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Epoca

Uma passada de todos os exemplos de treinamento na rede,
para frente e uma para tras (Backpropagation) para ajustar os
pesos dos nos.

Tamanho do lote (Batch size)

Numero de exemplos de treinamento em uma passada ida e
volta na rede. Quanto maior o tamanho do lote, mais espacgo
de memoria sera necessario. X

Numero de iteracoes

Numero de passadas idas e voltas na rede, cada passada
usando o numero de exemplos [tamanho do lote]. Se vocé
tiver 1000 exemplos de treinamento e seu tamanho de
lote for 500, serao necessarias duas iteragoes para
concluir uma época.

Forward Pass
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Taxa de Aprendizagem (Learning Rate)

Determina a velocidade do aprendizado.
Redes neurais de aprendizado profundo sao treinadas usando o algoritmo de descida gradiente estocastico.

Ou seja, depende de variaveis aleatorias.

A descida gradiente estocastica é um algoritmo de otimiza¢cao que estima o gradiente de erro para o estado atual do
modelo, usando exemplos do conjunto de dados de treinamento, e em seguida, atualiza os pesos do modelo usando o
algoritmo de retropropagacao de erros, conhecido como retropropagacao simples.

A quantidade de atualizacao dos pesos durante o treinamento é chamado de taxa de aprendizado.

Too low Just right Too high
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Learning rate (alpha) is the hyperparameter which is responsible for the speed to approach the local optima.



Taxa de Aprendizagem
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Regularizacao

Serve para prevenir o overfitting ou superajuste, que é quando a rede fica muito especializada nos dados de
treinamento, vocé pode imaginar como se ela decorasse os resultados corretos que tem nos dados de treino, mas,
quando recebe novos dados, dados que ela ndo conhece, ela se sai mal, ela perdeu a generalizacao.

Sao fornecidos dois tipos: L1 e L2.

A L1 é mais indicada em casos que se tenha dados de features espargos, onde € necessario selecionar alguns em
muitas opcoes. Entao, a L1 vai selecionar essas poucas features e atribuir pesos altos a elas, e as demais, as que nao
foram selecionadas por ela, um peso baixo ou zero.

A L2 é indicada para quando se tem entradas correlacionadas, e 0 que determina o peso que ela vai atribuir as
conexodes dos neurdnios, € o nivel de correlacionamento.

Quanto maior o Regularization Rate, menor é o range dos pesos.

Os pesos podem serde 0 a 10.

v Y4 v

Underfitting Just right! overfitting



Data

E a parte onde vocé escolhe o tipo de distribuicdo dos dados pra testar a rede.
As opcoes para classificacao sao: Circulo, Gaussiano, Ou exclusivo e Espiral.
E para regressao: Plano e Multi Gaussiano.

Classification Data: R
A variavel Y é um et e k
valor O ou 1. Lt Nt
Bolinhas azuis ou R 3.
laranjas ol
weight values ! X : weight values

The intensity of the color shows how confident that prediction is.

Regression Data:
A variavel Y é um
valor entre O e 1.
Bolinhas em
diversos tons entre
azul e laranja



Features

Sao as caracteristicas dos dados que a rede usara pra fazer seu trabalho de classificacdo ou regressao, podemos
dizer que features sao as entradas.



Camadas ocultas

Aumenta e diminui o numero de camadas ocultas.

Também pode selecionar os neurdnios para cada camada oculta e experimentar diferentes camadas e
neurdnios ocultos e verificar como os resultados estdo mudando.

4+ — 6 HIDDEN LAYERS
Pontos ) = = +) (= ) & i = = (=
As cores das
pretOS 2 neurons 4 neurons 4 neurons 6 neurons 4 neurons 4 neurons

linhas
representam
0s pesos das

} I conexdes

das funcodes
de ativacao

representam m ;
resultados / N\

\\
The outputs are } “““““ =
«
|

When the hidden
layers are 3 or

mixed with varying
weights. shown

more then we

by the thickness of \ This is the output N called it a deep
the lines from one neuron
Hol'/e,r ro see it neural network.
larger.




Activation function Equation Example 1D Graph

Funcao de Ativacgao
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DATA

Which dataset do
you want to use?

