Aprendizado Profundo Formuldrio, Unidades 1 a 3
Prof. Lucas S. Kupssinskii MLPs, CNNs e Redes Recorrentes

Este formuldrio retine as principais expressoes das unidades 1 a 3 e resultados matemadticos de apoio.
Notagdo: © € o produto elemento a elemento; o(-) € a fungdo sigmoide; @(-) é uma fungdo de ativagdo
genérica; n € a taxa de aprendizado; Vg L € o gradiente da fung¢do de custo em relagdo aos pardmetros.

Matematica Basica

Logaritmos e exponenciais:

|
In(ab) =1lna +1Inb, In=Ina-In b, Ina® =blna, log, x = E, et = o6l
b In2
Funcoes de Ativacdo e Derivadas
1 ’ / 1
o(a) = 1o o'(a) = o(a)(l - o(a)), o’ (0) = e
tanh(a) = ea ; e_a, tanh’(a) = 1 — tanh?(a), tanh’(0) = 1.
et +e
1 0
ReLU(a) = max(0, ), mumw:{’a>’
, a<0.
Softmax (converte logits z € RX em probabilidades; com temperatura t):
fmax(z); = < frmax (/) = =
softmax(z); = ————, softmax(z/t); = ———.
25'21 e Z;{:l esil"

Perceptron e MLP

Perceptron de Rosenblatt (saida bindria em {-1, +1}; primeira componente de X igual a 1, truque do
bias):
+1, z>0,

Jy=pXx067"), @(z) =sinal(z) = {_1 20

Algoritmo de aprendizado do Perceptron (atualizacfio para uma instancia mal classificada X (¥):

0 —0+y®x®

Camada densa (pré-ativacio e ativacio, forma vetorizada; A(®) = X):

z0 = AV 0T Ly A0 = oz D),
Funcoes de Custo

Erro quadratico (L loss, MSE quando dividida por N; por instancia, J = %(y -9)2):

N
L©O)= )" -59)"
i=1



Entropia cruzada binaria (classificacdo binaria):

N
Lpcr(0) = - Z[ym log 7@ + (1 -y®)log(1 _}A,(i))].
i1

Entropia cruzada categérica (K classes, saida softmax; y) é o indice da classe correta):

N
L£(0) =- Z log softmax(f(x'"; 8))

i=1

y(l) *

Backpropagation

Regra da cadeia por camada (rede de duas camadas com custo J):

aJ 9 9a? 9z aJ o 9a? 922 aaV) az(M)
02 9a2 9z(2) 96(2)° 30 9a 9z(2) gaD) 5z(1) go(1)

Delta da camada (definicdo, erro na camada de saida L e propagacio do erro; a’‘V) = ¢’ (zD)):

L
m - 97 w _ 9 9

(1) _ (g(1+1) o(1+1) 7()
- az(l) ) - aa(L) aZ(L) > 6 - (6 9 ) ©a .

Gradiente dos parametros (delta da camada vezes a ativacio da camada anterior; a(?) = X):

aJ
sOT =1

90

Descida de Gradiente e Otimizadores

Descida de gradiente:
0111 =6, -1nVeL(6,).

Momentum (média mével exponencial dos gradientes, vy = 0):
Ves1 = Pue+ (1= P) Vo L(6y), 0:11 =0, —N U
Nesterov (gradiente avaliado no ponto deslocado pelo momentum):

Ues1 =P + (1= B) Vo L(6: —n B uvy), 0:+1 =0 — N V1.

AdaGrad (acumulador G cresce monotonicamente; operacoes elemento a elemento):

n

2
Giy1 =G+ (Vo L), 0iy1 =60, — —
t+ t ( ) t+ t Gl + ¢

Vo L.

RMSProp (média mével exponencial no lugar da soma):

n

Elg®lis1 = pE[%]: + (1 - p) (VoL)®, 611 =6, -
E[g2]i+1 +e€

Vo L.

