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PRAZER, SOU UMA MLP!

(do inglés "Multilayer Perceptrons")

Sao um tipo de rede neural
artificial, e também sdo conhecidas
como redes neurais de
alimentacao direta ou redes
neurais multicamadas.

Sao uma extensao das redes
neurais de camada Unica (também
chamadas de perceptrons) e sao
usadas em muitas aplicacoes de
aprendizado de maquina.




O QUE SAO OS

HIPERPARAM ETROS?\"*‘? A

* S40 parametros que nao sao
aprendidos durante o treinamento
da rede, mas precisam ser
definidos, pelo modelador, antes
do inicio da etapa de treinamento
darede

 Afetam diretamente o
comportamento e o desempenho
da rede

* Muitas vezes envolve
experimentacao e ajuste fino.
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HIPERPARAMETROS * * HIPERPARAMETROS
FUNDAMENTAIS == OPCIONAIS
» «  0.Reqularizagdo
1.Taxa de aprendizado ::: T
2.Namero de camadas ::: (batch size)
:anr::;oamos £ ::: 8.Dropout
3.Fungdes de ativdgao :_:: 9.Momento
: N7 (momentum)
4.Epocas de 3L
treinamento :1 -
5.Inicializagdo de pesos :::
i
N7

|




TAXA DE APRENDIZAGEM ( )

* Controla o tamanho dos
passos que a rede da
durante o treinamento
para ajustar os pesos das
COneX6e5 entre neurénios Taxa de aprendizado pequena Taxa de aprendizado grande Taxa de aprendizado ideal

NUMERO DE CAMADAS E
NEURONIOS POR CAMADA

e Define a arquitetura da
rede, especificando Frrsceed R
quantas camadas e ]
quantos neurdnios Canica o
existem em cada camada.

Escondida Escondida

,Saidas
do PMC
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FUNCOES DE ATIVACAO

Determina a funcao matematica que define a
saida de cada neuronio, como RelLU (Rectified
Linear Unit) ou sigmoide
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INICIALIZACAO DE PESOS: 0 Se todos os pesos fossem iniciados com zero, entdo

e Define como os pesos cada neurdnio da rede iria:
das conexdes s3o calcular a mesma saidaq,
inicializados antes do

I calcular os mesmos gradientes durante o backprop,
passar pelas mesmas atualiza¢gdes de pardmetros.

tremamento; como 01 Portanto, ndo haveria fonte de assimetria entre os
pesos aleatorios ou neurdnios se seus pesos forem inicializados com o
pré-treinados. s Yalan

: A
EPOCAS DE TREINAMENTO

* Indica quantas vezes

early stopping

todo o conjunto de  Loss Test
treinamento é
percorrido durante o Train

treinamento. : >
Training Epochs




Baich Sipe =
100

TAMANHO DO LOTE (BATCH SIZE) Batch Sizs

= &0

* Define quantos Batch Stae =

1004
exemplos de

treinamento sao

usados em cada

iteracao durante o

treinamento.

lleratians per Hleratians per Iberations per
Epoch =1 Epoch =2 Epoch = 140

MOMENTO (MOMENTUM) a

* Ajuda a acelerar o treinamento,
ajustando os pesos com base
em gradientes anteriores. Ajuda
a reduzir a influénica da escolha
da taxa de aprendizagem.
Adiciona uma fracao o do valor
anterior de atualizacao dos
pesos ao atual



REGULARIZACAO:

* Controla a penalizacao
de pesos grandes para
evitar o overfitting,
incluindo L1 ou L2
regularization.

DROPOUT:

 Uma técnica de
regularizacao que
desativa
aleatoriamente
neuronios durante o
treinamento para
reduzir o overfitting.




E preciso
antes

entender o
PERCEPTRON
para poder
entender
uma MLP!



ENTENDENDO O PERCEPTRON!

entradas

Step function

YA
1
-1
Corpo celular =—» Processa
informacgoes x<0, y=-1
x20, y=1
\‘ Axdnio == Enviam os sinais
il
\‘ Dendritos —# Recebem os sinais 1 if Zw_x_ = ()
1T

i=il

=W-Xx -1 otherwise

“E uma “rede neural” composta por um Unico
neurdnio artificial, cujos 0os pesos podem ser
treinados a partir de um vetor de entradas para
produzir um vetor saida correspondente”

al



O QUE PODE FAZER 1 NEURONIO?

