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Aprendizado em RNAs do
tioo MLP — Multi Layer
Percetron — atraves do

algoritmo Error Back
Propagation
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O que devemos buscar quando exploramos o espaco de
pesos W buscando que a RNA seja um bom modelo?

Devemos buscar Maximizacdo da aderéncia = Minimo Eqm possivel
As Setas Verdes

Indicam Situacoes que

Devem ser Procuradas ggmw) 4

Aderéncia do modelo aos
pares (X.y) empiricos

100% aderente

baixa aderéncia

=
< —— valor do Eqm 4
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O que devemos buscar quando exploramos o espaco de
pesos W buscando que a RNA seja um bom modelo?

Devemos buscar Maximizacdo da aderéncia = Minimo Eqm possivel
As Setas Verdes

Indicam Situacoes que

Devem ser Procuradas ggmw) 4

Sera que temos
apenas um minimo??

P

Aderéncia do modelo aos
pares (X.y) empiricos

100% aderente

oo ade m
g esta ossﬁ)ﬂ;gm es
Atacatemo odemos realizas © &%

ficar com o

diantando: PO ariad0 e ToOr dO E
o Mas B randomicos VA or do Eqm 6

pesos iniciais &
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O treinamento mira minimizar o Eqm das
amostras (X ; y) de treino. (exclusivamente!)

()

ZI,L [ yRNA(Xu) - ysislcmau ]2 /M

Tabela de
amostras Eqm =
(X5y) \
3 RNA »
=

(modelo do sistema)
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Um Exemplo llustrativo
para o Conceito de
Conjunto de
Treinamento e dos M
pares (X,y)...
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Exemplo de regressao multivariada para
estimacao continua usando MLP

e O valor do y continuo ... neste exemplo corresponde ao volume de consumo
futuro num dado tipo de produto “A” a ser ofertado pela empresa a um cliente
corrente ja consumidor de outros produtos da empresa (“B” e “C”), volume
esse previsto com base em varias medidas quantitativas que caracterizam tal
individuo. ... Assim, y = Consumo do Produto A = F(X;,X5, X3, X3, X5)-

e Consideremos 4 variaveis de entrada no modelo preditivo neural, ou seja,
temos 5 medidas em X:
- X,:ldade do individuo
- X,: Renda mensal do individuo

- X5: Volume de clicks do individo no website de exibicao de produtos
oferecidos pela empresa

- X4: Volume de consumo desse cliente observado para outro Produto B
da mesma empresa

- Xz: Volume de consumo desse cliente Produto C da mesma empresa

e Problema: desenvolver uma MLP para regressao continua multivariada que
permita estimar esse volume de consumo futuro y com base no conhecimento
dos X e numa base de dados de aprendizado com esses dados X e y para 350
ja clientes de universo populacional similar ao do novo consumidor potencial.

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP

Em termos de Excel, teriamos ...

Cliente| |gade | Renda | Clics | Consumo do | Consumo do | Consumo do

(W) | (x) | (x)

50 78 302 958 136 9800

65 128 186 985 196 8760

57 150 221 1093 35 520
M-2 16 19 51 707 131 11640
M-1 30 75 7 29 78 9640
M 19 47 116 285 124 5320
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L BC@ O[T 78%  v|@ [ Times NewRoman v[24 sz u s
ols Slide Show Window Help
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|~ /& |+ o |% common Tasks~

' 4
Em termos de Excel, teriamos ...

Consumo do | Consumo do | Consumo do
(x3) |Produto B (x,) Produto C (x;) | Produto A (y)

[ESR e =5

""" rquivo Editar Formatar Exibir Ajuda

Renda Clics  ConsumoA ConsumoB ConsumoA

958 136 9800
985 196 8760
1093 35 520

707 131 11640
29 78 9640
285 124 5320

Moral — EPUSP

cmam/o-2-a-

Capsulas Ff

mowm@,

A estratégia de Aprendizado para o MLP
mais conhecida:

Error Back Propagation (EBP)
= Propagacao Reversa de Erro

= Método do Gradiente personalizado
ao Egm(W) do MLP

13
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Mas entendamos PRIMEIRO
0 gue € o metodo numeérico do
gradiente ascendente /
gradiente descendente
geneérico,
qgue pode ser aplicado tanto para se
chegar paulatinamente ao maximo de
uma fungao guanto para se chegar ao
minimo de uma funcao
(ascendente / descendente)

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP

Chamada oral sobre a licao de casa: estudar / reestudar
os conceitos e a parte operacional de derivadas parciais,

do vetor Gradiente, e da regra da cadeia ...

