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Aprendizado em
Redes Neurais Profundas

A6: Multilayer Perceptron (MLP)



Logistica

Avisos

» Teste [1: Regressao Logistica sera corrigido ate o final de semana

Ultima aula

» Regressao Logistica em Numpy

» Vetorizacao

» Gradientes da Reqgressao Logistica
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» Multilayer Perceptron(MLP)

Problemas linearmente separavels

“erceptron

°roblemas linearmente nao-sepavels

» Intuicao e formalizacao

» Propagacao das entradas (forward pass)



Problemas Linearmente Separaveis

- w-X+b=0

UFV



Problemas Linearmente Separaveis

I, z>0
sgn(z) = -1, z<0

h(x) = sgn(w - X + b)

UFV



Problemas Linearmente Separaveis

Perceptron 1. 72>0
wo={_y 124
X y
h(x) = sgn(w - X + b)
w=[-2,1]
b=0

h(x) =sgn(=2-—14+1-(=5)+0)
h(xX) = sgn(—3)
h(x)=—1

Regressao Logistica

Ambos aprendem apenas
fronteiras de decisao lineares!
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Problemas Nao-linearmente Separaveis

UF

IAND
f(x{,%,) = x; XOR X, X
A1 anD
xle 0 1 A
0 0 ]
a
] ] O X
2 OR
. a; X1
RNAs aprendem representacoes intermediariasa = a dos dados de entrada X = I , chamadas
2 2

representacoes latentes, que podem tornar um problema nao-linearmente separavel em linearmente separavel!



Multilayer Perceptron (MLP)

X1
Algoritmo de classificacao (binaria
ou multiclasse) e regressao que
conecta neuronios artificiais em
camadas para resolver problemas
[inarmente nao-separaveis X
2
Camada Camada Camada
de Entrada Escondida de Saida
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Multilayer Perceptron (MLP)

Anatomia de um neuronio

X1
Funcao de perda L
/A
X a Yy — y
Entrada Saida
X2
Combinagao linear « Fungao de ativagao
dos pesos e entradas Camada Camada Camada
! de Entrada Escondida de Saida
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Propagacao da Entrada (Forward Pass)
Para um exemplo X

1
a; = a(wl[l]xl + wl[;]xz + bl[l])

Neuronio 1

1
a, = a(wz[l]xl + wz[é]xz + bz[l])

[1] y Wl[%]xl T Wl[%]XZ T bl[l]
al =, =0 1] |
2 W51 Xy + Wys'Xy + b2

[1] [1] [1]
W W X b
= 0([ i 1[?]] o * [ 1[1]]) = o(W!'x + b))
W1 Wss 2 bz
N [2] [2] [2]
= ocwa, + wa, + b
y ( 11 1 12 2 1 ) Camada[1] Camada[2]
. 23

y=o([wlll wl

2]y — [2] [2]
a, +b1 ) =o(W a+b1 )

UF



Propagacao da Entrada (Forward Pass)
Para o conjunto de dados X com n exemplos

(D) () (n)
X o L0 x
x=|" 1 1

_xél) X2 X

1 1 [1]
Wil — Wir Wi b1l — by
- (1] (1] pl1]
Waorr Wap 2
afl) a{z)

AN = (WX 4+ bl = o(
Clél) aéz)

Wil = [uff i

Y = G(W[Z]A[l] + b[z]) — [y(l) y(Z)

UF

Exemplo (i)

(1)
A

Neurdnio 1]

Neuronio 2!

Camadal[1]

(i
al

Neurdnio 12

Camada[2]

A\

(1)
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Hipotese

Hipotese
711 — Wiy 4 pli]
AUl = g(ZI1

7121 — wlzlgltl 4 pl2] O A[l]
¥=o@) X — O - O
h(x) = o(WH . g(WIHX + bl + pl2]

h(X) — G(W[Z] . h[l](X) + b[Z]) Camada[1] Camadal[2]
W[l], b[l] W[Z], b[2]

MLPs aprendem funcoes compostas!
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Funcoes de Ativacao

L ogistica(sigmoide)

1
1 S T prp—
0.5 g'(2) = g — g(2))
0 Z
Tangete Hiperbolica
eZ _ e—Z
1 8lz) = e+ e+

g(@)=1-g@)’

UF

Unidade Linear Retificada(RelL.U)

2(2) = max(0, )

lsez<0
g'(z)=40sez>0
A.se z=0

0 Z

Leaky RelLU

2(z) = max(0.01z, z)

Isez<0
¢'(z) = 4 0.01se z> 0
A.sez=0

0 Z
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Porque precisamos de funcoes de ativagcao nao lineares?

7z — wlllx 4 pli

Alll = G(Z[l])
7121 — Wwi2lglll 4 pl2]

Y = o(Z12))

Alll A
Se utilizarmos fungdes de ativagao X — —_— —> Y
lineares, a hipétese sera linear! O
h(x) = O(W[Z] : g(W[l] . X b[l]) 4 b[Z])
h(x) = Wiz (Wil x + ptll) + pl2 Lamesk (1] Camada[2]
h(x) = (W wilthy . x + (wizl . pllly 4 pl2] Wil pli] w2l pl2
F---mmmmm--- ] R LR LR 4
1% b’



Inicializagao de pesos na MLP

-m RNAs com pelo menos 1 camada escondidada (MLPs), temos que inicializar os pesos com
valores aleatorios proximos de zero.

Se inicializarmos com zeros, os neuronios xW
da camada escondida serao iguais! 1

m— (0 O, (O
T

wttl=10 o] |
1

(i) — @) [1] — (1]
a,” = a, —>le —d22

Ns regioes proximas de

dW = [” u] zero o gradiente € maior!
u u

UF
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Redes Neurais Artificiais Profundas

Regressao Logistica 1 camada oculta
RNA de 1 camada(raza) RNA de 2 camadas (raza)
xl mﬁ 'xl
y n
X9 y
X2

b camadas ocultas
RNA de 6 camadas (profunda)

X1 ; ‘

UF

2 camadas ocultas
RNA de 3 camadas (raza)
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Redes Neurais Artificiais Profundas

RNA de L camadas Para um exemplo X:
1] — il [1)
z"'=W-ix+Db
x 4
1 ‘\\’/ qlll — g(z[l])
LRV See®, g2 = il 4 p2
Poo ol YAl = (@)
N2\
Xq C—( ) 7L — WILlqlL~1] 4 pIL]
0] 01 21 2] (1] QL] $ = o(z")
Regra geral:
20 — wilgli=il 4 pll
qlll — g(z[l])

UF

Vetorizado

7 — Wl l=11 4 pli
Al — g(Z[l])

AT =X

Alll =y



Funcoes de ativagcao na camada de saida

[ ogistica(sigmoide) Linear
8(2) =2
! S
0.5
0 Z
0 Z
Classificacao Binaria Regressao

UF

Classificacao Multiclasse

17



Funcao de ativacao softmax para classificacao multiclasse

Hipotese - .
- €
Z~1~ — W[I]X+ b[l] x(l) ‘ j\}(l) 7121 — ) ] ec = | ¢?
Al = g(Z!1) N ‘ ! 1 ¢!

C

7121 — Wi2lalll 4 pl2] S—
P = softmax(z) \J -5 $ e: 15617

’ Yo j=i
Softmax 0 “ 0.531 | classe0
¢ l . :
g(z) = i X2 . j\/(l) y(l) — 0238 Classe 1
2 € 3
/ 0229 Classe 2

Distribuicao de
Probabilidades
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Proxima aula

A7: MLP em Numpy

Aula pratica sobre implementacao de redes neurais profundas com Numpy.

UF
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