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Link do Material

http://neuralnetworksanddeeplearning.com/chapl.html

Implementing our network to classify
digits

Alright, let's write a program that learns how to recognize
handwritten digits, using stochastic gradient descent and the
MNIST training data. We'll do this with a short Python (2.7)
program, just 74 lines of code! The first thing we need is to get the
MNIST data. If you're a git user then you can obtain the data by

cloning the code repository for this book,

git clone https://github.com/mnielsen/neural-networks-and-deep-learning.git

If you don't use git then you can download the data and code here.




Objetivo: Treinar uma Rede MLP
para reconhecer digitos: MNIST
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Objetivo: Treinar uma Rede MLP
para reconhecer digitos: MNIST

To recognize individual digits we will use a three-layer neural
network:

hidden laver

(. = 15 neurons)

output laver

input laver

(784 neurons)
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Com o Que?

Codigo python, passo a passo, e base de dados dividida
em treinamento e teste

How well does the program recognize handwritten digits? Well, let's
start by loading in the MNIST data. I'll do this using a little helper
program, mnist_loader.py, t0o be described below. We execute the

following commands in a Python shell,

>>> import mnist_loader
>>> training_data, validation_data, test_data = \
. mnist_ loader.load_data_ wrapper()
Of course, this could also be done in a separate Python program,
but if you're following along it's probably easiest to do in a Python

shell.

After loading the MNIST data, we'll set up a Network with 30 hidden
neurons. We do this after importing the Python program listed

above, which is named network,




Base de Dados
THE MNIST DATABASE

of handwritten digits

Yann LeCun, Courant Institute, NYU

Corinna Cortes, Google Labs, New York

Christopher J.C. Burges, Microsoft Research, Redmond

train-images-idx3-ubyte.gz:

train-labels-idxl-ubyte.gz:

tl10k-images-idx3-ubyte.gz:
tl10k-labels-idxl-ubyte.gz:

training set images (9912422 bytes)
training set labels (28881 bytes)

test set images (1648877 bytes)
test set labels (4542 bytes)



Codigo no GitHub

mnielsen / neural-networks-and-deep-learning

<> Code Pull requests 0 Insights

Branch: master+ neural-networks-and-deep-learning / src / network.py

3 mnielsen Renaming spv to sp

3 contributors ann

142 lines (128 sloc) 6.29 KB

network.py

s o s o s o s

A module to implement the stochastic gradient descent learning
algorithm for a feedforward neural network. Gradients are calculated
using backpropagation. Note that I have focused on making the code
simple, easily readable, and easily modifiable. It is not optimized,

and omits many desirable features.




Algumas Informacoes

Apart from the MNIST data we also need a Python library called
Numpy, for doing fast linear algebra. If you don't already have
Numpy installed, you can get it here.




Algumas Informacoes

How well does the program recognize handwritten digits? Well, let's
start by loading in the MINIST data. I'll do this using a little helper
program, mnist_loader.py, tOo be described below. We execute the

following commands in a Python shell,

>>> import mnist_loaderx
>>> training data, wvalidation_ data, test_data = \

- mnist loader.lcocad data wrappex()

Of course, this could also be done in a separate Python program,

but if you're following along it's probably easiest to do in a Python
shell.

After loading the MINIST data, we'll set up a Network with 30 hidden
neurons. We do this after importing the Python program listed

above, which is named network,

>>> import network

>>> net = network.Network([784, 30, 101)

Finally, we'll use stochastic gradient descent to learn from the
MNIST training data over 30 epochs, with a mini-batch size of 10,

and a learning rate of 7 = 3.0,
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After loading the MINIST data, we'll set up a Network with 30 hidden
neurons. We do this after importing the Python program listed

above, which is named network,

>>> import network

>>> net = network.Network([784, 30, 101)

Finally, we'll use stochastic gradient descent to learn from the
MNIST training data over 30 epochs, with a mini-batch size of 10,
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O Que Entregar?

» Taxas de acerto (acuracia) por classe e total

» Pode ser o codigo mostrando execucao, passo
a passo, com as taxas de acerto ao final

» Precisa evidenciar a execucao!

» Prazo: 2 semanas (sharp!)