eDerivadas parciais (que sdao as componentes do
gradiente):

of(a,b,c)/0a of(a,b,c)/ob  of(a,b,c)/oc

e Vetor Gradiente, util ao método do maximo declive:

(0Eqm(W)/dw, , dEgm(W)/dw,, OEgm(W)/dws, ...) AW — _nVEqm_

eRegra da cadeia, necessaria ao calculo de derivadas
quando ha encadeamento de funcoes:

of( g( h(a) ) )/0a = of/og . 0g/oh . dh/da
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Derivada parcial- ilustracao p/ funcao de 2 variaveis apenas

s
1} -jl )

A visual model of the partial derivative
© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP

Derivada parcial- ilustracao p/ funcao de 2 variaveis apenas

A visual model of the partial derivative
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mais ilustragées p/ a derivada parcial em fungéo de 2 variaveis

f(xy) = sqri(sin(x’+y)

1 ,:x%‘r“‘?:‘\gﬁw
&&\‘{%}““\""Q‘ﬁ%’llﬁé&«
NSO g

N SSNegre s
\\“‘s¢¢.ffl%§1'
NRSR

0
1
Ele s Heaxis

A visual model of the partial derivative with respect to y.
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Formacao do vetor gradiente a partir de duas derivadas parciais

A visual model of the partial derivative
© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP




http://en.wikipedia.org/wiki/Gradient

... O vetor gradiente indica a direcao ascendente e seu
maédulo a magnitude de crescimento da funcao escalar —
ilustracao p/ funcao de 2 variaveis apenas

20
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Processo de refinamentos graduais a cada iteragao ...

W#0 —» Eqm#0 /'Graqum(W#O) ——> DeltaW#0 =

~J_ - n.GradEqm(W#0)
Wi Eqm#1 | GradEqm(W#1) DeltaW#1 =

(= W#0 + DeltaW#0) | ( < Eqm#0) - n.GradEqm(W#1)
W#2 Eqmi#2 | GradEqm(W#2) DeltaW#2 =

(= W#1 + DeltaW#1) | ( < Eqm#1) - n.GradEqm(W#2)
W#3 Eqm#3 | GradEqm(Wi#3) DeltaW#3 =

(= W#2 + DeltaW#2) | ( < Eqm#2) - n.GradEqm(W#3)
Wi4 Eqm#4 | GradEqm(W#4) DeltaW#4 =

(= W#3 + DeltaW#3) | ( _ Eqmi#3) - n.GradEqm(W#4)
Wik Eqmitk | GradEqm(Wi#k) DeltaWi#k =

(= Wikt + DeltaWitke1) | _ Eqmyri-1) - n.GradEqm(W#4)

21
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A estratégia do EBP / Gradiente Descendente no
aprendizado do MLP

A
Eq m (W) Quero
chegar ao
W que leve
a0 Menor erro do mapeamento X— ¥,.4.
Eqm#0 P em aproximar f “M amostrada”,
. representada por {(X* ; y #)}.
qmy
(< Eqm#0 )|
Eqmi#2 l
(< Eqmit] )|
Eqm#3
(<Eqmi#2 )|

W]
Wiw

Vv
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Este grafico e denso e toca
em muitos aspectos
interrelacionados ...

revisitemos alguns desses

aspectos isoladamente com
focos especificos nessas
revisitas, assim teremos
graficos algo mais simples de
interpretar ...
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A estratégia do EBP / Gradiente Descendente no
aprendizado do MLP

Eqm(W)|

erro do mapeamento X— ¥,.4.
em aproximar f “M amostrada”,
representada por {(X* ; y #)}.
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Foco na evolucao dos w’s com as iteracoes ...

Eqm(W){

WHO -> WH1 -> Wi#2 -> W#3 -> Wi#4 ...

W0)
Wi
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Foco nos diferentes DeltaW de cada iteracao ...
Eqm(W)|

A biissola do
gradiente
descendente
(que define o
vetor DeltaW) \
é reavaliada a

cada iteragcdo

e

_’
-n.VEgm
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Foco na evolucao do Egm com as iteracoes ...

Eqm(W){

Por
construgdo, o
Eqgm decresce

a cada
iteracdo \
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Plotando a evolucao do Egm com as iteracoes ...

»

Eqm(#) |

Por
construgdo,
Eqm decresce
a cada
iteragdo, até
estabilizacdo
em ponto de
minimo

| | | [

#0 #1 #24#3 #4#5#6 # da iteracdo

29
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Grafico fornecido pelo ambiente MBP da evolugdao do Eqm com o
numero de repetidos usos da “bussola do gradiente descendente”:
isto conecta o MBP com o grafico apresentado no slide anterior

==
o o S | .

