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RESUMO

Este trabalho propde uma interpretacdo geométrica do aprendizado de maquina como um processo
de navegacdo em um espaco de pardmetros de alta dimensdo, cujo relevo ¢ induzido pela funcdo de
erro. Redes neurais sdo analisadas como sistemas que exploram uma paisagem abstrata de otimizacao,
onde arquitetura, dados, algoritmos de treinamento e fontes de incerteza moldam a topologia da
aprendizagem. A abordagem estabelece conexdes entre dindmica de otimizacdo, capacidade de
generalizacdo e inferéncia bayesiana, sugerindo que tais fenomenos podem ser compreendidos sob
uma estrutura geométrica unificada. Para além do dominio técnico, discute-se como essa perspectiva
influencia a interpretacdo, a governanca e o impacto sociotécnico de sistemas de inteligéncia artificial,
oferecendo uma linguagem conceitual integrada para analisar sua atuacdo em contextos humanos e
computacionais.

Palavras-chave: Aprendizado de Maquina. Geometria do Erro. Alta Dimensdo. Otimizagao.
Inferéncia Bayesiana. Sistemas Sociotécnicos.

ABSTRACT

This work proposes a geometric interpretation of machine learning as a navigation process in a high-
dimensional parameter space, whose relief is induced by the error function. Neural networks are
analyzed as systems that explore an abstract optimization landscape, where architecture, data, training
algorithms, and sources of uncertainty shape the learning topology. The approach establishes
connections between optimization dynamics, generalization capacity, and Bayesian inference,
suggesting that such phenomena can be understood under a unified geometric framework. Beyond
the technical domain, it discusses how this perspective influences the interpretation, governance, and
socio-technical impact of artificial intelligence systems, offering an integrated conceptual language
to analyze their performance in human and computational contexts.

Keywords: Machine Learning. Error Geometry. High Dimension. Optimization. Bayesian Inference.
Socio-Technical Systems.

RESUMEN

Este trabajo propone una interpretacion geométrica del aprendizaje automatico como un proceso de
navegacion en un espacio de parametros de alta dimension, cuyo relieve estd determinado por la
funcion de error. Las redes neuronales se analizan como sistemas que exploran un paisaje de
optimizacion abstracto, donde la arquitectura, los datos, los algoritmos de entrenamiento y las fuentes

e

REVISTA ARACE, Sio José dos Pinhais, v.8, n.3, p.1-72, 2026 1


https://doi.org/10.56238/arev8n3-119

Revista Py

ARACE

ISSN: 2358-2472

de incertidumbre configuran la topologia del aprendizaje. El enfoque establece conexiones entre la
dinamica de optimizacion, la capacidad de generalizacion y la inferencia bayesiana, sugiriendo que
dichos fendmenos pueden comprenderse dentro de un marco geométrico unificado. Més alla del
ambito técnico, se analiza como esta perspectiva influye en la interpretacion, la gobernanza y el
impacto sociotécnico de los sistemas de inteligencia artificial, ofreciendo un lenguaje conceptual
integrado para analizar su desempefio en contextos humanos y computacionales.

Palabras clave: Aprendizaje Automatico. Geometria de Error. Alta Dimension. Optimizacion.
Inferencia Bayesiana. Sistemas Sociotécnicos.
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1 DAS LINHAS AOS MUNDOS
1.1 DO ESPACO DOS PESOS AO MUNDO INVISIVEL DO ERRO

Essa dificuldade nao ¢ apenas individual, mas reflete um desafio amplamente reconhecido na
literatura cientifica. Goodfellow, Bengio e Courville descrevem o treinamento de redes profundas
como um processo de otimizagdo em espagos de altissima dimensao, nos quais a intuigdo geométrica
humana falha e deve ser substituida por ferramentas matematicas e estatisticas formais [1]. De forma
complementar, Bishop enfatiza que a aprendizagem em modelos neurais pode ser vista como a busca
por estruturas estaveis em superficies de erro altamente ndo lineares, onde minimos locais, regides
planas e pontos de sela desempenham papéis centrais na dindmica do treinamento [2].

A nogdo de que a geometria do espago dos parametros influencia profundamente o
comportamento do aprendizado também aparece na obra de Amauri, que introduz a geometria da
informacao como uma estrutura formal para compreender como métricas, curvaturas € conexdes

definem trajetérias de otimizacdo em modelos estatisticos e redes neurais [3].

1.2 UM PESO, UMA LINHA
Para compreender a geometria do aprendizado, comecemos pelo caso mais simples possivel:
um modelo com apenas um Unico peso, denotado por W.

