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Basico de Treinamento de Redes Neurais
Funcdo de custo e gradiente



Como treinar? Otimizac3o!

Machine Learning e Deep Learning depende de entender otimizacio

e conhecer bem:

» Funcgdo de custo/perda e intuicdo de seus valores
» (Intuigdo) do gradiente da fungdo
» Inicializac3o
» Algoritmo de otimizagdo
» Taxa de aprendizado
» Tamanho do batch
>

Convergéncia ao longo do treinamento



Fungdo de custo/perda

Meétrica que indique o custo de escolher o modelo atual

» |dealmente deve ser convexa e produzir um gradiente com boa
magnitude

» Dificil, considerando todas as direcées do hiper-espaco de
parametros



Fungdo de custo/perda

Destaques

» Mean-squared-error: erro médio quadratico/perda
quadratica
» utilizada para valores continuos,
» mede a divergéncia quadratica de cada valor de entrada com
relacdo a saida
» Cross-entropy: entropia cruzada
» mais comum e recomendada para probabilidades
» teoria da informacdo
» intuicdo: o numero de bits adicionais necessarios para
representar o evento de referéncia ao invés do predito.



O gradiente

Codifica as taxas de alteracio no espaco de pardmetros
» queremos andar na direcdo do vale, em busca do minimo global
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Passo para frente

Forward-propagation ou Forward pass

» calculo e armazenamento das variaveis intermediarias
(incluindo saidas)

» na ordem da entrada para a saida da rede neural

» consideramos redes neurais com uma ou mais camadas
ocultas/intermediarias e uma camada de saida



Passo para frente

» rede neural com uma camada oculta e uma camada de saida,

» desconsiderando termos bias de forma que cada camada tenha
apenas pesos das conexdes w,

> seja x € RY um exemplo de entrada:

Camada oculta com h neurdnios
» 2 variavel intermediaria é:
1
z=w! )x,

sendo W) ¢ Rhxd
» o vetor de ativacdo da camada oculta de tamanho h é:

h = ¢(2),



Passo para frente

Camada de saida com g neurdnios

» a varidvel da camada de saida é computada a partir da entrada
de tamanho h:

o= W®h,

sendo W) ¢ Raxh

» sendo o target y e uma funcdo de custo ¢ calculamos o custo
para o exemplo de entrada:

L=1((o,y) = (y — o)



Grafo computacional da propagacdo para frente
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Retro-propagacio

Back-propagation
» calcular o gradiente dos pardmetros da rede neural
» atravessa a rede em ordem reversa, da saida para a entrada
» utiliza a regra da cadeia

» armazena as derivadas parciais das variaveis intermediarias
com relacdo aos pardmetros

Derivadas

sejam fungdes Y = f(X) e Z = g(Y), sendo X, Y, Z tensores de
tamanhos arbitrarios

» a derivada de Z com relagdo a X é
0Z 0Z y oY
oxoYy oX
x multiplica os argumentos apés outras operacdes
intermediarias necessarias.



Retro-propagacio

» sejam os parametros da nossa rede W) e W(2)

oL e oL
ow@) ow?)

» o backpropagation calcula os gradientes

Gradiente da funcdo de custo com relacio a W®)

oL oL do

aw® ~ 9o aw®@

» resolvendo as derivadas parciais:
oL 9(y —o)?
ot — Wy —
0o 0o (y o)
do OW®h _h

ow@  aw®)




Retro-propagacio

Gradiente da funcdo de custo com relagio a W2

oL oL 0o

aw® ~ 9o aw@



Retro-propagacio

Gradiente da funcdo de custo com relagio a W)

oWw® ~ o " 9p(z) 0z owd

oL _ oL 9o 9(z) o



Retro-propagacio

Gradiente da funcdo de custo com relacio a W)

» resolvendo as derivadas parciais (seja ¢() a fungdo sigméide):

do

_ (2)
26~ "V
94(z)

22 —h(1-h)
0z _

ow®)



Retro-propagacio

Gradiente da funcdo de custo com relacio a W)

=2(y —0) x W® x h(1 —h) xx




Em resumo

Backpropagation

» utiliza a derivada ao longo das camadas para adaptar os pesos

» as funcgdes de custo e de ativagdo tem que produzir derivada
atil

Vanishing gradient

> se ativacBes geram valores muito baixos ndo é possivel adaptar

» usar precisdo dupla (double) e escalar as fun¢des € uma
possibilidade

» esse é um dos motivadores do uso de RelLU ao invés de
Sigméides como funcio de ativagio



Uso de funcdes diferenciaveis

Derivada da sigméide, RelLU e tangente hiperbdlica
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Valor da funcdo de custo x gradiente

Ao longo do treinamento a rede adapta os pesos cada vez mais
devagar, convergindo para uma solucio
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Inicializac3o
Aleatéria portanto o resultado é diferente a cada execuc3o.

