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Conexao de RNAs com elementos de “Aprendizado de
Maquina” / “Machine Learning”

O “aprendizado do modelo” é feito de maneira automatica
a partir de casos / de exemplos concretos: a definicao
matematica do modelo é feita a partir de um conjunto rico
de exemplos numéricos empiricos de pares (X,y)

Yimodelo = Calculo neural (ou
seja, somas ponderadas e

Conhecimento rico de

exemplares / com tgh’s) que opera sobre

casos as componentes do vetor X

(Xe5 yH): ‘ (X, X5, X5 ...); Esse calculo
UGS L) 0 SRS neural é calibrado (via

empiricas (X" ; y 4),

onde p identifica cada escolha dos valores dos
observagio, e varia ponderadores w’'s) a partir
entre 1aM de M pares empiricos
Xty

EGF-006— Métodos Numéricos e Reconhecimento de Padrées — Prof. Emilio Del Moral — EPUSP
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O treinamento mira minimizar o Eqm das
amostras (X ; y) de treino. (exclusivamente!)

)

Tabela com M ZH [ Yrna(X) - Yiistema®* I /M

observagoes —
X y) %‘lm
N
_>RNA »

=

(modelo do sistema)

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP
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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
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individuo.

- X4 ldade do individuo
- X,: Renda mensal do individuo

- X3: Volume de clicks do individo no website de exibi¢cao 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

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

... Assim, y = Consumo do Produto A = F(x;,X,, X3, X4, X5)-

e Consideremos 4 variaveis de entrada no modelo preditivo neural, ou seja,
temos 5 medidas em X:

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
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(L | (x,)

50

65

57

M-2 16
M-1 30
M 19

Cliente| |gade | Renda

(x,)

78
128
150

Clics

(x3)

302
186
221

116

958 136
985 196
1093 35
707 131
29 78
285 124

Exemplo de dados empiricos tabulados em Excel ...

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

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP
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=K
b B0 0B 78% = |@ [|TimesNewRoman v[24 =|mzus[E=3|" &< | Common Tesks~ |
ols Slide Show Window Help

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

=5

~

.| Arquivo Editar Formatar Exibir Ajuda

Idade Renda Clics  ConsumoA ConsumoB ConsumoA

302 958 136 9800
186 985
221 1093 520

75

Moral — EPUSP

Como escolhemos
os valores dos
diversos w's ?

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Aprendizado em RNAs do

tipo MLP — Multi Layer
Percetron — através do
algoritmo Error Back
Propagation

© Prof. Emilio Del Mo

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

Sistema Fisico, A computagao desej
0, rede pode ser definida
simplesmente através de
observacoes / exemplares
do comportamento requerido

Econdmic
\\‘\ Biolégico

—

—=
D

ada da

M
Conjunto de M :i 5 =2
1 observagées Eqm M;(yrfdf(X W) —y")
(X5 yH)

yrede

AW = —n.%E qm

| ... em loop ...

s

—

Aprendizado: Espacgo de pesos W é explorado
visando aproximar ao maximo a computacao da

rede da computacao desejada

© Prof. Emilio Del M

oral Hernandez
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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 Maximizagdo da aderéncia = Minimo Eqm possivel

As Setas Verdes
Indicam Situacoes que
Devem ser Procuradas

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

100% aderente

Eqm(W)

baixa aderéncia

—_————  valordoEqm

23

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

om O
- ama“do < variados, e ficar
. \co M
€30S iniciais rando® or do qm 24
P

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP
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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
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g 0 h ) SR i
W ?0"(4'/4'4‘(,".
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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)/dw;, ...) 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
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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

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP
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Entendamos PRIMEIRO
0 que € o método numérico do
gradiente ascendente /
gradiente descendente
geneérico (o EBP € um caso particular),

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)

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP
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Derivada parcial- ilustragcao p/ fungao de 2 variaveis apenas

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

40
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Derivada parcial- ilustragao p/ fungao de 2 variaveis apenas

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

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP
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Formacao do vetor gradiente a partir de duas derivadas parciais

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP
43

A visual model of the partial derivative

ilustracao p/ fungao de 2 variaveis apenas

44

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

... O vetor gradiente indica a diregao ascendente e seu
modulo a magnitude de crescimento da fungao escalar —

,«:’:_,, -
o ;
- C
; N,
o / ;
"\__‘ W \:._ -
e e, b - g
e N Vi T
e Wy s Tz
"',\ - L Mg e, el
-\__\_hb‘:, iy 4 P o
\"""‘\' b, T 4 e i) K.._,.r/-"-
\-\.—\—_\ -y l;g: " F ot
; x 1Y . | fet i >
\“x'.._h L e e ol e
= e e e
T o -
i . A ¥
: g LT
b g /f_.-" =
T o T
i - _'1. " __
B | .

