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Plano de Aula

p Experimentos com RNAs

» Normas Vetorials e Matricials

» Requralizacao L1

» Reqularizacao L?

» Uropout



Experimentos com RNAs

0 processo de treinamento de uma
gerar diferentes resultados:

RNA com gradiente descendente pode

Erro de Treinamento Alto Baixo Baixo

Erro de Validacao Alto Alto Baixo
Subajuste  Sobreajuste Ajuste
(altoviés) (altavaridancia) Adequado
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Objetivo final!




Experimentos com RNAs

Classificacao de imagens de gatos vs. cachorros
Assumindo o ser humano como baseline, erro de previsao ~0%

Erro de Treinamento 15% 17 17
Erro de Validacao 167% 1% 17
Subajuste  Sobreajuste Ajuste

(altoviés) (altavariancia) Adequado

Objetivo final!
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Subajuste (alto viés)

Jurante a fase de treinamento, esse € o primeiro problema a ser resolvido e
as possivels solucoes sao:

» Aumentar o tamanho (capacidade)da rede
» Numero de camadas

» Numero de neurdnios por camada

» Treinar pois mais tempo (aumentar o nUmero de épocas)

» Outras arquiteturas(e.qg., convoluionais, recorrentes)
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Sobreajuste (alta varidncia)

Jurante a fase de treinamento, esse € o segundo problema a ser resolvido e
as possivels solucoes sao:

» Coletar mais dados

» Reqgularizacao

»Qutras arquiteturas(e.g., convoluionais, recorrentes)
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Reqularizacgao

Simplificar modelos de aprendizado com o objetivo de reduzir sobreajuste:

» Reqularizacao L2

» Reqularizacao L1

» Uropout
» Treinar por menos tempo (early stopping)

» Aumentar conjunto de dados
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Normas Vetoriais

-“m Algebra Linear, uma norma é um funcao [|-|| : X = R™ que associa um
vetor a um numero real nao-negativo com as sequintes propriedades:

Para quaisquer vetoresx,y € Xea € R:
. ||| =20ellx|]| =0sex =0
2. |lx+ vl < lx|] + [yl

3. |lax|| = |alllx]|
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Normas Vetoriais L,

Normas lp sao um tipo especial de norma, definidas da seguinte forma:
L 1

Ixll, = () 1517y
i=1

Duas normas lp muito populares sao:

n n
1.1
Norma [lxll; = (1% 17T = () 1%])

n n
o 1
Norma (Euclidiana) ||x||, = (Z \xi\z)z = \/EZ \xl-\z)
i=1 i=1
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Representacao Geométrica das Normas Vetoriais [”

Circulo unitario (x € R* : ||x|| = 1) para as normas vetoriais ||x]|{ e ||x]|,:
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Normas Matriciais

As normas matricais associam uma matriza um numero real nao-negativo com as mesmas propriedades
das normas vetoriais. As normas matriciais ||-|| , tratam uma matriz m X n.como um vetor com mn

dimensoes:
m n .
—_ P\5
JAIL = () D lag Py
i=1 j=1

Assim, duas ||+ || , muito populares s&o:

m n
Norma 1[|All; = ) ) |ay]

i=1 j=1

Norma 2 (Frobenius) [|A|], = \/E Z Z | a;; %)

i=1 j=1
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Reqularizacgao L2

Aregularizagao L2 adiciona o quadrado da norma || ||, na fungao de perda
para penalizar RNAs com valores de pesos muito altos.

A /1 Na regressao logistica,
L(h) _— Z L(y(l), (l)) + _H WHZ usamgsanormgvetorialao

iInvés da matricial!

onde A € um hiperpardmetro que controla a intensidade da penalizacao.
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Reqularizacao L1

Aregularizagéao L2 adicionaanorma ||« ||| na fungao de perda para penalizar
~NAs com valores de pesos muito altos.

2n invés da matricial!

1 L N A(1 /1 Na regressao loqgistica,
L(h) —_—— Z L(y(l), (l)) + _H WHI usam%sanormgvetorialao
& =1

onde A € um hiperpardmetro que controla a intensidade da penalizacao.

A reqularizacao L1faz com que a matriz de pesos W seja esparsa!
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Efeito da Reqularizacao L2

Atualizacao de pesos com regularizacao:

wll = wli — Ol(;dW[l] n iW[l]é) Derivada parcial da funcéo de erro

-eqularizada com relacdo a W'

A reqgularizacoes L2 reduz os valores dos pesos Wl ¢ DOr ISSO,

<] —> o .
tambem e chamada de Weight Decay.
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Efeitos da Reqgularizacao

) A
L(h) = — —ZL(y@ )+ W3

%
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Efeitos da Regularizac;éo

L) __zuy@, D) + W3 — Wit x g

Ao reduzir os pesos de alguns neuronios, a reqularizacao simplifica a hipotese de uma RNA em tempo
de treinamento, tornando a fronteira de decisao mais simples tambeéem.
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Dropout

Jropout e uma técnica de regularizacao que desabilita neuronios aleatorios
antes de calcular o erro para cada exemplo do conjunto de treinamento.

(l)
(l) M A(z)
(1)

Cada camada recebe uma probabilidade de manter os neuronios naquela camada
ativos antes do calculo do erro para cada exemplo (i).

UF

18



Dropout

Jropout e uma técnica de regularizacao que desabilita neuronios aleatorios
antes de calcular o erro para cada exemplo do conjunto de treinamento.

0O O
XZ(I)X \'l‘\z 7 5

NI e T oG
0.7 0.5

0.5
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Dropout

Jropout e uma técnica de regularizacao que desabilita neuronios aleatorios
antes de calcular o erro para cada exemplo do conjunto de treinamento.

(2)

?é oF
0 0

(2)

0.5
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Dropout

Jropout e uma técnica de regularizacao que desabilita neuronios aleatorios
antes de calcular o erro para cada exemplo do conjunto de treinamento.

(3)

(3)
A3 7

0.7 0.5 0.5
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Proxima aula

A10: Otimizacao

Algoritmos de otimizacao avancados: Mini-batch, Momentum,
Adam.
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RMS

2rop, e



