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Classificacao
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Funcao de custo

Regressao Logistica:

m

J(0) = - [Z ¥ log he(z™) + (1 — y'?) log(1 — he(z'?))

m | <
1=1

n

A .
+%Zé).

1=1

Rede Neural:

!

\h@( z) € RE  (hg(x)); = it" output
= = !ZZe/A’log ho ()i + (1 — y,”) log(1 — (he(a' ))k)}

m
1=1 k=1

L—1 S1 Sl41

Y3 e

=1 =1 5=1

2m

'\ Convencao: nao inclui bias



Questao

* Suponha que queremos minimizar J(©®)
como uma funcdo de ® usando um dos
meétodos avancados de otimizacao (gradiente
conjugado, BFGS, L-BFGS, etc.). O que
precisamos fornecer como codigo para o
método?



Algoritmo de Retro-propagacao
(Backpropagation)



Calculo do gradiente
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E necessario o Codigo para calcular:

- J(©)

) 0(_(;)51_) J(@)

S



Calculo do gradiente

Dado um exemplo de treinamento (x,y):
Propagacao para a frente (forward):

~(2) — @(1)4(1)
a® = g(2?) (add a}?)
»(3) = ©(2)4(2) _ |
a3) = g(z(3)) (add a(()B)) layer1 Llayer2 Layer3 Layer4
~(4) — O(3)4(3)
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Calculo do gradiente

Intuigao: 5)(” “erro” da unidade j da camada [

Para cada unidade de saida (L=4)

Layer1l Layer2 Layer 3 Layer 4



Calculo do gradiente

Intui¢do: §) “erro” da unidade j da camada /
J

Para cada unidade de saida (L=4)
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Algoritmo de Retro-propagacao

Training set {(z™M),yM), ..., (™) y(m)}
‘Set A(;) = () (for all 1.1. J) Usado para calcular as derivadas parciais
5 y ¢

For :=1tom -
Set alt) = z(¥)

Perform forward propagation to compute a'¥) for 1 =2,3,...,L

Using 4%, compute §&) = (L) — (9

Compute 6L~V 5(E=2) §(2)

() ._ A (1) ¢(1+1)
D = Dif +a;70;
() ._ 1 AW A e l

D;/ = s A +A0;; if j #0 8@8“) J(©) = Dz(j)
DiJI') a #Afi) if j =0 Termos “bias” £
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Verificacao do Gradiente



Estimacao numeérica dos gradientes

quadro



Aproximacao do gradiente: Caso geral
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J (6 79 ,9 7777 9” —J(0 79 T 79 ’’’’ 971,
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%J(Q) ~ J(01a92a93,---39n+€)2—6J(91,92,93 ..... 0, —€)
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Cédigo Matlab/Octave

for 1 = l:n,
thetaPlus = theta;
thetaPlus (i) = thetaPlus (i) + EPSILON;
thetaMinus = theta;
thetaMinus (1) = thetaMinus (i) - EPSILON;
gradApprox (i) = (J(thetaPlus) - J(thetaMinus))

/ (2*EPSILON) ;
end; -
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Notas de Implementacao

Implementar retro-propagacao para calcular o
gradiente.

Implementar verificagao numérica do gradiente
para calcular uma aproximacao.

Checar se ambos fornecem os mesmos valores.

Remover a verificacao numeérica (lento) para a etapa
de treinamento da rede.



Inicializacao aleatoria



Valor inicial para os pesos

Para o método do descenso (gradiente) e outros
meétodos avancados de otimizacao

optTheta = fminunc (@costFunction,
initialTheta, options)

Considere o método do descenso

initialTheta = zeros(n,1l) °?
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Inicializacao com zeros?

quadro



Inicializacao aleatéria: Quebra de simetria

SERT [ s .
Inicializar cada @§j> para um valor aleatério

L_E?d

Thetal = rand(10,11)*(2*INIT EPSILON)
- INIT EPSILON;
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Treinando uma rede neural

Inicializar os pesos aleatoriamente

Implementar propagacao para a frente
Implementar codigo para calcular a funcao de custo
Impl_ementar backprop para calcular as derivadas
parciais

Para todos os exemplos de treinamento

1. Fazer propagacao para a frente e backpropagation usando o
exemplo atual

2. Obter as ativacoes e os termos delta
Usar verificacao de gradiente

Usar método do descenso do gradiente ou outro
meétodo avancado para minimizar a funcao de custo