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP
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A estratégia do EBP / Gradiente Descendente no
aprendizado do MLP

Eqm(W)

Quero
chegar ao
W que leve
ao Menor

Egm

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

Eqm#0

Eqm#1
(< Eqm#0 )

Eqm#2
(< Eqm#1 )|

aqm#
Eqm#3
(< Eqm#2 )|

w

W0)
W4
Wiw
\%

© 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
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A estratégia do EBP / Gradiente Descendente no

Eqm(W)

aprendizado do MLP

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

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP
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Foco na evolugao dos w’s com as iteragoes ...
Eqm(W)
w
—_fW#O\ : \<
W#4
Wi

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP
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Eqm(W)

A bussola do
gradiente
descendente
(que define o
vetor DeltaW)
éreavaliada a
cada itera¢do

Foco nos diferentes DeltaW de cada iteragao ...

\

-n .VEgqm

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP
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Eqm(W)

Por
construgdo, o
Eqm decresce

a cada
iterag¢do

Foco na evolugao do Eqm com as iteragoes ...

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP
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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

52

© 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?

m =

Test

Topaoy [uts oo ] e

321

Space Network
Learing Rate

Momentum

Add between the input and the output lay

© 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

== - |
€

i Nota: 0 RMS
,,,,,,, 2 do eixo vertical
z deste grafico
significa Root

S5

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

Fase 1: Mean Square, e
""""" Treino da Rede / caratz
,,,,,,, . - 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

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 / Caracterizagdo 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.

.... Diferencas e semelhancas entre 1, 2e 3 56

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP




Observacdes empiricas
do Universo (X ; y)

e

A [O .

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Algumas Telas do MBP:

acompanhando a queda do erro (RMS)

da rede neural enquanto esta aprendendo / adaptando seus pesos
(nota: O Eqm é um primo direto do RMS ... RMS = Eqm'/?)

B Ml bk Propegeten e = T =

Test | Cisersioe! Desklop MEP MEP B Jerkns 151 250.dat

B [(Zea ]

Topolgy| 5 | e (s 2og )| e g )| el

o

o

Tranng
Testrg

o

franng  0.03250%8894
Testg  0.0506893528

Space Netwark
franing  0.0000000003
Testrg 0.0000000000

e

3% 416 6. 5% 626 E3 Input Sensitivity |

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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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

83
Processo de refinamentos graduais a cada iteragao ...
W#0 —— Eqm#0 | GradEqm(W#0) | DeltaW#0 =
~_ - n.GradEqm(W#0)
Wi Eqmi#1 | GradEqm(W#1) DeltaW#1 =
(= Wi0 + DeltaW#0) | ( < Eqm#0) - n.GradEqm(W#1)
W2 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 =
(= W3 + DeltaW#3) | ( < Eqm#3) - n.GradEqm(W#4)
Wk Eqm#k | GradEqm(W#k) DeltaW#k =
( = W#k-1 + DeltaW#k-1) ( < Eqmi#k-1) - n.Graqum(W#4)
© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP
85

20



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

Data fles:

Test

B I epcen
B

Learming
Main Network
Learning Rate
Momentum
‘Space Hleswork
Learing Rate
Momentum

Configuratior

Network

[—d
—

Root Mean Square Er
Main Network

Tronng 1
Teang 14
Spce etk
T 1
Testng 1
| Add tions between the input and the output lay
iy i)
56

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP

E=2
Tron =
=

86

m =
e 5

Topology |RMS T Epoch

321

Yrede(X) [ wputsensind

e

Root Mean Square Er

Main Network
Training 1.
Testng 1.

‘Space Nletwork
Trainng 1.
Tesing 1.

I Add tions between the input and the output lay

o0

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP
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osaties
Tron =
Tes &
oriy s [outvs v =
2 —
Pt
i v
e
sy erk
g te
ey
T
e

Yrede(X 9W) [ o sensun]

Load

Save.
Root Mean Square Er

Main Network
Training 1.
Testng 1.

‘Space Nletwork
Traiing 1.
Testng 1,000

Cladd

tions between the input and the output lay

oJ

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP
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920

V’.\y
gm

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

22



ouaties : =
)8
Test E

Topoogy || Ouput vaDesr I =

321

Yrede(X 9W) [ wpusensun]

Root Mean Square Er
in

Training 1.
Testng 1.

