo pode ser feita usando gradient
descent



= Diagrama de um classificador logistico:
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= Diagrama de um classificador logistico:
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= Diagrama de um classificador logistico:
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= Diagrama de um classificador logistico:
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= Diagrama de um classificador logistico:

m
Wi X1 o
g = ( E WiX/'> +b 00 = ﬁ
i=1 Tos

Entrada s
4
X, 0
IE& N
Inputs < qa(o) y
Output
X, O Activation
N .
Function
Weights
Forward pass >




= Diagrama de um classificador logistico:

m
Wi X1 o
g = ( E WiX/'> +b 00 = ﬁ
i=1 Tos

Entrada T
y
x, 0
X, O A
Inputs < qa(o) y
Output
[ 5,0 Activation Previsio
Function
Weights
Forward pass >




Regressao Logistica

= Diagrama de um classificador logistico:
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Regressao Logistica

= Diagrama de um classificador logistico:
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Regressao Logistica

= Diagrama de um classificador logistico:
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Regressao Logistica

= Entropia Cruzada:
N

Jw) = =437 [Y? 109 + (1 = y?)in(1 — 5]
n=1
= Gradient Descent em linhas gerais:
1. Chutar um valor para w
2. Calcular o gradiente de J no ponto w (“direcdo de maior inclinacdo”)
3. Alterar w no sentido oposto ao do vetor gradiente
4. Repetir passos (2)-(3)



S=wWixy +FWoxo + ...+ Wygxqg + b
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Regressao logistica gera uma superficie de decisdo linear:

Alterando-se w (supondo x fixo), pode-se fazer y variar entre 0 e 1.
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Redes Neurais




Redes Neurais

= Modelo para criarmos classificadores ou regressores ndo-lineares

= Podem ser compostas de unidades de processamento simples, por
exemplo, regressores logisticos



= Diagrama de uma rede neural tipica:
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= Diagrama de uma rede neural tipica:
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= Diagrama de uma rede neural tipica:
Camadas ocultas
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= Diagrama de uma rede neural tipica:
Camadas ocultas
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= Diagrama de uma rede neural tipica:

“Neurdnio”
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= Diagrama de uma rede neural tipica:

“Neurbnio”
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= Diagrama de uma rede neural tipica:

“Neurbnio”
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= Diagrama de uma rede neural tipica:

“Neurdnio”
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= Diagrama de uma rede neural tipica:
“Neuro6nio”
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= Diagrama de uma rede neural tipica:
“Neuro6nio”
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= Diagrama de uma rede neural tipica:
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= Diagrama de uma rede neural tipica:
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Treinamento de Redes Neurais

= |deia geral:
= Saida esperada (target): tx
= Forward pass: predicSes z
= Erro entre saida esperada e predita: e(tx — z)
= A funcdo custo depende de z
= 7., por sua vez, é uma composicao de funcoes
= (que indiretamente depende das entradas xi, . . ., Xq)

= O gradiente da func3o custo com respeito aos pesos w pode ser
calculado aplicando-se a regra da cadeia
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Treinamento de Redes Neurais

= Na prética, precisamos pensar em:
= [nicializacdo dos pesos
= Taxa de Aprendizado
= Nimero de iteracdes
= Tamanho de batch (Stochastic Gradient Descent)
= Arquitetura da rede (quantidade de camadas e de unidades por
camada)
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