O Projeto Estatistico
das Redes Neurais

Validacao guiada por hipoteses para
a modelagem de dinamicas cadticas

Baseado na pesquisa de G. B. do Vale, L. S. Garcia,
W. S. Ting, e M. K. Madrid (UNICAMP).
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O Problema: Convencao em Vez de Evidencia
Decisao Arquitetural O Habito Cego A Alternativa Estatistica
Teste de
$ Topologia Ssgpsre’erifsatrelﬁ-rgais CXD Markovianidade A
L2 P (MLP vs LSTM) MLP LSTM
N o o Teste de Paridade 1
Ativacido 0 paciavCalpclisiiia l i RESET para simetria
e RelLU
(tanh) Z
MSE (Erro Quadratico Médio) Ajuste t-Student para
_G)r Funqﬁo de Perda por padrao caudas pesadas (Huber)
1 "
MSE = - E(yi — §;)° LHyber(a) = ---
As redes neurais sao tratadas como caixas pretas. Este estudo prova que escolhas
arguiteturais podem ser respondidas matematicamente antes do treinamento e validadas depois.
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O Framework de Validacao em Malha
Fechada

Testes de Hipotese

Testes estatisticos lineares
(F-parcial, permutacao,
RESET, t-Student).

4

Distribuicoes Bootstrap

O loop se fecha mapeando a
diferenca de performance Input 8-D, Feedforward MLP,

empirica (ﬂRE}-qnm as tanh, Huber loss.
previsdes iniciais.

Validagao Comparativa Treinamento do Modelo

Pares de redes isolando uma
Gnica variavel (Ablacao, Treino do baseline: MLP_tanh
LSTM vs MLP, tanh vs RelU, (26.050 parametros).
Huber vs MSE).
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O Ambiente de Teste: Péndulo Invertido Duplo

Dataset Vetor de Estado (Input)

50.000 amostras x(t) = [sin(6,),
(Geradas via MuJoCo). cos(61), sin(6,),

Divididas em 5 cos(6,), cos(6,),
episddios isolados. Wi, Wy, T1, To]

Alvo (Output) Protocolo

Validacao rigorosa.

AC|9|EV3$°1?S Divis&o treino/teste
angulares tuturas estritamente por

a1, ag). episodios para evitar
vazamento temporal.
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O Projeto Mestre: As 5 Hipoteses

Experimento

Hipotese Teste Estatistico Decisao (Validac3o)
H1 - Acoplamento Teste F-parcial Input 8-D Ablacao de 6,
H2 - Acoplamento Teste F-parcial Input 8-D Ablacao de 6,
H3 - Markovianidade Teste de Permutacao | Feedforward MLP LSTM vs MLP
H4 - Paridade Nao-Linear Teste RESET Ativacao tanh tanh vs RelLU

H5 - Perda Robusta

Ajuste t-Student

Perda Huber

Huber vs MSE
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H2: Validacao Direta de Relevancia

O Teste F-parcial
previu que o angulo 6,
contribul enormemente
(+26.50% de AR?) para
prever a.

O que acontece se
removermos 6, da rede
neural treinada?

-3.69%3

Queda real de AR? na
rede neural. R-quadrado
colapsa de 0.9999
para 0.9629.

Densidade

—— Ho: AR?=0
—— Ref. linear (+26.5%)

IC = [+2.63%,
+4.,66%]
inteiramente
positivo.

o

-0.0

+1.0 +2.5 +3.0 +7.5

AR® = Riy — R

+10.0

Eem_ﬂ'g {%]

A rede altamente nao-linear sofre degradacao consistente com a

previsao estatistica linear. Hipodtese validada.
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H1: O Paradoxo da Redundancia Nao-Linear

The Paradox

O teste linear prova que 0,
é causalmente relevante.

Mas ao remover 6, da rede
neural, a predicao de a,
MELHORA.

(RMSE cai de 0.919 para
0.683).

Stat Card Focus

MELHORAt

Intervalo de Confilanca /
inteiramente negativo
[-0.010%, -0.002%). J

Remocao de 8, aument
generalizacao.

Densidade

2100

— == Ref. linear = +2.89%

== 0bs = -0.00580% (rede)

I

A

;=== Ho: AR?=0

T IRETT IC 95% [-0.008, -0.003]

| IC 95% inteiramente <0
Sem 6, = a; MELHORA

DM p =0.0002 - d =-0.067
e redundancia nﬁu-lineara

05 0 55  10.0
AR? = RZ = R o, (%)

sem_64

=TE N B N B B ¥ B B "B B &

—
P
o
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H3: A Ilusao da Memoria Temporal

LSTM

80.802 parametros.
Recebe sequéncia
de 10 passos.

MLP

26.050 parametros.
Recebe apenas o
estado atual x(t).

Dencidda

Demdidnde
=

30 4

ki
L

ke
=

&h

L=

i =

I 08  -08  -04
H3 - LSTM - M

== Ho: 4R"=0 [LETM s MLP)
m— gha = -00260% rede)
----- IC 95% (46,0348 -5.014]
— - Raf. linear = +0.004%

&0

20 4

Y
=

:

=]

=
-
i

H3 — LSTM = MLP - Predicao a{t+1) — a\

== Jh: AK*=0 (LETM=MLF)
= ghe = -0,0098% (rede)

i BT IC 95% [.0,03E8, -0.043)

— -+ Ref. linear = +0.004%

|

J

1C 95% inteiramente = &

R* HLE = §,900776

R 1L5TM = &. 999981

OM = +4.8675 p = &,06000

= HLP wvance (Markoviane)

¢

AR* = R*_L5TM - R°_MLP (%)

0.0

LP - Predicao a(t+1) — a3

o ] 0.4

.1 0.2

IC 95% inteiramente menor

IC 95% inteiramente = 0

OM =
= HLP wvence (Markoviang)

= que 0 = MLP Vence.