Nota: o RMS
do eixo vertical
deste grafico
significa Root
Mean Square,
e é araiz
quadrada do
nosso
conhecido
Eqm

Grdfico mostrando as primeiras 47 iteragcées do
processo de refinamentos sucessivos do modelo ...
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Aprendizado do MLP por
Error Back Propagation ...

AW = —ﬂ.%E qm_

Gradiente de Eqm no espago de pesos = (OEqm(W)/dw; , dEgm(W)/dw,, dEgm(W)/dw;, ...)

Chegando as formulas das
derivadas parciais, necessarias
a Bussola do Gradiente

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP

Relembrando o que estd por trds de um desenho como o que segue ...

Data fles

nnnnnnn
MMMMMMMMMM

aaaaaaaaaaa
mmmmmm
Space Network

uuuuuuuuuu
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Importante ... O que esta implicito nas imagens de redes
apresentadas em lousa e nas telas do MBP ...
(relembrando premissas colocadas nas primeiras aulas)

... O fato de que cada né neural (cada “circulo” nos
diagramas da RNA) que compbe a rede gera na saida um
calculo do tipo tgh (ou sigmoidal de sua escolha) que opera
sobre a somatoria ponderada (ponderacdo pelos seus w’s)
das diversas entradas que lhe chegam (e incluindo também
um viés nessa somatoria)

e Isto ocorre para todos os nds neurais da RNA: se tivermos por exemplo 2+1 (3 no
total) néds neurais, como na RNA exemplo do slide anterior, cada um deles realizara
um calculo desse tipo, ou seja, tgh(soma ponderada), empregando os valores
especificos de seus pesos ponderadores e seus vieses exclusivos, valores esses
que podem ser distintos para cada no

e Em particular, os nés das camadas mais adiante na RNA tém como suas entradas
as variaveis de saida dos nés da camada anterior (ou seja, operam sobre as saidas
de tangentes hiperbdlicas das camadas nteriores)

e Isto que digo estar implicito no MBP ja faz parte de qualquer rede neural (revise os
slides das primeiras aulas), por isso nao precisa ser detalhado em cada figura

e De qualquer forma, para ajudar a visualizar o que esta implicito e que é premissa
em RNAs, nos slides que seguem eu adiciono os significados assumidos na rede

exemplo 3-2-1 do slide anterior. 33
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o =14
=
e =)

yrede(X)

1 Add between the input and the output layers

5%
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Data fles

Tron =
T &l

Topology |RMS. (training data) | Epoch

321
Learning

Main Retwork
Learning Rate:
Momentum
Space Network
Learning Rate:
Momentum

Configurato

Network

[ o |
% [ s |
yrede(XaW) [ puesensin]

Root Mean Square Erf
Main etwork

Testng 100
Space Network
Trinng 1,00
Tesing 100
Tladd between the input and the output fayers
[E2h 7 [
25
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Data fles

Tran =]
Test 5]

[ Topoloy (s wsning g | Epoch

321

Yreae X W)

Root Mean Square Erf

Main Network
Training 1,00
Testng 1.0

Space Network
Training 1,00
Testng 100

YieaXoW) = To(Wpe « YA W) + wie « yp(X W) + wee )
1 Add between the input and the output layers T

L L |

Yreae K W) = fC(WAC o Ea(Wia X+ WopXo+ Wou) + Wae « Tp(Wip X+ Wop.Xp+ Wop) + Woc )
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Data fles

Tran .
T :

=i : -

321
Learning
Main etwork
Learning Rate:
Momentum
Space letwork
Learning Rate:
Momentum

—
—

yrede(XaW) [ mpwsensuf

yalvo(X)

Eq(X,W)

\_L s =2l 2329 i Eq (X,W) = [yrede(X,W) - yalvo(X)]2

7
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Chamada oral sobre a licao de casa: estudar / reestudar
0s conceitos e a parte operacional de derivadas parciais,

do vetor Gradiente ...

e Derivadas parciais (que sao as componentes do
gradiente):

of(a,b,c)/0a of(a,b,c)/ob  of(a,b,c)/oc

e Vetor Gradiente, util ao método do maximo declive:

(0Eqm(W)/dw, , BEqm(W)/dw,, dEgm(W)/dws, ...) AW — _UVEqm_

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP

Invertamos o operador
gradiente e a somatoria

.. afinal, gradiente é uma derivada, e a derivada de
um soma de varias fungées é igual a soma das
derivadas individuais de cada componente da soma:

Grad(Eqm) =
Grad(z, Eq")/M
2, Grad (Eq*)/M
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. =
T &)

