Aprendizado do MLP por
Error Back Propagation ...

AW = —n.%E qgm_

Gradiente de Eqm no espago de pesos = (0Eqm(W)/dw, , dEgm(W)/dw,, dEqm(W)/dws, ...)

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

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP

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

Topology |RMS
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Root Mean Square Er

Main Network

Training 1.
Testing 1.

‘Space Nletwork
Training 1.
Tesing 1.

Yrede(Xs W) = fC(WAC - YA W) + wpe . yp(X W)+ wye )
I

] add tions between the input and the output lay

[eple® |2l ‘ e

Yiede(Xs W) = fC(WAC B WiaX T Wy Xt st Wos ) T whe - B(Wip Xyt Wop Xot L W) F we )
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g
Testng 1.
y. (X) Spoce etwork
alvo Trang 1.
Tesing 1

Eq(X,W)

i Eq (X,W) = [Yrede(Xbm - yalvo()()]2 ’7

I Add tions between the input and the output lay

o7
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Grafo de calculos detalhado
Para um MLP “3-3-1”

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

do vetor Gradiente ...

eDerivadas parciais (que sdao as componentes do
gradiente):

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

eVetor Gradiente, util ao método do maximo declive:

(0Egm(W)/dw, , OEgm(W)/dw,, dEqm(W)/dws, ...) AW — _UVEqm

86
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Invertamos o operador
gradiente e a somatoria

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

Grad(Eqm) =
Grad(xz, Eq")/M
2, Grad (Eq") /M

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP

Note que a inversao do gradiente com a
somatoria nada mais ¢ que usar de forma
repetida — e em separado para cada dimensao

do vetor Grad( X, EQ") — a seguinte
propriedade simples e sua velha conhecida ...

d(f,(x)+,(x)) / dx = df,(x)/dx + df,(x)/dx

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP
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Tron =
Test =
[ Topoiogy |Rus. [ Epoch
== Learning
i
em verde, a unica variavel w;,;
em preto, oS elementos constantes
e
e
—
S—
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e
o
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Ll Add tions between the input and the output lay ‘
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m =
T B
[ Topology R [ output ve Desig [ Epoch
.
a cadeia de calculos desde w,,
..atée... Eq
o
et
—T
e
——
—
—
X Yrede(wa_»wlA ) - E
- Randomize
—
=
L= |
e ——
e
oy 14
ey 1
e e
g 24
e 1000
Eq(X,W’,WIA)
1 Add tions between the input and the output laye ‘
P L ::' = 7] =2
91
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Tron =
T B
[ Topology R [ output vs Desig [ Epoch
.
a cadeia de calculos desde w,,
..até... Eq
o

Yrede(X9W_9wlA ) i ;

Root Mean Square Er

Main Network
Training 1.
Testng 1.

‘Space Nletwork
Training 1.
Testng 1,000

wlA.-I produto por X, H S0ma com (WX, + WXz + Woa) H fungdo f, H produto por ¢ )—'\

\‘—{ soma com (Wgcyg + Woc) H fungdo f. H diferenga com y,;,(X) H quadrado |—> Eq

Eq(X,W’,WIA)
]
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Note que aqui temos uma cadeia com muitos estagios que
levam da variavel w,,, a variavel EQ*, e para a qual podemos
calcular a derivada da saida (Eq*) com relagdo a entrada
(w4,) aplicando de forma repetida a seguinte propriedade
simples e sua velha conhecida ...

d(f,(f,(x)) / dx = df,(x)/df, . df,(x)/dx

..., ou seja, calculando isoladamente o valor da derivada para
cada estagio da cadeia, e finalizando o calculo de derivada de
ponta a ponta nessa cadeia toda através do produto dos
diversos valores de cada estagio.
94
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=
m =
Test =
| Topalogy R, data) | | Epoch
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‘eovalorde OEq /0w, =?7? | |
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Testng 1.
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=
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\—( soma com (Wgcyp + Woc) H fungdo f H diferenga com y,;,(X) H quadrado )—' Eq — b
(fc) ( 2 vezes erro )
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T TOJ- LZTTTT

Avisos que detalhei na aula de 02 de abril

A nossa Pl ocorrerd
no horario de aula
de PSI3471 e na
semana de P1 (de
E&S), como no
calendario divulgado
no inicio do
semestre; mais
precisamente,
ocorrera no dia 16
de abril, 2° feira as
7:30 (com duragdo
prevista de 90 mins).