Ratio of fraining to
test data: 50%
—e

Moise: 0

Batch size: 10
—e

REGEMERATE

Epoch Learning rate Activation Regularization

4 000,000 0.01 . Linear Y

FEATURES + — 1 HIDDEN LAYER
Which properties do
you want to feed in? + -

1 neuron

X, X,

sin(x. )

sin(X,)

Considere
essa situacao
inicial para as
proximas
questoes.

."

A

 This is the output
from one meuron.
Hover fo see it
larger.

The basic model

(shallow neural
network)

Regularization rate Problem type

0 - Classification

QUTPUT

Test loss 0.528
Training loss 0.567

. L q'.'

Qe *
% .

L ]
=o '!'- ':'.‘!-
T c.

a® g . *

Colors shows

data, neuron and 1F '

weight values.

[J Showtestdata [] Discretize output



Questoes:

a) Esse modelo é capaz de aprender nao
linearidades?

b) Aumentando-se o nimero de neurbnios é
capaz de aprender a nao linearidade?

c) Alterando-se a Funcao de Ativacao é
capaz de aprender a nao linearidade com
poucos neurdnios.

d) Um modelo com apenas 1 neurdnio na
primeira camada é capaz de aprender a
nao linearidade?

e) O que ocorre com uma arquitetura com
RelLU e 3 camadas com 3, 3 e 2 neuronios
respectivamente. O que melhora em
relacao ao exemplo anterior?

f) O que ocorreria se uma rede com muitas
camadas e muitos neurdnios fosse
utilizada para modelar o problema.

. Q-

DATA

Which dataset do

you want to use?

REGENERATE

Learning rate Activation Regularization Regularization rate Problem type

000,000 0.01 Linear L2 0

FEATURES + — 1 HIDDEN LAYER OUTPUT
Which properties do Test loss 0.528
you want to feed in? h & Training loss 0.567
1 neuron
X, D D

[ Showtestdata [] Discreti

Classification

ze output



a) Esse modelo é capaz de aprender nao linearidades?
N3o. A perda é muito alta e o modelo nao se ajusta aos dados.

b) Aumentando-se o nimero de neurdnios é capaz de aprender a nao linearidade?
Usando a funcdo de ativacao Linear a nao linearidade nao sera aprendida mesmo com um aumento de neurénios.

c) Alterando-se a Funcdo de Ativacdo é capaz de aprender a ndo linearidade com poucos neurénios.
Sim. Com RelLU de 3 neuronios isso é possivel.

d) Um modelo com apenas 1 neurbnio na primeira camada é capaz de aprender a nao linearidade?
N3o. No minimo o numero de itens classificados é necessario?

e) O que ocorre com uma arquitetura com ReLU e 3 camadas com 3, 3 e 2 neurdnios respectivamente. O que melhora em
relacao ao exemplo anterior?
A convergéncia da rede em poucas épocas.

f) O que ocorreria se uma rede com muitas camadas e muitos neuronios fosse utilizada para modelar o problema.
Sobreajuste



DATA

Which dataset do
you want to use?

Ratio of training to
test data: 50%
—e

Moise: 35
— e

Batch size: 10
—e

REGEMNERATE

Epoch

000,000

FEATURES

Which properties do
you want to feed in?

X, X,

sin(x.)

sin(X.)

Learning rate Activation
0.01 - Tanh
+ —
_I_ —
J neurons

This is the output
from one neuromn.
Hover to see it
larger.

situagao

Regularization

- L2 -

2 HIDDEN LAYERS

_I__

2 neurons

.".
I.
A The aufputs are
mixed with varying
weights, shown
by the thickness of
the lines.

Considere essa

inicial para

as proximas questoes.

Regularization rate Problem type

0 - Classification -
OUTPUT
Test loss 0.514
Training loss 0.492
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Questoes:

a) Usando o modo Regenerate a partir do O,
com diferentes condicdes iniciais, as redes
irdo gerar os mesmos resultados apos
aproximadamente 500 épocas?

b) Adicionando camadas, hd um aumento
de estabilidade?

Q-

DATA

Which dataset do
you want to use?