Caracteristicas do Adaline

Simples Operacao

Convergéncia Garantida

Capaz de resolver apenas problemas
~\/ linearmente separaveis




Visualizacao do Treinamento
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Classificadores lineares
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Classificadores Lineares
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Multilayer Perceptron (MLP) e
Backpropagation (Regra Delta
Generalizada)

camadas intermediarias
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Funcionamento do MLP

APRENDIZAGEM UTILIZACAO

Dados
(Treinamento)

l

Usuario

Dados

Conhecimento
Professor ——— LT ¢ (0
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Algoritmo Backpropagation

» Treinamento em duas etapas:

Fase forward

Fase backward




Entrada é apresentada a primeira

FaS e fO r'wa rd camada da rede e propagado em

direcao as saidas
Camadas intermediarias

Camada de Camada de
entrada saida




Os neuronios da camada i calculam

FaS e fO r'wa rd seus sinais de saida e propagam

acamadai+ 1

Camadas intermediarias

Camada de Camada de
entrada saida




A Ultima camada oculta calcula

FaS e fO r'wa rd seus sinais de saida e os envia

a camada de saida

Camadas intermediarias

Camada de Camada de
entrada saida




A camada de saida calcula

Fa Se fO r'wa rd os valores de saida da rede

Camadas intermediarias

Camada de Camada de
entrada saida
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Fase backward

Camadas intermediarias

Camada de Camada de
entrada saida




A camada de saida

Fase backward

calcula o erro da rede: Ej

Camadas intermediarias

Camada de
saida

Camada de
entrada




Fase backward

Camada de
entrada

Camadas intermediarias

Calcula o termo de correcao dos pesos
(a atualizacao sera feita depois)

Aw;; = 09,

Camada de
saida




Envia o erro para a

ultima camada oculta

Fase backward

Camadas intermediarias

Camada de
saida

Camada de
entrada




A camada oculta calcula o seu erro
d,= f (). 2 dowy

Fase backward

Camada de Camada de
entrada et




Calcula o termo de correcao dos pesos
(a atualizacao sera feita depois)

Fase backward

Camada de Camada de
entrada et




A camada oculta calcula o seu erro
0, = f (uj)-E O Wiy

Fase backward

Camadas intermediarias

Camada de o Camada de
entrada et




Calcula o termo de correcao dos pesos
(a atualizacao sera feita depois)

Aw;; = 09,

Fase backward

Camadas intermediarias

Camada de ® Camada de
entrada e




Cada unidade atualiza seus pesos

w;;(novo) = wy(velho) + Aw;,

Fase backward

Camadas intermediarias




Repete-se o processo enquanto
enquanto a rede nao aprender

o padrdo de entrada

Error-Backpropagation

Camadas intermediarias

Camada de Camada de
entrada et




Funcionamento do MLP

« Duas fases de operacao
— Passo para frente (forward pass)
— Passo para tras (backward pass)

 Dado um conjunto de pares (Xp, Yp),
construir um mapeamento F(W; Xp)
=> Yp

Como construir F(W; Xp) => Yp ?




Regra Delta Generalizada ou
Error-Back Propagation

O erro na camada de saida:

1 5
E, =§E(tpj = 0p;)
=1

Para minimizar o erro :

oL

P
APVI/J'Z'Oc - oW .

J1




Regra Delta Generalizada ou
Error-Back Propagation

ApVI/jioc 6j . Opi

ApVVji‘ = I’]5] . Opi



Regra Delta Generalizada ou
Error-Back Propagation

Dois casos precisam ser
ccnsiderados para Opj



© Germano Vasconcelos
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90
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(2 casos precisam
ser considerados!)
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Primeiro caso : j € uma unidade de saida

40



Segundo caso : j € uma unidade intermediaria
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E a funcdo de ativacdo f ?

Considerando uma fungao sigmoid
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Caracteristicas do MLP

» Aproximador Universal de Funcoes

- Uma unica camada intermediaria é capaz

de aproximar qualquer funcao continua
definida em um hipercubo

» Alta capacidade de generalizacao

» Convergeéencia para minimo global nao
garantida

« Em alguns casos, lento na
aprendizagem




Outra Funcao Erro: Entropia
Cruzada (Cross-Entropy)

1
C=-— ;[ylna-i-(l —y)In(1 - a)],




De uma maneira geral...

Uma rede neural pode ser vista como um
conjunto de funcdes Y«(Xp;W), tal que
dado Xp = Yp

No caso de classificacao
Yi=1se Xp €k
0, caso contrario

No caso em que Yk sdao variaveis
continuas

= problema de regressao

=> oU problema de aproximacao de
funcoes



Reconhecimento de Padroes

vk=ykxp;w)
k=1,2,...,n




Reconhecimento de Padroes
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Complexidade Funcional do
MLP x Numero de Camadas

General region

%




Complexidade Funcional
versus Over-fitting
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Treinamento com Validacao
Cruzada

validation

training

>
T

..‘) .