Entradas Pesos Funcdes
(xi) (wi) 2 degrau

somatdria }[ ativacdo

Direction message travels

Soma Axon terminals
(cell body)

Nucleus

0,8

Myelin

Dendrites A

Usando a fungdo degrau
(step), onde: 1
>1->1

Caso contrario>0

U (1%0,8)+(7%0,1)+(5%0) 1,5
1,5> 1, logo a saida sera 1



MUDANDO APENAS 1 DAS ENTRADAS

n
Entradas Pesos Funcodes . -
(xi) (wi) D soma = Xl * WL

degrau
i=1

0,8

Soma = (-1*0,8)+(7*0,1)+(5*0) =>-

0.1 somatoria 1[ ativagdo @ 0,1

-0,1< 1, logo a saida sera 0

g(u)

Usando a funcdo degrau
(step), onde: 1
>1->1




PERCEPTRON VERSUS OPERADORES LOGICOS?

AND

Calculo dos erros:

0-0=0
0-0=0
0-0=0
1-0=1

X1

falso

falso
verdadeiro

verdadeiro

25%

X2 saida x1 <o
_ 0 0*0+0*0=0
falso falso |
2 | v o
verdadeiro falso - |
0
2 0
falso falso > \___
verdadeiro verdadeiro
x1 ;\
VA

0*¥0+1*0=0

| 2 f 0

Atualizacdao dos pesos

Peso(n+1)= peso(n)+(taxa de aprendizagem®*entrada*erro
Considerando a taxa de aprendizagem = 0,1 (10%)
Peso(n+1)=0+(0,1*1*1)=0,1

O objetivo entdo é: encontrar o conjunto de pesos para que a rede
possua o menor erro possivel

x1

x2

x1

x2

1*0+0*0=0

2 f

1*0+1*0=0



ATUALIZANDO OS PESOS PARA 0,5

X2 saida »

falso falso falso N 0*0.5+0*0.5=0

x1 1
falso verdadeiro falso 2 f 2 o 1*0.5+0*0.5=0.5
verdadeiro falso falso [ } ' > f 0
verdadeiro verdadeiro verdadeiro x2 ( o 0

AND

0*0.5+1*0.5=0.5
x1

b f 0

1*05+1*05=1

2 f 1

x2

Calculo dos erros:  Atualizagdo dos pesos

0-0=0 Peso(n+1)= peso(n)+(taxa de aprendizagem®*entrada*erro
0-0=0 0% Considerando a taxa de aprendizagem =0,1
0-0=0 Peso(n+1)=0+(0,5*1*1)=0,1

O objetivo entdo é: encontrar o conjunto de pesos para que a rede

1-1=0 .
possua 0 menor erro possivel



UM NEURONIO SO NAO DA CONTA DE PROBLEMA
COMPLEXOS

. . NAO Linearmente separaveis
Linearmente separaveis

A |B | AND
0|0 1
0O]1 O
1|0 O
1|11 0




e 1 ou?2camadas?
e Quantos neuronios em
cada camada?

Eis a Questao!

'COMO DEFINIR AARQUITE
DE SUA REDE NEWRAL:
:.‘;\ f'\\»,, . X



ARVORE DE MODELAGEM

A Definicao da
arquitetura, ou topologia
mais adequada de uma _
MLP para a geragdo de um
modelo que melhor £3
atenda aos objetivos da
modelagem, pode ser
bastante exaustiva e, vai
de regra consome
bastante tempo do
modelador, € um trabalho
de experimentacao, mas
conhecer bem o
fendbmeno modelado
ajuda e aprendercomos
erros dos outros também!

e
e - -
i
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ME AJUDA, TO PERDIDO (A, E)

Quantas entradas tera seu modelo =2 2,3,4,5,...n
Quantas Saidas tera seu modelo = (estimar, prever
(1) ou classificar (2, 3, 4...n)

Inicie sua arvore com uma camada intermediaria—>
depois de varrer as possibilidades e nao conseguir
bons resultados insira mais uma camada
intermediaria e repita a arvore de modelagem s6 que
com 2 camadas

Varie o numero de neuronios nessa camada
intermediaria—> tem algumas dicas para iniciar
Varie os hiperparametros—> taxa de aprendizagem,
funcao de ativacao, momentum, etc..