98
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Avisos que comentei na aula de 02 de abril

& Sistemas Eletrénicos Int X =+ = X

& o O | edsplinsuspbr jew php7id 2299836 m*| = % &

-DISCIPLNAS (TSP s o

apoio as disciplinas da USP

A Inicio> Ambientes> 20185 EP> PSI> Sistemas Eletrdnicos Inteligentes > Prova P15 Regras de consulta a folha A1 propria apenas; data...

Regras de consulta a folha A1 prépria apenas; data e local.

1) Como conversado em sala de aula, a consulta para a P1 esté restrita a uma folha tamanho A4 prépria preparada por vocé com suas anotagdes de estudo que considere mais relevantes,
identificada claramente com seu nome completo seu NUSP e assinatura, e que sera entregue junto com a prova; escaneie / fotografe essa folha de estudos antes do dia da prova para
seus arquivos.

2) No dia da prova nao sers permitido nem necessario o uso de computadores, celulares ou quaisquer eletrénicos, apenas serd necesséria a consulta a sua folha Ad de estudos
previamente preparada, identificada e entregue com a prova.

3) A prova ocorreré dentro do horério de aulas na semana de provas do 4o ano de Eletronica e Sistemas. Se tiver duvidas sobre essas datas, consulte a tabela de aulas e provas PSI3471
disponivel no STOA desde o inicio do semestre e projetada sala na primeira semana de aulas.

4)0 local da prova seré a sala de aula ou sala maior a ser definida mais proximamente & prova

No STOA também esta definido desde o inicio do semestre quem pode fazer PSubs por perda da P1 e os documentos que devem ser apresentados na secretaria para andlise pelos
professores da solicitaao do aluno.

Ultima atualizagao: terca, 20 Mar 2018, 08:46

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP

Lembretes ....

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

e ... similarmente, onde aparecey,,, leia-se y,, * . ldem para
os Eq, leia-se Eq*

e Nos itens de cadeia de derivadas (f,’) e (f. ) , atengao para
os valores dos argumentos, que devem ser os mesmos de
f, e f- na cadeia original que leva w,, a Eq.

e ... lembrando ... na cadeia original tinhamos ...
- para fC: fe(Wace - FA(WiaX T Wor Xt et Wou) + Whe o Fp(Wip Xt Wop Xpt cctWip) + W )
- para fA: £ (WiaX T Wy Xt o tWo,)
e Similarmente, para o bloco “quadrado”, cuja derivada é a
fungédo “2 vezes erro”, o argumento € [y, .q4.(X;W) - ¥,1,.(X)]

101
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Lembretes ....

¢ O mesmo que foi feito para w,,deve ser feito agora para
os demais 10 pesos: w, " w; " Wy Wi Wog> Wig> Wop* Wac’ Wee
e Wwye |

e Assim compomos um gradiente de 11 dimensdes, com
as derivadas de Eg" com relagdo aos 11 diferentes
pesos w: Grad,, (Eq")

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

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

e Esse gradiente médio é a Bussola do Gradiente!

102
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Método do Gradiente Aplicado aos nossos MLPs: a partir de um
W#0, temos aproximagoes 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 Egqm zero, ou baixo o suficiente, ou estavel:

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

- Em loop varrendo todos os M exemplos (X";y"),

e Calcule o gradiente de Eq" associado a um exemplo 1, e va varrendo L e
somando os gradientes de cada Eq", para compor o vetor gradiente de Eqm,
assim que sair deste loop em [ ;

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

- Dé um passo Delta AW nesse espago, com diregido e magnitude dados
por —n*vetor gradiente médio para os M Exemplos (X*;y") de treino

103
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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 Situacoes que

Devem ser Procuradas eqm(w)

Sera que temos
apenas um minimo??