Figure 9.7. A schematic illustration of the behaviour of training and validation
set errors during a typical training session, as a function of the iteration step
r. The goal of achieving the best generalization performance suggests that
training should be stopped at the point 7 corresponding to the minimum of
the validation set error.
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Regularizacao (Regularization)

_ 1 L2, 4 2
C—%;lly—a | +%va.
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Compromisso entre reducdo do erro e pesos pequenos
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Each neural network above has 20 hidden neurons, but chang

The effects of regularization strength

strength makes its final decision regions smoother with a higher regularization. You can play w:

ConvNetsJS demo.
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Efeitos da Regularizacao




ttp:/ /playground.tensorflow.orqg/
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Aplicacoes do MLP
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mercado Proc. voz Data mining
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Analise de
crédito
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Exemplo: Previsao (Forecasting)

= Dado um conjunto de n valores de uma variavel
(y(t,), y(t,), ..., y(t.)) em uma sequéncia de tempo t;,
t ot

= Prever o valor y(t,.;) num futuro t,,




Previsao - Questoes Relevantes

Definicao da janela de entrada
Definicao do horizonte de previsao

Definicao de outras variaveis explicativas




Previsao com uma Rede MLP




Previsao de Séries Temporais

Séries temporais

alvo /\

janela b\//\ S /\/_ /

ES \
\
\

[
»

* Saida tempo
Entradas Desejada = efinicdoda-janela
darede = Vvalor da serie de entrada

n valores k passos a S :
f efinicao-da-janela
passados de saigla ]
EXx: valor um
E> asso a frente
Ex: 5 valores P
passados




Exemplo: previsao utilizando apenas a série historica como entrada

Séries temporais

alvo /\

janela ‘/\//\ e /\/_ /

Entradas
da rede

Ajuste dos pesos
a partir do erro

®
\V Erro= alvo - previsto

Saida da rede:
Valor previsto
um passo a frente




Exemplo: previsao utilizando apenas a série historica como entrada

Séries temporais

W&&/\/—/ -

\

Entradas | \v
da rede

Ajuste dos pesos
a partir do erro

®
\V Erro= alvo - previsto

Saida da rede:
Valor previsto
um passo a frente




Exemplo: previsao utilizando apenas a série historica como entrada

Séries temporais

l//\ o /

N\

Entradas
da rede

Ajuste dos pesos
‘\V a partir do erro
Erro alvo - previsto
Saida da rede:

Valor previsto
um passo a frente




Exemplo: previsao utilizando apenas a série historica como entrada

Séries temporais

janela //\
«— alvo

/\//\/

Entradas
da rede

Ajuste dos pesos
‘\V a partir do erro
Erro alvo - previsto
Saida da rede:

Valor previsto
um passo a frente




Exemplo: previsao utilizando apenas a série historica como entrada

Séries temporais

janela

- e

/\//\/

\
Entradas : & % & \

Ajuste dos pesos
® a partir do erro
\V Erro=alvo - previsto
Saida da rede:

Valor previsto
um passo a frente




Exemplo: previsao utilizando apenas a série historica como entrada

Séries temporais previsto

janela /

- //\ o

/\//\/

@
WSS v
N
Saida da rede:

Valor previsto




Exemplo: previsao utilizando apenas a série historica como entrada

Séries temporais

janela previsto

/\//\/

Entradas da rede:
inclui valores
previstos pela Rede

Saida da rede:
Valor previsto




Exemplo: previsao utilizando apenas a série historica como entrada

Séries temporais previsto

janela SRR

/\//\/

Entradas da rede:
inclui valores
previstos pela Rede

Saida da rede:
Valor previsto




Complexidade Funcional (1)

Analise de crédito

.  Um hiperplano

- paralelo de
crédito §  © separacao: pode ser
0 interpretado
S diretamente como
ol° © uma regra:

X 0 0 - se a renda é menor
que t, entao o credito
nao deve ser liberado

 Exemplo:
x: exemplo recusado ; L.
0: exemplo aceito > arvores de dECISaO;

> inducao de regras

débito




Complexidade Funcional (ll)

Analise de crédito

4 » Hiperplano obliquo:
sem ~
—adite X melhor separacao:
» Exemplos:
> regressao linear;
> perceptron;

débito

x: exemplo recusado
0: exemplo aceito



Complexidade Funcional (llI)

Analise de crédito

\ » Superficie nao

Sem linear: melhor
crédito X

0 poder de
X classificacao, pior
° interpretacao;
0  Exemplos:

- perceptrons
renda multicamadas;

x: exemplo recusado 7 r_e gressao nao-
o: exemplo aceito linea r:

débito




Complexidade Funcional (V)

Analise de crédito

i » Métodos

Sem baseado em
crédito X

exemplos;

 Exemplos:
> k-vizinhos mais
Proximos;
> raciocinio
baseado em

Caso0s,
x: exemplo recusado
o: exemplo aceito O perceptrons

multicamadas

débito




Complexidade Funcional (V)

Analise de crédito

A » Agrupamento
 Exemplo:

— vector quantization;

Q — ART (Adaptive
0 Ressonance Theory)




