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Propagacao dos padroes

Retroprogacao do erro




Seleciona-se o conjunto de
treinamento

Apresenta-se os vetores de \
entrada a rede neural j

Calcula-se a saida da rede
neural

Calcula-se o Erro entre a saida
da rede e a saida desejada

Retropropa-se o Erro

Ajustam-se os pesos da rede
afim de minimizar os Erro

Repetem-se todos os passos até encontrar um J
erro aceitavel para o conjunto de treinamento




BACKPROPAGATION PASSO A PASSO

* INICIALIZACAO:

* Pesos iniciados com valores
aleatérios e pequenos 2 w <0,1 Volta-se 20 passo 1

* TREINAMENTO: il caso a diferenca entre a

p A - Atualizam-se os pesos de saida da rede e a saida
* Loop ,ate que o erro (ilo neuronio oA P " desejada, seja maior
de saida seja < tolerancia, para | Comegando pela camada que o/limite
todos os padrdes de treinamento: " de saida até os especificado pelo
Calcula-se oerro para neurdnios da 12 camada | modelador
cadaneurénio da intermedidria

camada de saida. Se o
erro < tolerancia, para

todos os neuronios, volta
Calculam-se as saidas a0 passo 1;

dos neurodnios,
comegando pela
primeira camada
intermedidria, até a
camada de saida.;

@Aplica-se um

padrao de
entrada xi com o
seu respectivo
vetor de saide vi
desejado;



FASES DO
BACKPROPAGATION

Backward Pass

Feed-forward — as entradas se propagam pela rede, da camada de
entrada até a camada de saida:
Feed-backward — o0s erros se propagam na dire¢io contraria ao fluxo

de dados, indo da camada de saida até a primeira camada escondida.
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Consiste em encontrar, de +
forma iterativa, os valores IR Chute inicial } . Gradiente > 0
dos parametros que
minimizam determinada
funcao de interesse. A%
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METODO DO GRADIENTE
DESCENDENTE



CRITERIOS DE
PARADA DO
TREINAMENTO

Indicam que a rede atingiu um nivel
satisfatorio de desempenho,
generalizacao e estabilidade:

> error=y —y

* Erro médio quadratico (RMS)
* Numero maximo de épocas
(iteracdes)

« Validacao Cruzada (erro do fold Netinput  Activation
. N funtion funtion
de validacao) - . phag

« Gradiente do erro (minimo local ~a A\ & o,
ou global)




ALGORITMO LM - LEVENBERG-MARQUARDT

1.Inicializagao:

a) Inicialize os pesos da rede neural de maneira aleatéria ou usando outro método apropriado.

b) Defina o parametro de regularizacdo (lambda) inicial.
2.Propagacao direta:

a) Apligue as entradas de treinamento a rede neural e calcule as saidas previstas (predicdes).

3.Célculo do erro:
a) Calcule a diferenca entre as saidas previstas e os valores reais (erro).
4.Calculo do gradiente:
a) Calcule o gradiente da funcao de erro em relagao aos pesos da rede neural. Isso envolve
retropropagar o erro pela rede para calcular as derivadas parciais.
5.Atualizacao dos pesos:
a) Atualize os pesos da rede neural usando o método Levenberg-Marquardt:
i. Calcule a matriz Hessiana (segunda derivada) da funcao de erro.
ii. Modifique a matriz Hessiana adicionando a diagonal com o valor do parametro de
regularizacao (lambda).
iii. Resolva o sistema de equagdes resultante (Hessiana modificada * delta_weights =
gradiente) para obter as alteragdes nos pesos (delta_weights).
iv. Atualize os pesos da rede neural usando os valores calculados em delta_weights.
6.Avaliacao do critério de parada:
a) Verifique se um critério de parada foi atingido. Isso pode ser um numero maximo de
iteracdes, um erro minimo aceitdvel ou outro critério relevante.
7.Atualizacdo do parametro de regularizacao:
a) Dependendo da direcao do erro, ajuste o parametro de regularizacao lambda. Se o erro
estiver diminuindo, reduza lambda. Se o erro estiver aumentando, aumente lambda.
8.Repita os passos 2 a 7:
a) Continue iterando até que o critério de parada seja atingido.