Varie o algoritmo de treinamento—>
Backpropagation padrao ou Levemberg Marquardt




* Exemplo:

i=4 (entradas)

SENNEEICF))

. LIPPMANN (1987)—> No caso de apenas 1 camada LIPPMANN: ni 2

i o , . . > 1 camada intermediariatera > 1.(4+1)=5
intermediaria, ela devera ter s.(i+1) neurénios, onde: sé o LN . :

b g R Jaln ” - i g neuronios, caso o fendOmeno seja bastante
num?rc? e neuronios na camada de saidaeiéo nuamero e complexo, faca variagées desse himero
neuronios na camada de entrada. Se houver uma 29 camada, jsiciando por ele
ela deve ter o dobro de neurénios da camada de saida;

. CYBENKO (1988)—> apenas 1 camada intermediaria é HECHT; NIELSEN:
suficiente para aproximar qualquer funcao continua e 2 1 camada intermediaria tera—>
camadas aproximam qualquer fungdo matematica (2.4+1)= 9 neurdnios

. HECHT; NIELSEN (1989)—> Afirmam que apenas 1 camada
intermediaria ja é possivel calcular uma funcao arbitraria
qualquer a partir dos dados fornecidos. A camada
intermediaria deve ter aproximadamente (2i+1), onde
i=numero de entradas; ., P , o _—

Outros autores:
1. camada intermediaria tera—>
(4.1)= 4 neurdnios

. Alguns autores defendem a ideia que em pequenas redes MLP '* "
de apenas 1 camada intermediaria, o numero de neuronios

nesta camada deve ser igual a média geométrica dada pela A =
multiplicacéo entre o nimero de neurénios da camada de MOON <#%-S BREWING (0¢
entrada pelo numero de neurbnios da camada de saida. A/

. Busquem outras dicas na literatura!




MINHA 12 ARVORE DE

Arquitetura

MODELAGEM NEURAL final

(4:150:1), (4:200:1),
. (4:250:1), (4:300:1),
—— id , (4:350:1), (4:400:1),
Experimente as primeiras 35 arquiteturas e (4:450:1), (4:500:1),
Varie os hiperparametros:
* Taxa de aprendizagem (5%, 10%, 15%, (4:6011 )’ (4:70:1 ), (4:80:1 )’
2Aeha) (4:90:1), (4:100:1),

Funcdes de ativacao (Sigmoide, RELU)
Algoritmos backpropagation Padrao e

Levemberg Marquardt (4:25:1), (4:30:1), (4:35:1), (4:40:1),
(4:45:1), (4:50:1)

(4:6:1), (4:7:1), (4:8:1), (4:9:1), (4:10:1), (4:11:1),

(4:12:1), (4:13:1), (4:14:1), (4:15:1), (4:16:1),
(4:17:1),(4:18:1), (4:19:1), (4:200:1),

Arquitetura inicial (4

Exemplo:

i=4 (entradas)
S=1 (saida)
LIPPMANN:
1 camada intermediaria 2 1.(4+1)=5

Percebe que a combinacéo linear seriam:
(35x2)+(70*2)+(140*4)=770 arquiteturas

35 arquiteturas com 2
algoritmos diferentes, duas
funcdes de ativacao
diferentes e 4 diferentes taxas
de aprendizagem



* Perguntas?

PULGA ATRAS
DA ORELHA?

 DuUvidas?




PONTOS CHAVE

O que sao os

4 ?
O que € uma rede MLP: hiperparametros?

Como funciona um Como implementar uma
perceptron? arvore de modelagem?




ATIVIDADE 3:

Imaginando que voce ja tem alguma
ideia de quais sao as variaveis
potencialmente envolvidas em sua
modelagem: entradas e saidas.
Solicita-se que vocé construa uma
arvore de modelagem neural para
o fenomeno por voce investigado e
descubra quantas redes voce teria
de testar para descobrir a
combinacao de arquitetura + |
hiperparametros, mais adequados a
modelagem de seu fenébmeno.




A SEGUIR, CENAS DO

PROXIMO
CAPITULO
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