Esse modelo recebe uma entrada x e produz uma saida:

y = f(x, w) (1)
Para avaliar seu desempenho, definimos uma fungao de erro:
E(w) (2)

Essa fun¢do mede o qudo distante a previsdao do modelo esta da resposta correta. Em outras

palavras, ela nos diz o quao “bom” ou “ruim” ¢ o modelo para cada valor possivel do peso.

1.2.1 Visualizando o espaco mais simples

Se representarmos esse cendrio graficamente, obtemos uma estrutura extremamente simples:
e Um eixo horizontal representando os possiveis valores do peso w

e Um eixo vertical representando o valor do erro E(w)

O resultado ¢ uma curva em um plano bidimensional.

‘
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Cada ponto dessa curva corresponde a uma configuragao diferente do modelo

— Isto ¢, a uma escolha especifica para o valor do peso.

Nesse mundo minimo:
e A posicao horizontal indica qual modelo estamos utilizando

e A altura indica o erro associado a esse modelo

Aprender, nesse contexto, significa mover-se ao longo dessa linha em dire¢ao ao ponto onde

0 erro € minimo.

1.2.2 Da linha ao espaco de dimensdes maiores
Embora esse cenario seja extremamente simples, ele contém a semente de tudo o que vird a
seguir.
Aqui temos apenas:
e Um parametro
¢ Uma dimensao

e Uma curva de erro

Mas o que acontece quando adicionamos um segundo peso? A linha se transforma em uma
superficie.

Com um terceiro peso, essa superficie deixa de caber em nosso espaco visual.

E com milhdes de pesos, surge um universo geométrico que ndo pode mais ser desenhado —
apenas descrito matematicamente.

A Figura 1 ilustra esse primeiro mundo possivel: o espaco de erro associado a um unico peso.
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Figura 1: Curva de erro unidimensional associada a um modelo com um unico peso.

E(w) A

Minimo

Fonte: Autores.

Cada ponto representa uma configuragdo possivel do modelo, enquanto a inclinagdo local

determina a dire¢ao de atualiza¢do durante o processo de aprendizado.

1.3 DOIS PESOS, UMA SUPERFICIE
Se no caso anterior o aprendizado acontecia ao longo de uma linha, agora o mundo se expande.

Introduzimos um segundo peso. O modelo passa a possuir dois graus de liberdade:

wl, w2 3)

A funcdo de erro deixa de depender de uma Unica variavel e passa a ser definida como:

E(wl, w2) (4)

1.3.1 Do eixo a paisagem
Podemos agora representar esse sistema em trés dimensoes:
e FEixo X — valores possiveis de wl
e Eixo Y — valores possiveis de w2

e Eixo Z — valor do erro E

O que antes era uma linha agora se transforma em uma superficie tridimensional.
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Cada ponto sobre essa superficie representa uma configuracdo completa do modelo, isto &,

uma escolha especifica para os dois pesos simultaneamente.

2 2
N ) E(wy, w2) = wi + w3
Se escolhermos uma fung¢ao de erro simples, como:

A superficie resultante assume a forma de uma tigela suave, conhecida matematicamente

como um paraboloide.

1.3.2 A primeira paisagem
E nesse ponto que surge a metafora central deste trabalho.
A funcao de erro deixa de ser apenas um calculo abstrato e passa a definir um terreno.
e Regides altas representam modelos com grande erro

e Regides baixas representam modelos mais precisos

Cada ponto no “chao” dessa paisagem corresponde a um conjunto especifico de pesos. A altura
do terreno nesse ponto € o erro associado a essa configuracgao.

Treinar o modelo torna-se, entdo, um ato de navegac¢ao: mover-se sobre essa superficie em
diregdo as regides mais baixas.

A Figura 2 ilustra essa paisagem inicial — um mundo geométrico onde j4 € possivel falar em

vales, colinas e dire¢Oes de descida.
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Figura 2: Superficie de erro associada a um modelo com dois pesos. Cada ponto sobre o plano (w1, w2) define uma
configuracdo do modelo, enquanto a altura representa o erro correspondente. O ponto mais baixo da superficie indica a
regido de melhor ajuste.

AErro

: “““\\‘.-I.

LT

Fonte: Autores.

1.4 TRES PESOS, UM MUNDO QUE NAO CABE NA TELA
Se dois pesos ja transformaram uma linha em uma paisagem, a introdug@o de um terceiro peso
produz uma ruptura ainda mais profunda na nossa capacidade de imaginar o aprendizado.

