Intervalo de 10 mins ...

Apos o intervalo — Entendimento
detalhado do aprendizado de MLPs
(calibracdo de seus pesos w's) por EBP
— Error Back Propagation!

(para quem ja fez PSI3471 comigo —
disciplina de 4° ano —, é recordacao e
opcional, mas pode ser divertido!)

Aprendizado em RNAs do
tipo MLP — Multi Layer
Percetron — através do

algoritmo Error Back
Propagation
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Como escolhemos
os valores dos
diversos w's ?

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

O que devemos mirar quando exploramos o espac¢o de
pesos W buscando que a RNA seja um bom modelo?

Devemos mirar Maximizag¢do da aderéncia = Minimo Eqm possivel
As Setas Verdes

Indicam Situacées que

Devem ser Procuradas eqm(w)

Sera que temos
apenas um minimo??

A | Aderéncia do modelo aos
pares (X,y) empiricos

100% aderente

ais adiante ‘
damen! e, ¢

dente repetid? mo

grad'\eme - c‘ " r dos resultados s de e
me

Atacaremos

dO e fic!
as ad\a“ta“ vanadOS,
- - iciais randomico® or do Eqm 4

pesos it
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O que devemos buscar quando exploramos o espacgo de
pesos W buscando que a RNA seja um bom modelo?

Devemos buscar Maximiza¢do da aderéncia = Minimo Eqm possivel

As Setas Verdes
Indicam Situacoes que

Eqm(W)
Devem ser Procuradas

A | Aderéncia do modelo aos
pares (X,y) empiricos

100% aderente

\<

baixa aderéncia

—_————  valordoEqm

Conjunto de treino em arquiteturas supervisionadas (ex
classico: MLP com Error Back Propagation)

Sistema Fisico, A computacgao desejada

Econdmico, da rede pode ser definida
B|olog|co

simplesmente através de
\, . amostras / exemplos do
X y comportamento requerido

M —_— —
Conjunto Em:i et X W) — ™)
. q MZ(yd( V)= y*)

Amostras
(X” yu) | . em loop ...

u=1

< — ‘ﬁ - AW = —nVEqm

Aprendizado: Espacgo de pesos W é explorado
visando aproximar ao maximo a computacao da
rede da computacao desejada
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Deduzindo as Equacdes do
Aprendizado em RNAs do
tipo MLP — Multi Layer
Percetron — com o algoritmo
Error Back Propagation
(Gradiente Descendente)

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP

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

)

Tabela de ZH [ YrnaXH) - Yiigtema® 1 /M

amostras Eqm =
(X3 y) \
=N
_>RNA »

—

(modelo do sistema)
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Um Exemplo llustrativo
para o Conceito de
Conjunto de
Treinamento e dos M
pares (X,y)...

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP

Exemplo de regressao multivariada para
estimacgao 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(x4,X,, X3, X4, X5).

e Consideremos 4 variaveis de entrada no modelo preditivo neural, ou seja,
temos 5 medidas em X:
- X4 ldade do individuo
- X,: Renda mensal do individuo

- X3: Volume de clicks do individo no website de exibi¢cdo de produtos
oferecidos pela empresa

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

- Xs: 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.
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Exemplo de dados empiricos tabulados em Excel ...

Cliente| |gade | Renda | Clics | Consumo do | Consumo do | Consumo do
(L) | (x,) (x,) (x3) [Produto B (x,) | Produto C (x;) | Produto A (y)
1 50 78 302

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

15

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP

= < A &|¢ © | Common Tasks~ ‘

SDQG‘E‘/AV‘ 78% v‘ @vHTimes New Roman w24 v”?l U s ‘Eii
jols Slide Show Window Help

Equivalent em .txt, em formato apropriado
para o ambiente Multiple Back Propagation ...

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

Equivalente em txt 502 958 136 9800

Para uso do MBP 186 985
4 =l s

..| Arquivo Editar Formatar Exibir Auda

~

Idade Renda Clics  ConsumoA ConsumoB ConsumoA

50 78 302 958 136 9800
65 128 186 985 196 8760
cl57 221 1093 35 520

5% 707 131
7 29 78
285 124

Moral — EPUSP

CcE4m »-L-A-=mERE.
Capsulas ‘|




A estratéegia de Aprendizado para o MLP
mais conheciaa:

Error Back Propagation (EBP)
= Propagacao Reversa de Erro

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

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP

Mas entendamos PRIMEIRO
0 que € o método numérico do
gradiente ascendente /
gradiente descendente
geneérico,
qgue pode ser aplicado tanto para se
chegar paulatinamente ao maximo de
uma fungao quanto para se chegar ao
minimo de uma funcao
(ascendente / descendente)
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Chamada oral sobre a ligao 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)/dc

eVetor Gradiente, util ao método do maximo declive:

(0Eqm(W)/dw;, , dEqm(W)/dw,, SEqm(W)/dws;, ...) AW = _UVEqm

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

of( g( h(a) ) )/0a = of/0g . dg/oh . dh/da

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP

Derivada parcial- ilustragcao p/ fungao de 2 variaveis apenas

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




Derivada parcial- ilustragao p/ fungao de 2 variaveis apenas

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

mais ilustragées p/ a derivada parcial em fungcdo de 2 variaveis

fix.y) = sqri(sin(*+y?)