Aderéncia do modelo aos
pares (X,y) empiricos

100% aderente W

I\ =4

Atacando a possibilidade de multiplos minimos locais:

... Executamos o gradiente descendente repetidamente, com a mesma arquitetura neural € os mesmos
dados empiricos de treino, mas com os pesos iniciais randémicos sendo distintos em cada rodada;

anotamos todos os pesos otimizados e valores de Eqm final de todas as rodadas; mantemos os w’s do
melhor dos resultados de treino entre eles (aquele ensaio com menor valor do Eqm)!

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-calibragdao. 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 semelhancgas entre 1, 2e 3 107
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Raiz do Erro Quadratico Médio (RMS) p/ conjuntos
de treino e teste ... RMS, . > RMS,,.;,,

0.14

——Conjunto de Treinamento
—+~-Conjunto de Teste

0.12 B
0.1 —
0.08 =
)
=
(4
0.06 -
0.04 Sl
Teste 0.019
0.02F 0011
Treino
00 1 60 260 360 460 560 660 760 860 960 1000
Nimero de Iteragoes
108
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Amostras empiricas
do Universo (X ;y)

W%’

109
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Conjunto total de observagoes empiricas

110
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Cross validation / Validagéo cruzada ... e teremos muitos mais
ensaios, se tivermos mudanca na particado de observacdes

2 fold cross
validation:
50% treino e
50% teste

111
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k-fold Cross Validation:
O conjunto total é “retalhado”

em k partes, e uma delas apenas
¢ usada para teste, com k
ensaios distintos

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

Conceito geral que engloba
as discussoes anteriores

Reamostragem /
Data Resampling

Pergunta ... Que impacto isto tem nas medidas de
qualidade de regressores? Que impacto isto tem nas
medidas de classificadores? Que informacao ao cliente /
usuario podemos fornecer com base neste conceito?

113
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Lembrete ... Para que
queremos a rede
neural com pesos

otimizados?

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

Modelagem de um sistema por fungao de mapeamento X ->y
(a RNA como regressor continuo nao linear multivariavel)

\ ¥ ... do mundo
\\‘A analogico

(continuo)

sistema a
modelar

Y

T
—
2
X, __  RNA — VYrew

—

Assumimos que a varidvel y do
sistema a modelar é uma fungao
(normalmente desconhecida e
possivelmente nao linear) de
diversas outras variaveis desse
mesmo sistema

A RNA, para ser um bom
modelo do sistema, deve
reproduzir essa relagao entre X
e y, tdo bem quanto possivel

115
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Um hipotético universo de variaveis inter-
dependentes, passivel de modelagem/ens

Anos de Numero de

educagao filhos
formal (x;)
Anos de vida Dias de
(“y” continuo) Frequenila Férias / ano
em eventos
. sociais
Grau de Frequéncia
periculosidade  Volume de om gventos
da atividade (x,) bens frois
- artisticos
< familiares (x,) }

116
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A funcao y(X) “a descobrir”’, num caso geral
de fungéo continua y(X) ....

