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Redes neurais, do neuronio ao fractal

Aula 2: derivada, gradiente e gradiente descendente

02/10/2026. C.. Chrysthofer A. A. Afonso

A Knobby Adaline, de Widrow e Hoff, que aprendia pelo
gradiente: os botoes sao os pesos, e o medidor, o erro. Stanford
Today, 1963, dominio publico nos Estados Unidos
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1 - REVISAO

O que ficou da aula 1, de memoria

1 O que o neur6nio calcula? ? O que aregrafaz quando erra?

3 Por que o treino do E termina? 4 EnoXOR?
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1 - REVISAO

A regra do perceptron aprende o E

@ respostal mrespostal

Wew+nt—yXx

dispara — 0 vetor dos pesos
b—b+n(t-—y)
1L o Epoca 6: nenhum erro.
epoca erros w0 b
X, 1 2 (1, 1 0
2 3 (2N —1
of N B 3 3 2,1) =2
4 2 (292) —
: . 5 1 (2, 1) —3
0 1
X 6 o @en -3
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1 - REVISAO

No XOR, a regra nunca para

@ respostal mresposta 0 Epoca 30: ainda 4 erros.
dispara — 0 vetor dos pesos
& k Nenhuma reta separa o XOR.
21 N w=(-1,00 b=0
iguais no fim de toda época
1F 1 erros por época
X9 4k
0 O
2
—1 F
= 0 " > !
1 10 20 30
X1

epoca

_— _ : : : = O MQcne
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2 . SEMINARIO

Os videos e o perceptron de E e OU

> <>

Os videos O cadigo
e neurdnioentre 0 e 1, contra 0 ou 1: o que e 0 perceptron de E e OU, linha a linha
muda? e atabela bate com a do slide das epocas?
e 0 que o video chama de custo? e uma pergunta de cada um
e por que a derivada num instante parece um
paradoxo?

. : : : & @ =
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3.0 NEURONIO SEM O DEGRAU

O neuronio sem o degrau

y=wx+b>b

Com uma entrada, o neurdnio € uma reta: we a
Inclinacao, e b, a altura em que ela corta o eixo.

y=wx+b u

entradas soma ponderada saida

Sem o degrau, o erro y — ttem tamanho: diz
quanto e para que lado o neuronio errou.
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3.0 NEURONIO SEM O DEGRAU

O erro quadratico medio

6
5_
o
- Lo 1 N
&4 ¢ : 2
w LW, b= Y1)
o |
© 31 ' ) N . yl l
S =il
@ 2 L de we bé amédia, de jigual a 1 até N, dos quadrados dos erros
) yi=wx;+b
0% 0,5 1 1,5 2
' entrada x ' A retadafigura, y=x+1,5,tem L=0,556. A melhor reta tem

[ =0,087.
® exemplos (x;, )
— aretay=x+15
—=—= O0Erroy —t
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3.0 NEURONIO SEM O DEGRAU

A perda depende do peso

No fundo da curva, a melhor reta: w = 2,056

w = 2,06 L = 0,087
6
5 L
4 [
4 |
t L(w) [
7 |E 21
1 o fundo
0 | | O | | |
0 1 2 0 1 2 3 4
X W
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3 - O neurdonio sem o degrau

Para que lado mexer w, e
quanto, para a perda cair?

. . . . . A . 7N o
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4 - A DERIVADA

A derivada: quanto a saida muda

fx) = x?

f,(1)=limf(1+h)—f(1) — 9

h—0 h
f(x)
—— atangente
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4 - A DERIVADA

A derivada de x° pela definicao

(x+h)?—x*  2xh+ h?

=2x+h (1+h)? -1
h h h :
f)=x* = f'(x)=2x : ;
0,5 2.5
TRES REGRAS QUE BASTAM 0,1 2,1
(¢c) =0 (cw) =c (f+g) =f"+¢ 0,01 2,01

¢ e um numero fixo; fe g, duas funcoes Em x = 1, a razdo vale 2 + h: a derivada numérica.
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4 - A DERIVADA

A derivada diz para onde descer

perda L(w)

peso w
—_— L (w)=(w—2)?

* o fundo,emw =2
—»— 0 passo —y L', compn = 0,25
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w «— w—7L'(w)

L’'< 0: a perda cal para a direita, e waumenta.
L’> 0: a perda cal para a esquerda, e wdiminul.

Longe do fundo, a inclinacao € grande, e o0 passo
também; perto, os passos encolhem sozinhos.
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5 - DERIVADA PARCIAL E GRADIENTE

Derivada parcial: um corte na superficie

\\ VL = (=5,66; —5,36)
— JL/0w = —5,66
— O0L/db = —5,36

— 0 gradiente:asubida

— contraele: adescida
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5 - DERIVADA PARCIAL E GRADIENTE

As duas derivadas parciais da perda

N
oL 2
—_— — Z (yl I tl) xi derivada parcial de L em relacao a w: s6 wvaria, e b fica parado
ow N —

N
oL 2
5p N &I

DE ONDE VEM CONFERIDO

(wx; + b —t;)* = wzxi2 + 2wx;(b — t;) + (b — t;)? em.(0,5; —0,3)', a forrlwula ea

: : . . derivada numérica dao (-5,6643;
e uma parabola em w; derivando em w, sai 2(yi — £) Xi _5.3559)
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5 - DERIVADA PARCIAL E GRADIENTE

O gradiente

= 0L OL
2] VL = a—w, a_b

nabla L, o gradiente: o vetor das derivadas parciais

Viés b
=

Aponta para onde a perda mais cresce. Descer mais depressa € andar
contra ele.