O algoritmo Levenberg-
Marquardt é eficaz para
treinamento de redes neurais,
pois combina técnicas de
otimizagao quase
Newton(Gauss-Newton) com
o método do gradiente
descendente, permitindo uma
convergéncia eficaz para
encontrar os minimos em
problemas nao lineares.

Kenneth Levenberg e Donald
Marquardt, ambos
matematicos americanos que
trabalhavam no Instituto
Nacional de Padrdes e
Tecnologia dos EUA,
publicaram em 1963 o
algoritmo que é amplamente
usado em otimizacao nao
linear, no treinamento de
redes neurais e ajuste de
curvas.

e

An Algorithm for Least-
Squares Estimation of
Nonlinear
Parameters». SIAM
Journal on Applied
Mathematics, 1963



An underfitted model A good model An overfitted model

Doesn’t capture any logic Captures the underlying logic Captures all the noise, thus
of the dataset “missed the point”

* High loss * Lowloss * Lowloss

* Low accuracy * High accuracy * Low accuracy

OVERFITTING &
UNDERFITTING

FIQUE ATENTO A ISSO!




TECNICA DROPOUT




O QUE PRECISA SER FEITO NO DATASET?

MODELOS

- S
g COMPARACAO

@.
S G

VALIDACAO

AN

MELHOR
MODELO

&

ACURACIA | 4~

Nao mexa aqui!
sO no fim!



All Data

Training data

Test data

Fold 4

Fold 5

Fold 4

Fold 5

Fold 4

Fold 5

Fold 4

Fold 5

Fold 4

Fold 5

Fold 4

Fold 5

Final evaluation {

J

> Finding Parameters

Test data

VALIDACAO
CRUZADA

METODO K-FOLD
DADOS
ENVIESADOS &
OVERFITTING




PULGA ATRAS
DA ORELHA?

1. Sera que eu preciso saber
derivar e integrar para
trabalhar com RNAs?

2. Sera que consigo evitaro
Overfitting no meu
modelo? Como?

3. Qual ferramenta eu uso
para separar o meu dataset?




PONTOS CHAVE

O Algoritmo
Backpropagation
sServe para que e,

O processo de
aprendizagem de

uma RNA como ele reduz o
erro da rede?
Ve 4 r Ve
O que € o Dropout e Oqueeepg aquee
2 usada a validagao
para que serve’

cruzada K-fold?




ATIVIDADE 4.

Supondo gque tu tens em V|sta um fenomeno a ser analisado e, que existaum conjunto de
dados, coletados por vocé (primarios) ou obtidos de fontes confiaveis (secundarios), em
formato digital e tabular. Soli

1.  Criaruma ordem aleatodria no conjunto de dados (embaralhar);

2.  Apos arandomizagao dos dados, separa-los em 2 subconjuntos, mutuamente
exclusivos, da seguinte forma:
a) 70% corresponderao ao Subconjunto de treinamento e validacao da do modelo. Apds isso

subdivida novamente esse subconjunto em 5 outros subconjunto, mutuamente exclusivos e de
mesmo tamanho (ou seja 5 folds;

b) 30% ao subconjunto de teste, estes dados nao serao usados durante a etapa de treinamento da
rede, sO serdao apresentados a ela, apos o treinamento, justamente para avaliar a capacidade de
acerto (aprendizado) da rede, ou seja, sua acuracia

Nota: A figura abaixo exemplifica o que deve ser feito com o seu dataset

‘ All Data ‘

‘ Training data ‘ ‘ Test data ‘

| Fold1 || Fold2 || Fold3 || Fold4 || Fold5 |

split1 | Fold1 | Fold2 | Fold3 || Fold4 | Folds |

Spiit2 | Fold1 | Fold2 | Fold3 | Fold4 | Folds |

> Finding Parameters
Spiit3 | Fold1 | Fold2 || Fold3 || Fold4 & Fold5 |

Spit4 | Fold1 | Fold2 || Fold3 || Fold4 | Folds |

split5 ‘ Fold 1 H Fold 2 \ Fold 3 ‘ Fold 4 \ Fold 5 ‘/

Final evaluation { Test data

cita-se que VOCE use qualquer recurso computacional, V|sando:

Deus,
como eu
farei isso?




A SEGUIR, CENAS DO

PROXIMO
CAPITULO
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