Adam (momentos m e v com correcao de viés; mg = vy = 0):

mey1 = Prme + (1 = B1) Vo L£(6,), Uiyl = Pave + (1 = P2) (Vei(et))z,

~ o Mgy ~ Ul _ M1
Mmeyl = —— 7 Utvl = T— =7 9t+1 = et -

t+1° t+1° = :
1_'Bl 1_'82 U+l + €



Regularizacao, Normalizacao e Inicializacao
Regularizacao L1 e L2 (penalidade Q somada a funcéo de custo; L2 corresponde ao weight decay):
L£O)=L6)+200), Q=63  Qu=]6lh.

Batch normalization (estatisticas do mini-batch B; y e B treindveis; em inferéncia usam-se as médias
mOVeis fmoy € Omov):

1 1 hi — un
- § . N § . 2 ¢ ! R .
ph - |B| hl: O-h_\/|13| (hl ’Jh) > hl O'h+€’ hl th+ﬁ'

i€B i€B

Inicializacdo de pesos (gaussianas de média zero com variancias distintas; n{'~1) é o fan-in da camada;
Xavier para tanh e sigmoide, He para ReLU):

o) i . o 2
Xavier: 91.]. ~N(0, m), He: Qij ~N(O’ n(l—l))'

Variante fan_avg (compromisso entre forward e backward, com n) o fan-out):
2 5 4

P 2 _ = . =
Xavier: op = D 3 0 He: oj = n-1) 4 nO°

Camadas Convolucionais

Dimenséao espacial de saida (entrada W xW, kernel K, stride S, padding P; vale também para pooling):

W—-K+2P
0=|—F—|+1

Kernel efetivo com dilatacdo D (substitui K na férmula acima):

Keg=D(K—-1)+1.

Conexao residual (bloco com atalho de identidade):

y =F(x) +x.

IoU (intersection over union entre duas bounding boxes A e B):

ANB
IoU(A, B) = g
|A U B|
Redes Recorrentes
RNN vanilla (um passo de tempo):
Zr = Xt 951 + ht—l QZh + bh, ht = tanh(zt).

Gradiente retropropagado no tempo (fator multiplicado a cada passo; origem do desaparecimento
e da explosdo do gradiente):
oh,

P oc Opp (1 - tanhz(zt)).




Gradient clipping por norma (limita o passo preservando a dire¢éo):

g—c— selgl| >c
llg

g
l
LSTM (portoes f;, i¢, o, € candidato ¢;; [h,—1, x;] é a concatenacdo):
fi = 0'(9f [Ae—1, xe] + bf), i = 0'(91' [Ae—1, x¢] + bi), ¢t = tanh(@c [Ae—1, x¢] + bc),
= ft ©co1 +1i OC, 0 = (0o [he-1,xc] + bo), h; = o; © tanh(c;).

Caminho da memoéria (derivada que mitiga a dissipacdo do gradiente):

ace
-1

= fr.

GRU (portdes de reset r; e de update z.):
re = G(GY‘ [ht—lsxf] + br): Zr = 0(62 [ht_l,Xt] + bz),

Ht = tanh(eh [rt © h[_l, xt] + bh), h[ = (1 - Z[) © h[_l + Zt © E[.

Modelagem de Linguagem e Atencao

Probabilidade de uma sequéncia (fatoracdo autorregressiva de m tokens):
m
P, ym) = [Pl 1 y<e)-
t=1

Perplexidade (a partir da log-likelihood em bits, com log,):

L(y1m) = ) 10g5(p(¥ | <)),  Perplexidade(y1,m) = 27w*0n), Perplexidade € [1,[V]].
t=1

Atencdo em seq2seq (estado do decodificador h;, estados do codificador s, ..., sy; scores de produto
escalar, pesos via softmax e vetor de contexto):

exp(score(hy, s o
score(hy, si) = h;rsk’ a(t) _ p( (he k)) C(t) _ Z algt) St
k=1

koo > exp(score(hy,s;))’