Topology |RMS. [

321

P/ obtermos a derivada
parcial com relagdo aw,,,
apenas ele variard; os
demais pesos w passam a =]
ser contantes (fixos) L]

Oa(O0D), |

Testng 100

Yalvo(X) R

Training  1.00
Testing 100

Eq(X,W-,wy,)

Tladd between the input and the output fayers J

g2 T [

41

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP

Data files. E/L
=

Tram

Test

[ Topalooy s wsning g | Epoch

321
Learning

Main Network

em verde, a tinica varidavel w,, ;
em preto, os elementos constantes

‘Momentum

Configurato

Network

e
——

e

yrede(X’W-’wlA) E

[ =

——r
‘ Save.
e
e
Yarno(X) e

Testng 100

EqX,W-,wy,)

1 Add between the input and the output layers

|-
4z
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st =
=)

Test

Topology |RMS. [
1

321

a cadeia de cdlculos desde w,,
...até ... Eq

Learning Rate:
Momentum

Configurato

Network

o,

Yrede(X’w-’wlA ) E

—
) e

Main etwork
Training  1.00
Testng 100

yalvo(X) oy

Training 1,00

Testing 100

T

75
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s a0
=)

Test

Topology |RMS [ Output vs Desired (iraining data) |
1

321

a cadeia de cdlculos desde w,
..até ... Eq

) ——
e

Main Network
Training 1,00
Testing 100

WIA.{ produto por X, H S0ma Com (W, X, + W3x X3+ Wa) H fungdo f, H produto por w ")\

\—( soma com (Wgcyg + Woe) H fungdo f H diferenga com y,, (X) H quadrado HE(] — 44
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Data fles
Train

Test

Topology |RMS. [

=4
&

Epoch

321

Learning

’ eovalorde dEq/dw,, = ???

Main etwork
Learning Rate:

Momentum

Space Network
Learning Rate:
Momentum

Configurato

Network

Generate C oo
Load
o,

Yrede(X’W-’wlA ) E

Root Mean Square Erf
Main etwork

Training  1.00
Testng 100

Space Network
Training 1,00
Testing 100

(xl) (fA,) (WAc)

WIAH produto por x; H SOmMa Com (W,,X, + Wya X3+ Woa) H funcdo f, H produto por w e )‘)\

\—( soma com (WY + Woc) H fungdo f. H diferenca com y, . (X) H quadrado }—) Eq
(fc) (2 vezes)

4
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Data fles
Tram

Test

Topology |RMS [ Output vs Desired (iraining data) |

321

’eovalorde JdEq/dw,;, =227

Root Mean Square Erf
Main Network
Training 1,00
Testing 100

(x1) (fA,) (WAc)

WIA.{ produto por X, H S0ma Com (W, X, + W3x X3+ Wa) H fungéo f, H produto por w %)\

\—( soma com (WY + W) H fungéo f. H diferenga com y,,(X) H quadrado H Eq

(fc') (2 vezes )

(X)) (f) (W)
(f&)- (2 vezes)
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Lembretes ....

e Na maioria dos slides anteriores, onde aparece X, leia-se
X, nao incluido para nao complicar demais os desenhos

e ... similarmente, onde aparece y,, ., leia-se y,,, * . Idem
para os Eq, leia-se Eg*

¢ Nos itens de cadeia de derivadas (f,’) e (f.) , atencao
para os valores dos argumentos, que devem ser os
mesmos de /, e /. na cadeia original que levaw,, a Eq.

e... lembrando ... na cadeia original tinhamos ...
- para fC: fc(Woe « EA(Wip X+ WopXot Wop) + Wee « E(WipXg+ WopXo+ Wop) + Woc )
- para fA: £ (WX + Wap Xo+ Woa)
e Similarmente, para o bloco “quadrado”, cuja derivada é a
funcao “2 vezes”, o argumento € [y, .4.(X,W) - ¥.,,(X)]

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP

Lembretes ....