O modelo passa agora a possuir trés graus de liberdade:
w1, w2, W3
(5)
A funcao de erro torna-se:
E(wl, w2, w3) (6)

1.4.1 Da superficie ao hiperespaco
Matematicamente, esse sistema define uma estrutura em quatro dimensdes:
e Trés dimensdes associadas aos pesos

e Uma dimensao adicional correspondente ao valor do erro
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Se no caso anterior podiamos caminhar sobre uma superficie, agora esse “terreno” deixa de
caber no espago visual humano.

N3ao ha mais como desenha-lo diretamente.

1.4.2 Os limites da visualizaciao
A partir desse ponto, toda representagao torna-se indireta. S6 conseguimos acessar esse mundo
por meio de aproximacgoes:
e Projecdes — versoes achatadas de uma estrutura maior
e Sombras — efeitos parciais langados em dimensdes menores

e Fatias — cortes locais de uma geometria invisivel
Cada visualizagdo que produzimos nao ¢ o mundo em si, mas apenas um vestigio dele.

1.4.3 Um mundo além da percepc¢io
Ainda assim, a impossibilidade de visualizar ndo implica inexisténcia.
O mundo geométrico definido por E(wl, w2, w3) continua plenamente real do ponto de vista
matematico. Ele possui:
e Vales
e (Colinas
e Regides planas

e Pontos de sela

Mas todos esses elementos existem em uma estrutura que ndo pode ser vista, apenas inferida
por suas propriedades locais.

Treinar um modelo com trés pesos ja €, portanto, navegar em um espago que escapa a nossa
intuicao espacial direta.

A Figura 3 ilustra essa limita¢do: ndo vemos o mundo completo, mas apenas suas projecoes

possiveis em dimensdes menores.

1.5 MILHOES DE PESOS, UM UNIVERSO INVISIVEL
Se trés pesos ja nos levaram além dos limites da visualizagdo direta, redes neurais modernas
ampliam essa ruptura de forma radical.

Modelos contemporaneos ndo operam com trés parametros, mas com:

‘
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e Milhoes
e Bilhoes

Figura 3: Proje¢ao tridimensional de uma paisagem de erro definida em dimensao superior. A visualizacao representa
apenas uma fatia ou sombra do espaco real de otimizagao, cuja estrutura completa permanece fora do alcance
perceptivo humano.

AErro

ST,

Error

A G
.,&.b“q_ﬂtac;ﬂ ..Q..#‘:

Fonte: Autores.

Cada conexao, cada filtro, cada camada adiciona novos eixos ao espaco dos pesos.

A funcdo de erro passa entdo a assumir a forma geral:

E(wl,w2,...,wn) (7)

Onde n pode exceder qualquer quantidade que possamos imaginar intuitivamente.

1.5.1 Da superficie ao universo
Nesse regime, ja ndo falamos mais de superficies no sentido tradicional.
O objeto geométrico definido por essa fungdo ¢ uma: Hipersuperficie em n + 1 dimensdes.

Cada ponto desse espaco representa uma configuracao completa do modelo — uma definicao

simultanea de todos os seus pesos.

Apesar da complexidade dimensional, cada ponto possui exatamente uma propriedade

diretamente observavel: o valor do erro.

Esse unico nimero funciona como a “altura” de um terreno que nao pode ser visto.
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1.6 O MUNDO SEM MAPA
Surge entdo uma limitagao fundamental.
Embora o mundo geométrico do erro exista, o modelo ndo possui acesso ao seu mapa global.
Ele ndo sabe:
¢ Onde estio os vales mais profundos
¢ Onde surgem as montanhas mais ingremes

e Onde se encontra 0 minimo global

A tnica informacao disponivel ¢ estritamente local.
No ponto onde se encontra, 0 modelo pode medir apenas duas coisas:
1. Altura — o valor atual da fungdo de erro

2. Inclinacdo local — o gradiente naquele ponto

1.6.1 Exploracio sem visao

O aprendizado torna-se, assim, um processo de exploragdo as cegas.

Nao ha visdo panoramica. Nao ha mapa. Nao ha horizonte. Existe apenas a sensa¢ao local da
inclinacao do terreno.

Treinar uma rede neural ¢ permitir que um viajante matematico se mova em um universo
invisivel, guiado exclusivamente pela direcdo em que o erro cresce mais rapidamente — para entao
caminhar no sentido oposto.

A Figura 4 ilustra essa ideia: ndo vemos o espago completo, mas apenas representacdes

simbolicas de sua vastidao geométrica.