Ratio of training to
test data: 50%
—_—

Noise: 35
e

Batch size: 10

—e

REGENERATE

Epoch

000,000

FEATURES

Which properties do
you want to feed in?

Learning rate
0.01
+
+ -
3 neurons

s the output
from one neuron
Hover to see it
larger.

Activation Regularization
Tanh - L2
— 2 HIDDEN LAYERS

+ -

2 neurons

Regularization rate

0

QUTPUT

Test loss 0.514
Training loss 0.492

Colors shows
data, neuronand !
weight values.

[ Show test data

Problem type

Classification

e -~

] -

e .
e LR}
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¢
. I
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T
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0

[ Discretize output
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a) Usando o modo Regenerate a partir do 0, com diferentes condicdes iniciais, as redes irdo gerar os mesmos

resultados apds aproximadamente 500 épocas?
Nao. Veja alguns resultados. As redes dependem das condi¢des iniciais.

OUTPUT OUTPUT OUTPUT OUTPUT

Test loss 0.204 Tetloss 0201 Test loss 0.226 Test loss 0.179
Training loss 0.154 Training loss 0.143 Training loss 0.239 Training loss 0.117




b) Adicionando camadas, hd um aumento de estabilidade?
Sim. Veja alguns resultados. As redes tendem a ficar mais

estaveis para condicOes similares de dados.

OUTPUT

Test loss 0.155
Training loss 0.117

OUTPUT

Test loss 0.107
Training loss 0.181

OUTPUT

Test loss 0.136
Training loss 0.148

FEATURES + — 3 HIDDEN LAYERS

Which properties do
you want to feed in?

+ - + - + -

3 neurons 3 neurons 3 neurons

X = = = ‘
' ll “ B\/f’:}# - ?E— E:V D-
rd

Vg
| ——= = =

OUTPUT

Test loss 0.169
Training loss 0.144




Spiral data

Considere
essa situacao
inicial para as
proximas
guestoes.

Questoes:

a)

b)

f)

g)

h)

Considerando o conjunto espiral com 30% de ruido,
como alterar os hyperparametros e as Engineering
Features no sentido de se obter um bom modelo em
termos de Perda e Convergéncia?

Qual o desempenho de um modelo de NN quase
minimo?

Qual o desempenho de um modelo de NN quase
maximo?

Qual o desempenho das Feature Engineering em um
modelo de NN médio?

Como fica o desempenho do caso anterior com
regularizacao?

Como fica o desempenho do caso anterior com
reducdo de ruido?

Como fica o desempenho do caso anterior com a
reducdo de uma camada oculta?

Como fica o desempenho do caso anterior com
apenas uma camada oculta?

Obtenha uma configuracao 6tima com apenas uma
camada e sem ruido.



a) Considerando o conjunto espiral com 30% de ruido, como alterar os hyperparametros e
as Engineering Features no sentido de se obter um bom modelo em termos de Perda e
Convergéncia?

Uma ideia aqui é desenvolver Delineamento de Experimento (envolvendo DOEs
exploratodrios, fatoriais, RSMs testando varias op¢des considerando, entre outros, os
seguintes fatores:

e Batch size

* Learning rate

* Activation function

e Regularization

* Regularization rate

* Features

* Hidden layers/Neurons

Um exemplo de estudo:
Artigo Neurocomputing, 2009 (Design of experiments on neural network’s training for
nonlinear time series forecasting)


https://pedro.unifei.edu.br/Artigos%20Publicados/2009%20Neurocomputing.pdf

b) Qual o desempenho de um modelo de NN quase minimo?

o Epoch Learning rate Activation Regularization Reqularization rate
>l . Z
002,054 0.1 . RelU - None . Perda alta e instavel
mesmo apos 2000 épocas
DATA FEATURES + — 2 HIDDEN LAYERS QUTPUT

Which dataset do
you want to use?

Which properties do
you want to feed in?

