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A7: Backpropagation



Logistica

Avisos

» Teste 12: Multilayer Perceptron na proxima aula!

Ultima aula

» Problemas linearmente nao-separavels

» Multilayer Perceptron(MLP)

» Forward Pass

» Funcoes de ativacao
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Plano de Aula

» Grafo computacional

» Backpropagation

» Gradiente da Regressao Logistica

» Gradiente da MLP
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Grafo Computacional

Um grafo dirigido que descreve as expressoes matematicas de uma RNA passo a passo:
» Verticesrepresentam operacoes

» Arestasrepresentam entrada e saida

J(a,b,c) =3(a+bc) a=>3

I/l:bC h =3 v=a-+u J=3v J
— 1%
v=a+u b )
J =3V
c=72
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Grafo Computacional e RNAs  RegresséoLogistica
I=W-X+Db

Grafos computacionais nos ajudam a calcular _ .

. . y = h(X) = —

0 gradiente de uma funcao de perda com | + e~

relacdo aos pesos de uma RNA Ly, y)=—vylog Y+ (1 —y) log (1 —9))

X1
Wi o~
" m—»m—» LGy)
Zz oL 6y _ Y
dz ()y 07 ()y y l—y
oL oL 0z y —y
° = (—+ y(l —y
o oz ow, (y 1—9) y(I'=y)
= —y) Y
\
Regra da Cadeia!
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Retropropagacao (Backprop)  MLP(2camadas)

711 = willy + ptl - 121 — wi2lgll 4 pl2]

Calcular as derivadas parciais da fungao de perda alll = ol11(ZI1) R 2]
com relacdo aos pesos Wi e bl para todas as - ¢ y =0o(z")
camadas [ de tras pra frente com a regra da cadeia. L(y,y) = =y log y+ (1 —y) log (1 =Y))
oL 2] _
oL 0z _ oL w2l oL _ Y : 1 —y
07121 0y y 1-—Yy
2| =0G?) [ L6
oL: :0L: oal oL dgl  pl _
= o = o WP oL S 2 e 50 -9) =5y
oz!l!] oalll ozll] o0z!2] dzl1] 0712] 0y oz[2] ¥ 1—3%
oL oL oL oL o7 _ioLi ¢
— - X — . — - d
W gzl oWl T o gl lazl2
oL L oL oL o721 1oL
oWl ogll] obl2l T 5.1 gp2l ozl
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Retropropagacao (Backprop)

Inicializagcao do backpropagation

0 y 11—y
m — =T " Derivada parcial da ativacao da camada de saida [2]
camadas % 3571 5
1] — pll] 1 it
7' =Wlix+b )
= 11y f1] oL oL oy _dL =5 =—y Derivadas parciais da parte
al=g"(z") ozl?2l 0y a2l a9 inear da camada de saida [2]
z? = wiHlalll 4 pl2 oL oL 9" oL .
— J — o a
P = G(Z[2]) oWzl 97121 w2l G721

oL oL oz oL
obi2l — 97121 gpl2l gzl

Funcao de Perda oL oL

1 n — W[2] . . . ~ .
L(h) = — — Z (v log 5+ (1 = v) log (1 = $)) oalll . onl2l Derivada parcial da ativacao da camada escondida [1]
n
=l ||| mmeeaeamee-asmssscssmss--sssss-smm-s-csms-scs-m=s-c-a===-
oL oL oal" oL dg!! Derivadas parciais da parte
ozlll — galll  ozll1 — galll gzl inear da camada escondida [1]
oL — oL cx! Esse termo depende da
oWl gzlll escolha de funcdo de
oL, oL ativacao
b2~ ogll
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Derivadas das funcoes de ativacao

Logistica(sigmoide) Unidade Linear Retificada (RelU)
8@ =17 e_z) 8(z) = max(0, 2)
g'(2) = g1 — g(2)) Ose z<0
2g'(x)=1 1sez> O
ﬂ se 7 =
Tangete Hiperbolica Leaky RelLU

eZ _ e—Z
1 8(2) = 2+ g 2(z) = max(0.01z, z)
@) =1 ()2 0.0lsez<0
8\L) = E\L g(z)=41sez>0
A sez=0
» Z



Retropropagacao com vetorizagao para L camadas

MLP (L camadas)
70 — Wl l=11 4 gl

Alll = ol ZI0y
AT =X
Alll =y

Funcao de Perda

1 « . .
L(h) = — =) (y; log $;+ (1 —y) log (1 = $))
n i=1
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AL Y N 1-Y Inicializagcao do backpropagation
ALl 1 — AlLl Derivada parcial da ativacao da camada de saida [L]
[L]
dZ = dAlt % a8
d7Z\L]
AW = le[L]A[L—l]T Derivadas parciais da parte
n linear da camada de saida [L]

dpL = ! Z 7LD
n
=1

dAE1 = Wt g7ILl Derivada parcial da ativacdo da camada escondida [L — 1]

[L~I]
A7 — gAlL=1] x Z;L ; Esse termo depende da escolha de fungao de ativagao
1
[L~1] — _ g7[L-1 A [L-1-11T
AW = —d 2 A Paral=1[1,2,...,L—1]
| & | derivadas parciais da parte linear
db!t=1 = " Z dZ\-=10 da camada escondida [L —[]

=1

dAL-1=1 — wliL=0T g71L=1l]  Derivada parcial da ativacao da camada escondida [L — [ — 1]



Proxima aula

A7: MLP em Numpy

Aula pratica sobre implementacao de redes neurais profundas com Numpy.
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