+1.0

( omportamento do sistema a modelar
0.0 \/\ (ml entdo, comportamento “padrao ouro”)
M
X;

- ESTIMADOR ;

- MODELAGEM POR
\\\ MAPEAMENTO X—y

T
x| = — Y (..VALORES

_— CONTINUOS!!!)
4' S: sistema regido por ﬁ
fungdo F genérica, y=F(X) 117
(ou y=F(X) + erro “pequeno”)
© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP
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RNAs como reconhecedor / detetor de padroes

T A sistemaa

. — y...responde a seguinte pergunta:

X é padrao notdvel? Sim ( ) Nao ()

—
% ¥ ... édo universo discreto / bindrio
T

(SIM versus NAO), y ndo é analégico

X { ———— RNA — VYrede == *1( ) versus =1 ()

4" ... ou alternativamente: y. g, ... 0.5( )versus-0.5( )

... ou alternativamente: ... Y,.qo >0 ( ) versus Yroge <0 ( )
118
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Um hipotético universo de variaveis inter-
dependentes, passivel de modelagem/ens

Consumidor que
honra(ra) crédito
solicitado
(“y” binario”)

119
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Caso de classificagao binaria /
reconhecimento de padroées, sera do tipo ...

comportamento do sistema a
y modelar (decisor “perfeito” —
+1 O + we A) _| r / ou 11/(’:1'&1)//‘/“pazlr(?(f m/fr‘o ”)
0.0
-1.0+ |_| | (classe B)
A B A B A
AN LXO ? X
AN i

CLASSIFICADOR;
RECONHECEDOR DE

\\\ PADROES NOTAVEIS
T ' sistemaa °

X! —’ y (... restrita a
7" valores +1 e —1)

A

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP

E serd que conseguiremos que a
RNA calcule essas duas funcoes
de X complicadas
representadas nos slides
anteriores (uma com y COntinuo
e a outra com y binario)?

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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recordando

De onde vem o grande
poder do MLP?

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

AUTL FIUTTTIR STTURVEL T T2 1755 gl I B TIUL LN speLRIL LIAUILS Ul T a

assumed to be lingar. For notational convenience, only the single out

Formal statement [edit]

The theoremZEH4E in mathematical terms:

Let g(-) be a nonconstant. bounded, and monotonically-increay
Cil) and € = 0, there exist an integer A and real constants a;,

recordando,

F(z) = i ;0 (w;r:t: + bt-)
i—1

|F(z) = flz)| <e

A5 an approximate realization of the function fwhere 7is indepe

for all x = |, In other words, functions of the form F{x) are den

20



assumed to be linear. For notational convenience, only the single out

Formal statement [edi]
The W[SIH}[EE in matnematmaﬁms;

Lé&:p{-j pbe a nonconstant. bounded, and monotonically-increas
il

Cil\,} and € = 0, there exist an fnteger A and real constants a;

assumed to be linear. For notational convenience, only the single out

Formal statement [edi]

The theoremZEH4E in mathematical terms:

Let @(-) be a nonconstant. bounded, and monotonically-increay
Cil) and € = 0, there exist an integer A and real constants a;,
N

Aa\an approxinate realization :_nhere fis indeps
7

|F(z) = flz)| <e

for all x = I, In other words, functions of the form F{x) are den
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Questoes intrigantes, p/ esta aula e p/ pensar em casa ...

- No que impacta escolhermos o “epslon” de Cybenko de alto valor? O
que muda na estrutura de Cybenko com isso?

- No que impacta escolhermos o “epslon” de Cybenko de baixo valor?

- Como definimos o niimero de nos da primeira camada do MLP ? Isto
pode ser definido a priori, antes de testar o seu desempenho? (por
exemplo com base no niimero de entradas da rede e/ou com base no
numero de exemplares de treino M?)

- O que ganhamos e o que perdemos se escolhermos usar POUCOS nos
na construcdo rede neural?

- O que ganhamos e o que perdemos se escolhermos usar MUITOS nos
na construcdo da rede neural?