‘Space Nletwork
Training 1.
Testng 1,000

Yieae XoW) = Fo(wac - YA W) + e+ ya(X,W) + wye )
T

1 Add tions between the input and the output laye

(202 [sor"T [cas?t™

YiedeXs W) = fC(WAC B WX T Wo Xt Wos ) whe - B(Wip Xyt Wop Xot L W) F we )

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP
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Yalvo (X)

Eq(X,W)

Add

between the input and the output lay [
; . = Jeer ‘7 e | Eq (X,W) = [Yrede(xiw) - yalvo(X)]z

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP
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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 ...

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

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP
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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(x, Eq")/M
2, Grad (Eq") /M

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP
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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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files ’?‘
ult
Tron =
Test =
[ Topology |Rus. [ Epoch
P/ obtermos a derivada
parcial com relagdo aw, ,
apenas ele variard, os
demais pesos w passam a =
YAX,W-,w, ) | ser contantes (fixos) =
‘ o]
B
X Yrede(xbw_swlA ) =
——
& —
e
o
e
Yalvo (X) ——
Teang 1
Eq(X’W-vwlA)
1 Add between the input and the output lays ‘
‘ e ‘: [P ‘
99
© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP
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files ’?‘
ult
Tron =
Test =
[ Topoiogy |Rus. [ Epoch
== Learning
i
em verde, a unica variavel w;,;
em preto, oS elementos constantes
e
e
—
S—
X Yrede(wa_’wlA ) =
——
& ——
e
o
e
Yalvo (X) ——
Teang 1
Eq(X,W’,WIA)
Ll Add between the input and the output lays ‘
‘ [ ;: [P ‘
100
© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP
100
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Data fles:
Train

Test

Topaoqy S| OupitvaDesr

321

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

Leormng rate |
Momentum
[ coguae
Hetvark
[ conemte oo
[ |
]

Yrede(X’W_»W 1A ) - i

Training 1.
Testng L

‘Space Network.
Tralning 1.
Testing  1.000)

Eq(X,W,wy,)

between the input and the output lay |
e -~ : ;

1U1

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP
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recordando

103

recordando
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Data fles:
Tran

Test

Topalogy |RMS.

data) | | Epoch

321

a cadeia de calculos desde w,,
..atée... Eq

e
e
Yaro(X) e
alvo Ty 1
=

Wiae

Eq(X7W>’w1A)
produto por X, H S0ma com (WX, + Wi Xs + Woa) H fungdo f, H produto por w %’\

\—( soma com (Wgcyp + Woc) H fungdo f H diferenga com y,;,(X) H quadrado )—' Eq 104

T TOJ- LTI el Moral — EPUSP

104

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 céalculo de derivada de
ponta a ponta nessa cadeia toda através do produto dos
diversos valores de cada estagio.

105

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP
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Data fles:
Tran

Test

o I

321

‘ eovalorde OEq/dw,, = ?72? -

Training 1.
Testing 1.

‘Space Nletwork
Traiing 1.
Testng 1,000

(x;) (f,;) (Wac)

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

\‘—{ soma com (Wgcyg + Woc) H fungdo f. H diferenga com y,;,(X) H quadrado l—* Eq
(fe) (2 vezes erro)

Eq(X,W’,WIA)
]

1U6

T TOJ- LTI el Moral — EPUSP
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: =
osaties
Tron =
Tes &
Topiy s [oatas v I =
321 Learming
Pt

‘eovalorde OEq /0w, =?7? | |

Yrede(X’W_9wlA ) i ;

Root Mean Square Er

Main Network
Training 1.
Testing 1.

‘Space Nletwork
Training 1.
Testng 1,000

(x;) (f:) (Wac)

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 l—* Eq
(fc) (2 vezes erro)

OEq /0w =

(%) (f)-(Wyc)-
. (f¢) - (2 vezes erro)

T TOJ- LZTTTIT
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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 Xot cctWip) + W )
- para fA: £ (WiaX T Wy Xt e tWo,)
e Similarmente, para o bloco “quadrado”, cuja derivada é a
fungédo “2 vezes erro”, o argumento € [y, .q4.(X;W) - ¥,1,.(X)]

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP
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Lembretes ....

¢ O mesmo que foi feito para w,,deve ser feito agora para
os demais 10 pesos: w, > w; "W, > Wip Wy Wip' Wop* W4’ Wee
e wye !

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) = [Z, Grady, (Eq")] / M

e Esse gradiente médio é a Bussola do Gradiente!

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP
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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 1 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 diregio e magnitude dados
por —n*vetor gradiente médio para os M Exemplos (X";y") de treino
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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 Situacées que

Devem ser Procuradas eqm(w)

Sera que temos
apenas um minimo??

Aderéncia do modelo aos
pares (X,y) empiricos

100% aderente W

N

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)!
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