, | | | . DE ONDE VEM O NOME: GRADIENTE
0 1 2 3 4

0ES0 w do latim gradiens, que anda, de gradior, dar passos, de gradus, passo; a mesma raiz de

—— curvas de nivel: pontos de mesma perda degrau, a funcao da aula 1.
—— a curva de perda 1,5
—»— 0 gradiente, para onde a perda mais cresce

% a menor perda
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6 - GRADIENTE DESCENDENTE

Gradiente descendente

Passo 60 L = 0,090
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6 - GRADIENTE DESCENDENTE

A taxa de aprendizado

w <« w—1nL'(w)
L'(w) =2(w—2)

n =0,1 devagar: fator 0,8
2= DR NG = D s =2

n =0,9 oscilae chega: fator —0,8
w-2: -2 1,6 —1,28 1,02

n = 1,05 diverge: fator —1,1
w—2: =2 2,2 —2,42 2,66

1-2n|<1 & 0<n<l1
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6 - GRADIENTE DESCENDENTE

Um limiar de novo

10.000.000:

1.000.000-;
100.000-;
10.000-;
1.000-;
100-;

10

perda depois de 100 passos

11

I j

0,1-
0 0,1 0,2 0,3 0.4 0,5 0,6
taxa de aprendizado

—— cada ponto: um treino de 100 passos o treino diverge: y acima de 0,513

Com areta, o treino converge até n = 0,513 e explode acima. No projeto de dezembro, uma taxa por camada, e a
fronteira vira uma curva: no artigo de Sohl-Dickstein, fractal.
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7 - DE ONDE VEM

1847: Cauchy e as orbitas

“Para achar os valores de x, y, z, ... que satisfazem a equacao u
=0, basta fazer a funcao u decrescer indefinidamente, até que
ela se anule.”

Augustin-Louis Cauchy, Comptes rendus da Academia de Ciéncias de Paris, 18 de outubro de 1847, traducao
livre

e o problema: a orbita de um astro, com seis incognitas
e 0 passo: cada variavel anda contra a propria derivada parcial
e o0 tamanho do passo, pequeno o bastante: a taxa de aprendizado At

X «— X — 60X 0 teta, é0passo; X, a derivada parcial em x A @

Augustin-Louis Cauchy, 1789 a
1857. Louis Grégoire e Deneux, por
volta de 1840, dominio publico
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7 - DE ONDE VEM

1960: a Adaline de Widrow e Hoff

e Adaline, de adaptive linear: um neurdnio linear em circuito
e 16 chaves de entrada, 17 pesos em botdes e um medidor do
erro

e dotamanho de uma lancheira, nas palavras dos autores

A REGRA, UM EXEMPLO POR VEZ

w—w+nt—2z)x

a do perceptron com z, a soma antes do degrau, no lugar de y

Bernard Widrow com uma Adaline. Stanford Today, 1963,

Virou o algoritmo LMS e o comeco dos filtros adaptativos: aqui, caixa-preta, s6 a historia. L, _
dominio publico nos Estados Unidos
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8 - 0 CODIGO

No laptop: a reta por gradiente descendente

Sortear 20 pontos em volta de t=2x+ 1, com a semente fixa

O NUMPY QUE RESOLVE

Escrever a perda, o erro quadratico médio
P . rng = np.random.default_rng(2)

X = rng.uniform(0, 2, 20)
Escrever as duas derivadas parciais e conferir com a derivada

, y =W * X + b
numeriCa

np.mean((y - t) *%x 2)
O laco: 100 passos, guardando a perda de cada um com arrays, a conta vale para os 20 pontos de

uma vez, sem laco

Treinar com varias taxas e achar a que diverge

U1 B W N
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8 - 0 CODIGO

O que a entrega pede

10

1.000.000:

100.000+

10.000+

1.000

100+

10

1_

perda, o erro quadratico méd

0,14 —C— —— o— o o o— T —%
0 20 40 60 80 100
passo

—4&— n = 0,01: devagar —e— 5 =0,1: converge —— 5 = 0,53: diverge

A perda a cada passo, uma curva por taxa, e a taxa a partir da qual o
treino diverge. Cada um com os proprios pontos: o limiar muda com python aulas/02-gradiente/codigo/reta.py

eles.

. : : : & @ =
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9 - FECHAMENTO

Até 16/10: duas semanas, sem aula em 09/10

> <> -

Estudo, até 16/10 Entrega até 16/10 Seminario da aula 3

e 3BluelBrown, algebra e a perda a cada passo, para e 0 codigo da entrega, linha a
linear, capitulo 3 varias taxas linha

e 3BluelBrown, algebra e ataxaa partirdaqualo e 0 que é uma transformacao
linear, capitulo 4 treino diverge linear?

e Nielsen, capitulo 1, até a e uma pergunta sobre o e por que uma matriz guarda
arquitetura das redes estudo uma transformacao?

e multiplicar matrizes: uma
depois da outra
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