R? MLP = B.950840
R* 15TH = 0.999580
43788 p = 0.0002

O teste previu que o sistema

era apenas “"marginalmente

nao-Markoviano” (Paradoxo
do tamanho da amostra).

A rede neural confirmou e
amplificou isso: a topologia
Feedforward (MLP) superou

L e L e e

a Recorrente (LSTM) usando

0.6

0.4

0.2 0.0

0.2

AR? = R? LSTM - R* MLP (%)

0.4 0.6

3x menos parametros.
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H4: A Mecanica da Ativacao (Teste RESET)

RelLU: Falha Mecanica tanh: Validacao Mecanica Dados e Conclusao: Teste RESET

H4 - tanh — RelU - AR? (ay)

1.0- .
o Stat Card
0.75 -~ H.awe0 | |C 95% inteiramente > 0
: ! thanh = 0.99986
0.5- | E RZpeLu = 0.99699
' ' I > _
| be - s02a7| OR? =+0.287%
| \r — tanh VALIDADA (H4)
0.25 - | / |
-0.4 -0.2 0.0 {:I.FE 0.4
DS YR 0 H4 - tanh - RelU - AR? (a3)

:T :-Ejl:’-n Stat Card

' IC 95% inteiramente > 0
R?(anh = 0.99987

i R2pey = 0.99834

obs=+0153% | ORZ=+0.153%
/ ; —+ tanh VALIDADA (H4)

-10 -05 00 05 10 15

ReLU falha. Fronteira | ' tanh validada. Absorve tanh VALIDADA

linear nao possui perfeitamente a nao-
simetria j_mpar i | linearidade impar do 0 teste de paridade RESET nos residuos é a prova
' E mecanica. a RelU deixa estrutura impar nao
pendulﬂ : explicada (rejeita H_@, p < 6.85). A tanh captura

a dinamica por completo (nao rejeita H_9).

& NotebookLM



H5: Sobrevivendo as Caudas Pesadas

e

PN

Heavy-Tail Funnel

Extreme 5%

_.--"'-.-ﬂ —
—
LX) l-“:'lll

ATA A TATE (bW T

= ORI EX

-
ETRY.L

—

[
I

' ’/ Robustez do ajuste
t-Student (Huber)

N

Sensibilidade
do L, (MSE)

N

is

i

H5 - Huber - MSE - AR? ()

vantagem drastica no

1.04 —-- Hy: AR*=0 (Huber=MSE) DM = -0.655
—— pbs = +0.00077% p=0.5122
B 95% Confidence Interval Huber 2 MSE (R? geral)
' i vantagem nas caudas
% :'
= 0.6 .
o ;
a [
5 [
S 04 .l
:
0.2 ) A
g o fs
. ] u
0.0 e i -
-0.6 -0.4 -0.2 0.0 0.2 0.4 0.6
ARZ = R%y per - R¥use (%)
H5 - Huber - MSE - AR? (a;)
--= Hg: AR*=0 (Huber=MSE) DM = -0,939
0.5 — obs = +0.00074% p = 0.3476
----- 95% Cl Cnfidnce Interval  § Huber = MSE (R? geral)
0.4 ' vantagem nas caudas
w f
B :
B 0.3 ;
W W
& E
a 0.2 :
0.1 !

/e

—0.2 0.0 0.2 0.4
AR? = R per — Riise (%)

R

Huber demonstra uma

RMSE dos 5% de
amostras extremas.

Huber iguala ou
supera MSE no
R-quadrado geral,
mas sobrevive a
massa residual
concentrada nas

caudas pesadas/
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Os Trés Niveis de Validacao

O Paradoxo Nao-Linear (H1)

0 momento "Ahal”. Uma feature
estatisticamente relevante no mundo linear
se torna uma redundancia nociva em uma rede

g oy e O Paradoxo
nao-linear, prejudicando a generalizacao.

Nao-Linear

(H1)

Teste de hipotese nao
serve apenas para
“escolher camadas”.

E um instrumento para
interpretar como classes
de funcoes nao-lineares
aprendem a realidade.

Confirmacao Amplificada
(H3 e H5)

O teste sugere uma vantagem sutil, e
a capacidade nao-linear da rede a amplifica
(A simplicidade da MLP destruindo a LSTM;
Huber dominando em amostras extremas).

Confirmacao Amplificada (H3 e H5)

A reste se comporta exatamente como o teste
estatistico linear previu (diregao e magnitude.
Substituir a ativagao ou fazer ablagao

gera o0 impnoto o impactro esperado.

Confirmacao Direta (H2 e H4)

A rede se comporta exatamente como o teste estatistico
linear previu (dire¢cdo e magnitude). Substituir a ativagéo
ou fazer ablagcao gera o impacto esperado.
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0 Fim da "Caixa Preta" Arquitetural

A Estatistica Substitui a Convengao.

Ferramentas estatisticas classicas (F-parcial, RESET, t-Student) sdo guias
definitivos para design de redes neurais em sistemas fisicos.

Validagao Pés-Treino.
Testes prévios devem ser empiricamente validados por distribuigoes
block-bootstrap de \AR*2, unindo a predi¢ao estatistica ao comportamento real.

Correspondéncia Direcional.

Efeitos projetados por testes lineares sao direcionalmente reproduzidos por
redes treinadas, fornecendo explicabilidade mecanicista ao deep learning.

Arquiteturas nao devem ser adivinhadas.
Elas devem ser deduzidas, testadas e provadas.

& NotebooklLM