-Partial
e )
AT
R

To
"‘@‘;‘*\

X

S g S
e

1
Y-axis _1 _1 weguis

A visual model of the partial derivative with respecttoy.
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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 diregao ascendente e seu
modulo a magnitude de crescimento da fungao escalar —
ilustracao p/ fungao de 2 variaveis apenas

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP
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Processo de refinamentos graduais a cada iteragao ...

W#0 —— Eqm#0 | GradEqm(W#0) | DeltaW#0 =
] - n.GradEqm(W#0)
w#1 Eqmi#1 | GradEqm(W#1) DeltaW#1 =
(=Wi0 + DeltaW#0) | ( <Eqm#0) - n.GradEqm(W#1)
W#2 Eqmi#2 | GradEqm(W#2) DeltaW#2 =
(=Wi#1 + DeltaW#1) | ( < Eqm#1) - n.GradEqm(W#2)
W#3 Eqm#3 | GradEqm(W#3) DeltaW#3 =
(=W#2 + DeltaW#2) | ( <Eqm#2) - n.GradEqm(W#3)
W#4 Eqmi#4 | GradEqm(W#4) DeltaW#4 =
(= W#3 + DeltaW#3) | ( < Eqm#3) - n.GradEqm(W#4)
Wik Eqm#k | GradEqm(W#k) DeltaWi#k =
(= Witlc1 + DeltaWitk-1) | (< Eqmitic-1) - n.GradEqm(W#4)
25

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP

A estratégia do EBP / Gradiente Descendente no
aprendizado do MLP

E q i (W) Quero
chegar ao
W que leve
10 Wl erro do mapeamento X— ¥,
Famio 2777 em aproximar f “M amostrada”,
— representada por {(X* ; y #)}.

(< Eqm#0 )
Eqm#2
(< Eqm#1 )

Eqm#3

(<Eqm#2 )|

\Y
26

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP
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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 ...

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP

A estratégia do EBP / Gradiente Descendente no
aprendizado do MLP

Eqm(W)

erro do mapeamento X— ¥,.q.
em aproximar f “M amostrada”,
representada por {(X* ; y #)}.

w

W0)
W4
Wiw

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP
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Foco na evolugao dos w’s com as iteragoes ...

Eqm(W)

W
W0)
e

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP

Foco nos diferentes DeltaW de cada iteragao ...

Eqm(W)

A bussola do
gradiente

descendente
(que define o

vetor DeltaW) \
éreavaliada a N
cada iterag¢do

-n .VEgqm

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP
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Foco na evolugao do Egqm com as iteragoes ...

Eqm(W)

Por
construgdo, o
Eqm decresce

a cada

iterag¢do

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP

Plotando a evolugao do Eqm com as iteragoes ...

Eqm(#)

Por
construgdo,
Eqm decresce
a cada
iteragdo, ate
estabiliza¢do
em ponto de
minimo

#0 #1 #243 #4#546  # da iteracdo

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP
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Como o que estamos aprendendo no dominio de equagoes analiticas
se relaciona com o exercitado no ambiente MBP?

files ’?‘
e ="
. &

ropocy s ] ] =

321
Learming
Main Network
Learning Rate
Momentum
‘Space Hleswork
Learing Rate
Momentum
Configuratior
Network
Generate C oo
Load

e
ol
[ s |

Root Mean Square Er
Main Network
Training 1.
Testing 1.
‘Space Nletwork
Training 1.0
Tesing 1.

] add between the input and the output lay

2L
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Grafico fornecido pelo ambiente MBP da evolugdo do Egm com o
numero de repetidos usos da “bussola do gradiente descendente”:
isto conecta o MBP com o grafico apresentado no slide anterior

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

Grdfico mostrando as primeiras 47 iteragoes do
processo de refinamentos sucessivos do modelo ...

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP
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Grafico fornecido pelo ambiente MBP da evolugdo do Egm com o
numero de repetidos usos da “bussola do gradiente descendente”:
isto conecta o MBP com o grafico apresentado no slide anterior

T=T5 el
o z s . x =
) ﬂ Nota: o RMS

. do eixo vertical
deste grafico
significa Root

O erro é alto de inicio, pois
0s pesos w sdo aleatorios e
ndo otimizados

Fase 1: Mean Square, e
""""" Treino da Rede / caraiz
....... . - quadrada do
‘ Calibragao dos 0SS0
\ Pesos conhecido Eqm

Grafico mostrando as primeiras 47 iteragoes do processo
de refinamentos sucessivos do modelo ... O erro é baixo ao
final, pois os pesos vao sendo paulatinamente melhorados

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP

Fim do extra — A aula

de PSI3571 em

02-abr-2018
terminou aqui

para todos alunos

Reconhecimento de Padrées, Modelagem, Inteligéncia Computacional — Prof. Emilio Del Moral H. — ©
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O Ciclo completo da modelagem:

0) Formalizagdo 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 calibracao do modelo

2) Fase de TESTE / Caracterizagao da qualidade da RNA para
generalizar: temos novos pares X e y, com y guardado “na gaveta”,
usado apenas para avaliagdo, nao para re-calibragao. 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.

.... Diferengas e semelhancas entre 1, 2e 3 37

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP
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