1.7 APRIMEIRA REGRA DA GEOMETRIA DO APRENDIZADO

Apos atravessarmos linhas, superficies e hiperespacos invisiveis, podemos condensar toda a
dindmica do aprendizado em um principio geométrico fundamental.

Independentemente da arquitetura, do nimero de parametros ou da complexidade do modelo,
trés elementos estruturam completamente o processo de treinamento.

Essa dindmica pode ser resumida em uma Unica regra:

Os pesos dizem onde voceé esta.

A funcio de erro diz quao alto vocé esta. O gradiente diz para onde o terreno sobe.

Cada componente possui um papel geométrico preciso:

e Os pesos definem a posi¢ao atual do modelo no espago de pardmetros

‘
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e A fungdo de erro define a altura do terreno nessa posi¢ao

e O gradiente mede a inclinacdo local da paisagem

1.7.1 A lei do movimento

Se o gradiente aponta para a direcdo de maior crescimento do erro, seguir essa dire¢cdo
significaria subir a montanha.

Aprender exige o oposto.

Treinar um modelo ¢ mover-se sistematicamente na direcdo contraria ao gradiente —
descendo o terreno invisivel da func¢do de erro em busca de regides mais baixas e estaveis.

Formalmente, essa dindmica sera descrita por equacdes de atualizacdo nos capitulos seguintes.
Mas, do ponto de vista geométrico, a esséncia ja estd contida nessa regra simples:

Aprender ¢ caminhar na dire¢do oposta a inclinagdo do mundo.

1.8 O QUE REALMENTE SIGNIFICA “TREINAR”

Apobs compreendermos a fungdo do erro como um mundo geométrico e o gradiente como a
inclinagdo local desse terreno, podemos reformular uma pergunta fundamental: o que, de fato,
significa treinar um modelo?

Formalmente, o treinamento consiste em gerar uma sequéncia de pontos no espaco dos pesos:

0 0 1 1 2 2
W, w®, .. ) = @, w, . ) = @@, W)

®)

Cada conjunto (w(t), w(t), . . .) representa a posi¢cdo do modelo em um instante especifico do

processo de aprendizado.

1.8.1 Uma trajetoria no espaco invisivel

Essa sucessdo de pontos ndo € apenas uma lista de valores numéricos. Ela define uma trajetoria
geométrica no universo invisivel da func¢ao de erro.

A cada iteragdo, o modelo se desloca ligeiramente sobre a hipersuperficie, respondendo a
inclinacao local medida pelo gradiente. Esse movimento continuo constroi um caminho que atravessa

vales, contorna regides planas e evita elevagdes abruptas.
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1.8.2 Do problema estatico ao movimento

Na matematica classica, resolver um problema costuma significar encontrar um ponto
especifico que satisfaz uma equagao.

No aprendizado de maquina, a ldgica ¢ distinta.

O modelo nao resolve diretamente a equagdo que define o minimo da fung¢do de erro. Ele nao
“salta” para a solucdo. Em vez disso, ele a busca progressivamente, ajustando seus pardmetros passo
a passo.

Treinar €, portanto, um processo dindmico.

O modelo ndo encontra imediatamente o ponto ideal — ele constr6éi um caminho que o conduz

até regides de menor erro.

1.8.3 O caminho como objeto de estudo

Sob essa perspectiva, o estado final do modelo € apenas um ponto em uma trajetéria muito
maior.

Compreender o aprendizado exige olhar ndo apenas para onde o modelo chegou, mas para o
percurso que realizou ao longo do espaco dos pesos.

A Figura 4 ilustra essa ideia: uma sequéncia de atualizagdes que forma um trajeto continuo

sobre a paisagem do erro.

Figura 4: Trajetéria de treinamento no espaco dos pesos. Cada ponto representa uma atualizagdo sucessiva do modelo,
formando um caminho continuo sobre a paisagem da funcio de erro.

AErro

Fonte: Autores.

1.9 O QUE VEM A SEGUIR

Se o aprendizado acontece em um mundo que ndo pode ser visto, surge entdo a pergunta
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central que orienta este trabalho:

Como um sistema pode se orientar em um espaco que ele nunca poderd mapear por completo?

Até aqui, descrevemos a fungao de erro como uma hipersuperficie de di- mensao extrema —
um universo geométrico onde cada ponto representa uma configuracio possivel do modelo. Vimos
também que, apesar dessa vastidao estrutural, o modelo ndo possui acesso ao mapa global desse
espago.

Ele nao conhece o relevo completo. Nao sabe onde estdo os vales mais profundos. Nao sabe
onde se encontra o minimo global.