_I__

J neurons

+_

2 neurons

Test loss 0.482
Training loss 0.412

- | r1 1L
t o
I'l""- o »
i
~ \ - // i
- FJ

®

Ratio of fraining to " .
test data: 50% RN -~ \
: 2 S o~ =" The outputs are
. X, ——— - mixed with varying

weights, shown

- [ by the thickness of
Noise: 50 : \

Wc This is the output the lines.
. - from one neuromn.
Hover to see it
Batch size: 10 o larger.
- K Xs

O modelo nao é capaz de

REGENERATE sinX,) convergir para

separabilidade dos pontos.

Colors shows
data, neuron and F '
weight values. '

Modelo quase minimo:

Quanto menor melhor?

[] Showtestdata [ ] Discretize output



Q-

JATA

Nhich dataset do
fou want to use?

Xatio of training to
est data: 50%
—e

Noise: 50

3atch size: 10
_.

REGENERATE

maior melhor?

c) Modelo maximo. Quanto

c) Qual o desempenho de um modelo de NN quase maximo?

Epoch Learning rate Activation Regularization Regularization rats Perda 3 Ita e iﬂStéVEl
002,044 : : : . .
’ a¢ Rett Noe a4 mesmo apds 2000 épocas
FEATURES + — 6 HIDDEN LAYERS OUTPUT
Which properties do Test loss 0.286
you want to feed in? =2 = e & & ) = 3 = Training loss 0.127
8 neurons 8 neurons 8 neurons 8 neurons 8 neurons 8 neurons
dl =" v Y . W
./ \\‘t\ N, ,fﬁ/ “\ o =

XX

Fica muito lento com muito tempo computacional para
ajustar os pesos. A learning rate esta alta.

O modelo nao é capaz de convergir para separabilidade
dos pontos.

Colors shows
data, neuronand ! |
weight values. '

[ Showtestdata [] Discretize output
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Q-

JATA

Vhich dataset do
ou want to use?

®

tatio of training to
st data: 50%
®

loise: 50

iatch size: 10

_. :

REGENERATE

d) Modelo
médio.

d) Qual o desempenho das Feature Engineering em um modelo de NN médio?

Epoch Learning rate Activation Regularization Regularization rate Problem

002,065 0.01 . RelU - None . 001 Perda alta e instavel
mesmo apos 2000 épocas

FEATURES 4+ — 4 HIDDEN LAYERS OUTPUT

Which properties do Test loss 0.380

you want to feed in? D @ Eh @8 O (8 = Training loss 0.285 w
8 neurons 6 neurons 4 neurons 2 neurons

<A A
\\\ 9

X2 D‘ ,.'/.
WA
\\\ "\ b

W - .~ .
MRS pesos. Mas a diminui¢do da rede compensa a velocidade.

< I
\ 4.‘{,///

2 = /f"éf’;“\ O processo de selecao das melhores Input Features é
2

{ . :
. ,’,3% chamado de Feature Engineering.

/
o @
1 2 ~e ~ ’ . . .
W14 O modelo nao é capaz de convergir para separabilidade j !
5 N . Vé
S [ & dos pontos devido ao ruido.

Colors shows
data, neuron and F I

weight values.

[[] Showtestdata [] Discretize output




e) Como fica o desempenho do caso anterior com regularizacao?

b Epoch Learning rate Activation Regularization Regularizationra
4 . .
002,500 0_03* . . * . * Perda reduzida e estével

apos 2000 épocas

DATA FEATURES + — 4 HIDDEN LAYERS OUTPUT
Which dataset do Which properties do Test loss 0.206 \
you want to use? you want to feed in? e A - R e iy o Training loss 0.117

8 neurons 6 neurons 4 neurons 2 neurons

S . . - / »
iy ? ,
, Kk .

4
4

Adicionando Regularization (L2, 0.003) ajuda na

Ratio of training to

test data: 50% ) generalizacao e o valor pequeno da rate aprende °
* complexidades.
Noise: 50 A A adicdo de features pode ser fundamental.
£l ~ : "
Batch size: 10 s O modelo nao é capaz de convergir para separabilidade
— EVFAIE dos pontos devido ao noise. !
\ eIgNLS, SNOW!
1% ) N B by the thickness of
REGENERATE the lines
\ Colors shows
)\ data, neuron and F I
3 n weight values. ! ’ :
Modelo medio. ~3/ [[] Showtestdata [] Discretize output




DATA

Which dataset do
you want to use?

