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Normalização

“A verdadeira questão não é se as máquinas pensam, mas se os seres 
humanos pensam. O mistério que envolve uma máquina pensante já 
envolve os seres humanos" (B.F. Skinner, 1969).



Normalização

Classe Potência (cv) Litros Motor (L) Km Rodados …

1 173 1,5 68000 …

1 115 1,6 135000 …

2 85 1,0 84000 …

… … … … …

Em teoria, os pesos da rede podem se adaptar aos dados, independentemente de suas escalas.
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Em teoria, os pesos da rede podem se adaptar aos dados, independentemente de suas escalas.

As escalas são muito diferentes. A curvatura do espaço 
de erros varia muito nas diferentes dimensões.



Normalização
Na prática, normalizar os dados (ex.: para ter média zero e variância um) resulta em um espaço de erros mais bem 
comportado.

Facilita a convergência.

Vimos isso nas primeiras aulas com o treinamento do Perceptron.
Foram necessárias menos épocas para treinar o Perceptron com os dados não normalizados.



Normalização - Algoritmo 
Considere o dataset de treinamento, contendo N instâncias.

Para cada dimensão i dos dados de treinamento, calcule a média        e variância       .



Normalização - Algoritmo 
Antes de processar qualquer instância, durante o treino, validação, ou teste, redimensione-a:

Onde i representa a dimensão sendo normalizada.



Faça você mesmo
Normalize os dados de treinamento para o problema disponibilizado no Google Colab.



Vanishing Gradients
Pela regra da cadeia.
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Quanto mais camadas, mais termos são 
adicionados nos produtos.

Se a rede é profunda e:

1. Se os termos têm magnitude < 1.
O gradiente vai tender a zero.

Desaparecer ou “vanish”.



Vanishing Gradients
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obs.: os índices foram omitidos.

é a função de ativação.

neurõnios.

Quanto mais camadas, mais termos são 
adicionados nos produtos.

Se a rede é profunda e:

1. Se os termos têm magnitude < 1.
O gradiente vai tender a zero.

Desaparecer ou “vanish”.
2. Se os termos têm magnitude > 1.

O gradiente vai tender a         .
Explodir.



Vanishing Gradients e Normalização
A normalização, além de facilitar o aprendizado, mitiga o problemas de vanishing gradients e exploding gradients.

Mas para isso, precisamos normalizar a entrada de cada camada oculta.



Batch Normalization
Ideia: em cada camada oculta, normalizar as ativações para obter ativações com média zero, e variância um.
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Batch Normalization
Ideia: em cada camada oculta, normalizar as ativações para obter ativações com média zero, e variância um.

Como a ativação depende dos pesos, e os pesos são atualizados a cada batch, será necessário realizar a normalização a 
cada batch.
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Batch Normalization
Seja                           a ativação do i-ésimo neurônio da camada oculta, gerada pela aplicação da não-linearidade              , 
onde      é o produto escalar calculado para esse neurônio, dados os pesos e entradas da camada anterior.
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Batch Normalization
Seja                           a ativação do i-ésimo neurônio da camada oculta, gerada pela aplicação da não-linearidade              , 
onde      é o produto escalar calculado para esse neurônio, dados os pesos e entradas da camada anterior.

Vamos normalizar cada      .
Obs.: também seria correto
normalizar     .

…

…

…

…



Batch Normalization
Para cada minibatch de tamanho K.
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Batch Normalization
Problema: reduzimos os graus de liberdade dos parâmetros da camada,  reduzindo a capacidade de representação.

Vamos “desfazer” a operação:

        é a variância.

       é a média.

       e      são aprendidos durante o
treinamento.

…

…

…

…



Batch Normalization
Mesmo desfazendo a operação, tornamos o treinamento mais simples.

A média e variância originais eram determinadas pelos dados do batch de treinamento.

Agora, são determinados por dois parâmetros, que são aprendidos pela rede.

Como são aprendidos, podemos considerar o Batch Normalization como uma camada da rede.

Note que as equações são diferenciáveis em relação a       e      .



Batch Normalization
Ao final do treino, não temos os valores de      e       para as camadas ocultas.

Podemos:

1. passar uma última vez por todos os dados de treinamento para computar esses valores, sem atualizar os pesos 
da rede.

2. Ou, estimar os valores durante o treinamento através de médias móveis.



Batch Normalization
Uma das principais hipóteses é de que o batch normalization ajuda no treinamento por tornar a superfície de erro mais 
suave.

SANTURKAR, Shibani et al. How does batch 
normalization help optimization?. Advances in 
neural information processing systems, v. 31, 2018.



ReLU - Rectified Linear Unit
A função de ativação ReLU tem como uma de suas vantagens reduzir o problema do vanishing gradients.

Mas ainda apresenta problemas de exploding gradients. Por quê? Pesquise.

A função é popular e, na prática, leva a uma convergência mais rápida do que funções tradicionais, como sigmóide.

0
0

f(x) = x



ReLU - Rectified Linear Unit
Problema da derivativa no ponto x = 0. Não há derivada, mas podemos aplicar alguns truques. Pesquise.

Proposta em 1969. Uso popularizado em CNNs a partir de 2010.

FUKUSHIMA, Kunihiko. Visual feature extraction by a 
multilayered network of analog threshold elements. 
IEEE Transactions on Systems Science and 
Cybernetics, v. 5, n. 4, p. 322-333, 1969.



Exercícios
Considerando o programa disponibilizado no Google Colab, execute várias vezes e compare os resultados.

1. Sem utilizar normalização dos dados, e sem batch normalization.
2. Normalizando apenas os dados.
3. Normalizando os dados e incluindo batch normalization.
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