Escolhas comuns
» Pesos: valor aleatério pela distribuicdo normal entre 0-1
» Bias: 0 (zero)

A complexidade do treinamento dificulta multiplas execucdes

» Importante fazer experimentos piloto em pequenos
subconjuntos de dados

» O valor da funcdo de custo nos pesos aleatérios faz sentido?

» Ex. num problema de classificagdo com 10 classes com
entropia cruzada calculada na saida softmax:

> —In(0.1) = 2.3026
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Otimizadores, tamanho do batch e taxa de aprendizado



Otimizadores

Stochastic Gradient Descent (SGD)

Formulagdo original (atualizagdo por instancia)

Ok1 = Ok — o Vol(y, f(x; 6k)),
= 9k — akg(x, Qk),

ay € a taxa de aprendizado (learning rate) na iteragdo k

Batch Stochastic Gradient Descent (SGD)

computando o gradiente da fung¢do de custo de um lote de
instancias Xy na iteracdo k

Ok+1 = Ok — aug(Xx, k),



Tamanho de batch e Taxa de aprendizado

Ha uma relac3o entre tamanho de batch e taxa de aprendizado.

Batch

» Padr3o é 32

» batches maiores: estimativas mais suaves, dificil manter na
memodria, exige ajustar bem a taxa de aprendizado,

» batches menores: estimativas mais ruidosas, mas que
mostraram vantagens em encontrar melhores minimos.



Tamanho de batch e Taxa de aprendizado

Taxa de aprendizado

» Padr3o é 0.01
» pode ser pouco adequado para alguns otimizadores
» pode ser pouco adequado para batchs maiores (ou muito
pequenos)
» E recomendado iniciar com um valor maior, e reduzir a taxa
progressivamente (learning rate scheduling).



Taxa de aprendizado: intuicdo com valor pequeno
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Taxa de aprendizado: intuicdo com valor excessivamente
grande
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Taxa de aprendizado: intuicido com decaimento
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Taxa de aprendizado

» Utilize decaimento de taxa de aprendizado

» ... de forma fixa ou de acordo com métricas computadas no
treinamento ou validacdo



Otimizadores

Momentum

Interpreta o custo como um terreno montanhoso.
» Inicializar: posicionar particula com velocidade zero no terreno
» Otimizacdo: rolar particula, considerando a aceleracéo.

» Consequéncia: a velocidade é ajustada considerando a
magnitude de atualizagdes anteriores

Ok+1 =0k + m- v — aug(x,bk),

v € o momentum, inicialmente 0; m peso: menor funciona como
atrito que reduz a energia cinética do sistema (hiperpardmetro)

» Investigar m € [0.5,0.9,0.95,0.99]

» ou iniciar com valor menor e aumentar ao longo das épocas



Taxa de aprendizado: diferentes abordagens, caso real
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Outros otimizadores

Adam

Utiliza momentos do gradiente: o segundo momento é usado para
normalizar o primeiro, evitando outliers/pontos de inflexdo

My
Ok+1 =0k —ak—F—=—
V Vg + €
M e ¥ sio estimativas corrigidas do primeiro e segundo momentos
do gradiente.

» 1, € a soma do gradiente atual com o aciimulo de gradientes
anteriores ri_1 (similar a momentum).

» ¥, & a soma do quadrado do gradiente em k com o acimulo
de valores anteriores V41 (taxa de aprendizado adaptativa).

» Funciona melhor com taxa de aprendizado menor, quando
comparado ao SGD



Otimizadores

Utilizar:
» SGD (+ Momentum), ou
» Adam




Convergéncia ao longo do treinamento

O grafico do custo diz muito sobre o aprendizado

» Acompanhe o custo ao longo de épocas, se possivel com
conjunto de validagdo (idealmente n3o deve ser o testel)
> Inicie com experimentos com poucos exemplos

» explore os hiperparametros tentando obter "overfitting" para
um subconjunto de exemplos, obtendo custo préximo a zero, e
depois refine a busca num conjunto maior.
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