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

... Um parénteses em lousa para
discutirmos um pouco a aproximagao
universal com sigmoides /
funcées em formato de “S”, num caso
simples e bem particular ...

aproximacao de uma fungao y de

y(xy)

Métodos Numéricos e Reconhecimento de Padroes — © Prof. Emilio Del Moral — EPUSP
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O que conseguimos fazer com um unico neurénio
sigmoidal y(w,.x,), ¢/ escalamento de x, via w,

|
v

130

Métodos Numéricos e Reconhecimento de Padrées — © Prof. Emilio Del Moral — EPUSP

O que conseguimos fazer com um unico neurénio
sigmoidal y(w,.x; + w,.1), c/ escalamento de x, via w,
... e também com o viés, via viés w,

w, =1 Ve Y W =-3
W1<<1 /_/2_
— _— — Wy=-

w, >> 1 _/%/;v():-irl

|
v

131
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O que conseguimos fazer com um unico neurénio
sigmoidal, no caso de regressées (“y(x,) continuo”)?

y = tgh (w,.x, + viés)
132
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O que conseguimos fazer com um unico neurénio
sigmoidal, no caso de regressées (“y continuo”)?

=T&]
vwaties
= S so, |
Topono s uiptos besre (g o [ ot s bt g ) o
)
2
07 ”’

(LR
connections between the input and the output layers n
- % 09/03/2016

Métodos Numéricos e Reconhecimento de Padrées — © Prof. Emilio Del Moral — EPUSP
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Que tipo de dados empiricos modelamos com um unico
neuronio sigmoidal em regressodes (“y(x,) continuo”)?

-o-o-o-o—j X, Os pontos

pretos sdo pares
empiricos (X)),

As curvas coloridas,
sdo regressoes
sigmoidais aderentes
a tais pares.

134
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E=A:
E‘R A"@ D ‘i& Common Tasks v |

L B0 0|Earn 78% | @ [|Times NewRoman v[24 w8z u s[E=
fols Side Show Window Help

a7
Em termos de Excel, teriamos ...

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

.| Arquivo Editar Formatar Exibir Ajuda

Idade Renda Clics  ConsumoA ConsumoB ConsumoA

78 302 136 9800
128 186 196 8760
221 35 520

Moral — EPUSP
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Regressao univariada com Cybenko “café
com leite” de 3 nés na primeira camada ...

p =]
2| =

Topolgy s

RIS

Testng 10000000000

o and the output layers ;

Métodos Numéricos e Reconhecimento de Padroes — © Prof. Emilio Del Moral — EPUSP

Cybenko “café com leite” (regressao genérica univariada), para
aproximacao universal de fungdes de 1 variavel x, apenas?

... superposicao de varias sigmoides deslocadas e escaladas

Vocés enxergam acima 3 nos “tgh” na primeira
camada, com com 3 viéses distintos e 3

escaladores de x, distintos, e mais um 40 no
combinador (somatoria simples de 3 entradas) na
camada de saida? 137
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Cybenko “café com leite” (regressao genérica univariada), para
aproximacao universal de fungdes de 1 variavel x, apenas?

varias sigmoéides deslocadas e escaladas

- — __/

Xy

Acima ... Comportamento individual dos 3 nos
“tgh” na primeira camada, com com 3 viéses
distintos e 3 escaladores de x, distintos.

138
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Questoes intrigantes, p/ esta aula e p/ pensar em casa ...

No que impacta escolhermos o “epslon” de Cybenko de alto valor? O
que muda na estrutura de Cybenko com isso?

No que impacta escolhermos o “epslon” de Cybenko de baixo valor?
Como definimos o niimero de nos da primeira camada do MLP ? Isto
pode ser definido a priori, antes de testar o seu desempenho? (por
exemplo com base no niimero de entradas da rede e/ou com base no
numero de exemplares de treino M?)

O que ganhamos e o que perdemos se escolhermos usar POUCOS nos 6@
na construcdo rede neural?

O que ganhamos e o que perdemos se escolhermos usar MUITOS nos
na construcdo da rede neural?

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Aumento de aderéncia aos dados de treino
com o aumento de nos da RNA ...

Erro (treino)

@
@
[}
@
ee0e .

/ \ Complexidade
o elos oubres modelos som crescente do modelo
por ter menos aderéncia “perfeita”
neurdnios que o 08 pares X.y) de treino 140

necessario
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