¢ O mesmo que foi feito para w,, deve ser feito agora para
os demais 10 pesoS: w,, "W, "Wy, Wip Wap'Wip ' Wop ' Wac’
Wee'e Wy !

e Assim compomos um um gradiente de 11 dimensoes,
com as derivadas de Eg" com relacao aos 11 diferentes
pesos w: Grady, (Eq")

e Essas 11 formulas devem ser aplicadas repetidamente
aos M exemplares numéricos de X* ey, ", calculando M
gradientes!

e Com eles, se obtém o gradiente médio dos M pares
empiricos: Grad,, (Eqm) = [Zu Grad,, (Eq")] /M

e Esse gradiente médio é a Bussola do Gradiente!
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Método do Gradiente Aplicado aos nossos MLPs: a partir de um
W#0, temos aproximacoes sucessivas ao Eqm minimo, por repetidos

pequenos passos DeltaW, sempre contrarios ao gradiente ...

e “Chute” um W inicial para o “Wcorrente”, ou “W melhor até agora”
e Em loop até obter Eqm zero, ou baixo o suficiente, ou estavel:

- Determine o vetor gradiente do Eqm, nesse espaco de Ws

- Em loop varrendo todos os M exemplos (XH;yV),

e Calcule o gradiente de Eq" associado a um exemplo M, e va varrendo M1 e
somando os gradientes de cada Eq¥, para compor o vetor gradiente de Eqm,
assim que sair deste loop em M ;

e Cada calculo como esse, envolve primeiro calcular os argumentos de cada
tangente hiperbolica e depois usar esses argumentos na regra da cadeia das
derivadas necessarias

- Dé um passo Delta AW nesse espaco, com direcdao e magnitude dados
por —N*vetor gradiente médio para os M Exemplos (X";yV) de treino

49
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O Ciclo completo da modelagem:

0) Formalizacao do problema, mapeamento quantitativo em um
modelo neural inicial e ... 0b) coleta de pares empiricos (X,y)

1) Fase de TREINO da RNA (MLP): com conhecimento dos X e dos y,
que sdo ambos usados na calibracdo do modelo

2) Fase de TESTE / Caracterizacao da qualidade da RNA para
generalizar: temos novos pares X e y, com y guardado “na gaveta”,
usado apenas para avaliacao, nao para re-calibracdo. E como um
ensaio de uso final do modelo, com possibilidade de medir a sua
qualidade com o y que foi guardado na gaveta.

[Fase de refinamentos da RNA, dados e modelo, em ciclos, desde 0]

3) Fase de USO FINAL da RNA, com y efetivamente ndo conhecido, e
estimado com conhecimento dos X + uso do modelo calibrado.

.... Diferencas e semelhancas entre 1,2 e 3 50
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... + exercicios de treino ja disponiveis no STOA ...

/ Q (72) Laboratorio de Siste x /\/ & PSI3471-201710L: Exerci X \;\ la)isl@irs
& C' | @ Seguro | https://edisciplinas.usp.br/mod/page/view.php?id=1611827 @ ¥ i

Apps & (15) Laboratorio de S & Laboratorio de Sister & Laboratorio de Sistenn G Google

Ex 4) Defina dois problemas de regressdo multivariada (y(X) é analégico) no contexto de sistemas eletronicos, um deles em imagens e outro n&o (por L
exemplo sistemas multisensores) que possa se beneficiar de aprendizado de maquina e de treinamento de uma rede neural. Defina claramente as
variaveis de entrada, de saida, suas unidades e significados, explique porque o regressor é algo (til, porque precisamos do aprendizado de maquina na
modelagem, e defina como coletara os pares epiricos (X,y).

Ex 4b) Ensaie esse problema no MBP. =

Ex 5) Defina dois problemas de detecgdo de padrdes (y(X) é binario) no contexto de sistemas eletrénicos, um deles em imagens e outro ndo que possa se
beneficiar de aprendizado de maquina e de treinamento de uma rede neural. Defina claramente as variaveis de entrada, de saida, suas unidades e
significados, explique porque o regressor é algo Util, porque precisamos do aprendizado de maquina na modelagem, e defina como coletara os pares
epiricos (X,y).

Ex 5b) Ensaie esse problema no MBP.

Ex 6) Para um MLP de 2 camadas com topologia 2-3-1 (trés entradas, 3 neurdnios intermediérios e 1 neurdnio de saida), deduza a férmula da derivada
parcial do Egm com relagdo a um peso de primeira camada (um peso que liga uma das entradas da rede a um dos 3 neurénios da primeira camada) e a
férmula da derivada parcial do Eqm com relagdo a um viés de neurdnio da primeira camada.

Ex 6b) Deduza agora a formula da derivada de Eqm com relagdo a um peso que interliga a primeira camada de neurdnios com a segunda. Deduza
também a férmula da derivada de Eqm com relagdo a um viés do neurdnio de saida.

Ex 6¢) Escreva agora com base nos seus resultados em 6 e 6b todas as 13 férmulas de derivadas parciais do Eqm com relagdo aos 13 pesos sinapticos da
rede (isto inclui os 4 pesos de viés).

Ex 6d) Como o item 6c pode ser usado por vocé para escrever um cédigo de programa de aprendizado de pesos de uma rede neural? Além de explicar
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