®

Ratio of training to
test data: 50%

Noise: 30
L

Batch size: 10
@

REGENERATE

Modelo médio.

f) Como fica o desempenho do caso anterior com reducao de ruido?

Epoch Learninggate
000,870 o.o* :

FEATURES

Which properties do
you want to feed in?

+ -

8 neurons

sin(X,)

sin(X,) |

Activation

RelU

+ -

.+._

6 neurons

Regularization

4 HIDDEN LAYERS

+_.

4 neurons

== . P=

Regularization rate Problem type

Perda pequena e estavel

em menos de 1000,épocas

OUTPUT

Test loss 0.093
3 = Training loss 0.043

2 neurons

0s uma vez que noise foi reduzido a 30%.

S
i

Al

A f /

mixed with varying
weights, shown
by the thickness of
the lines

Colors shows S
data, neuron and I
weight values. '

[ Showtestdata [] Discretize output



DATA

Which dataset do
you want to use?

(©

Ratio of training to
test data: 50%
—

Moise: 30
B —

Batch size: 10
—e

Modelo médio

reduzido em uma
camada

g) Como fica o desempenho do caso anterior com a reducao de uma camada oculta?

Epoch Learning rate Activation Regularization Regularization rate Problem type
001,125 0.01 . RelU .2 LI Perda pequena e estavel
FEATURES + — 3 HIDDEN LAYERS QUTPUT
Which properties do Test loss 0.036
you want to feed in? Y + - + Training loss 0.016

6 neurons 5 neurons 3 neurons

e e e s e - s
S o i —
—

]

e s e . o g

O modelo é capaz de convergir para separabilidade dos
pontos uma vez que noise foi reduzido a 30%.

N5

] W e v S —e

i7 -

The oulputs are

sin(X,) mixed with varying
weights, shown Colors shows
) by the thickness of | _
\ N data, neuron and '
i This is the output the lines. ) -
sin(x;) . 1 0 1
weight values.

from one neurcn.

Llmurnr o owman it



h) Como fica o desempenho do caso anterior com apenas uma camada oculta?

O ° Epoch Learning rate Activation Regularization Regularization rate Problem type
>
000,503 0.03 - Tanh . N Perda pequena e estavel .

DATA FEATURES + — 1 HIDDEN LAYER OUTPUT *
Which dataset do Which properties do Test loss 0.068
you want to use? you want to feed in? + - Training loss 0.065

5 neurons

@

Ratio of training to
lest data: 50%
' @

7 |
Py X" =-—- O modelo é capaz de convergir para separabilidade dos
pontos uma vez que noise foi reduzido a 30%.

Moise: 30

Hatch size: 10

_}= ¥ A e T T F-_‘I ;
® ,r/ -~ ﬂf ' g o R “
- t , '-'ﬂ |
e - .rz ’,..; o {

. : -"'-;:" V4 This is the output
Modelo reduzido Eb9 / from one neuron.
com apenas uma Hover fo see it Colors shows

. P _ larger data, neuron and e :

Hidden Layer £l weight values. : ’ 1




| i) Obtenha uma configuracdao 6tima com apenas uma camada.

* NN with 1 hidden layer can represent:
— any bounded continuous function (to arbitrary €)

* Universal Approximation Theorem [Cybenko 1989]

— any Boolean function (exactly)
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Reqgularization rate

Problem type

-0

DATA

Which dataset do
you want to use?

®

Ratio of training to
test data: 80%

—e

Noise: 0
o

Batch size: 10

—e

REGENERATE

Epoch

000,692

FEATURES

Which properties do
you want to feed in?

XX,

Learning rate Activation

0.03 - RelU

+7

Regularization

- L1

1 HIDDEN LAYER

+_

8 neurons

\ <
= 3
"‘-........ N
~.
'l...-..

\“_\
Sson
-

0

OUTPUT

Test loss 0.059
Training loss 0.066

(%)

- %G’_\C‘\

Colors shows

weight values.

wsineieley
g frg

data, neuron and

Classification

N

-1 0

[ Showtestdata [] Discretize output
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