Tudo o que lhe é permitido perceber € estritamente local.

Essa limitacdo transforma o aprendizado em um processo de exploragdo as cegas — um

deslocamento continuo guiado apenas por informagdes disponiveis no ponto presente.

Figura 5: Hipersuperficie de erro invisivel e espaco local observavel.

Espaco fora
do alcance
perceptivo

Campo local
observavel

Fonte: Autores.

Surge entdo a necessidade de um principio de orientagao.

No préximo capitulo, introduzimos o gradiente como bussola — a lei local que governa o
movimento de uma rede neural através de milhdes de dimensdes. Se a funcao de erro define o mundo
e os pesos definem a posicdo, € o gradiente que torna possivel o movimento.

Ele ndo revela o mapa completo, mas fornece algo igualmente poderoso: a dire¢ao de descida
mais ingreme disponivel a cada instante.

E a partir dessa lei local que emerge toda a dinamica do aprendizado profundo.
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2 O EXPLORADOR E A BUSSOLA
2.1 O GRADIENTE COMO LEI LOCAL EM UM MUNDO DE ALTA DIMENSAO

Se o mundo do erro ¢ invisivel, o gradiente € a Unica coisa que pode ser sentida.

No capitulo anterior, descrevemos a fun¢do de erro como uma hipersuperficie de altissima
dimensdo — um universo geométrico onde cada ponto representa uma configuragdo completa da rede
neural. Vimos que, a medida que o nimero de parametros cresce, esse mundo rapidamente ultrapassa
qualquer capacidade humana de visualizagao direta.

Linhas transformam-se em superficies. Superficies transformam-se em hiperespagos.
Hiperespagos transformam-se em universos matematicos que s6 podem ser compreendidos por meio
de suas propriedades locais.

Mas um mundo, por mais vasto que seja, so se torna exploravel quando existe alguma forma
de orientacao.

Sem dire¢do, ndo ha movimento. Sem movimento, ndo ha aprendizado.

Para redes neurais, essa orientacdo ndo ¢ fornecida por um mapa global do espago dos pesos.
Ela emerge de uma lei estritamente local — uma regra que pode ser aplicada em qualquer ponto da
paisagem, independentemente de sua dimensao.

Essa lei € o gradiente.

Ele ndo revela a totalidade do terreno. Nao indica o destino final. Nao descreve o relevo
distante.

Mas fornece algo suficiente para tornar o aprendizado possivel: a dire¢do instantanea de
variagao do erro.

Se a fungdo de erro define o mundo, e os pesos definem a posi¢do, € o gradiente que torna o
movimento vidvel.

E ele que transforma um universo estitico em um espaco navegavel.

2.2 O SENSOR DE INCLINACAO

Considere novamente a func¢do de erro como uma fung¢do dos pesos da rede:

E(wl,w2,...,wn) 9)

Se os pesos definem a posi¢do do modelo nesse espago de alta dimensao, o gradiente define a
forma como essa posi¢do pode mudar.

Formalmente, o gradiente ¢ definido como o vetor das derivadas parciais da funcao de erro

REVISTA ARACE, Sio José dos Pinhais, v.8, n.3, p.1-72, 2026 14
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em relacdo a cada peso.

VE:(aE OE B_E)

ow, dwy’ " Awy,
) (10)

Figura 6: Vetor gradiente perpendicular as curvas de nivel, indicando a dire¢ao

A Erro

Vetor gradiente

Curvas de nivel

Fonte: Autores.

Cada componente deste vetor mede a sensibilidade do erro a variagdes infinitesimais em um
dos parametros do modelo.
Em termos intuitivos, cada derivada responde a uma pergunta simples, porém profunda:

Se eu alterar este peso em uma quantidade infinitesimal, quanto o erro muda?

2.2.1 Percepcao local

Se a fun¢do de erro define um terreno invisivel, o gradiente funciona como um sensor de
inclinagao sob os pés do explorador.

Ele nao fornece um mapa do mundo. Nao revela o relevo distante. Nao indica diretamente o
destino final.

Ele fornece apenas uma informagao local: a dire¢do em que o erro cresce mais rapidamente

no ponto onde a rede se encontra.
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2.2.2 Aprendizado como fendomeno local

Essa limitagao ¢ fundamental.

O aprendizado nao ¢ guiado por conhecimento global da paisagem, mas por medigdes locais
sucessivas. A rede ndo sabe onde estdo os vales distantes — ela apenas sente, sob seus pés, para qual
lado o terreno sobe com maior intensidade.

A partir dessa informagdo minima, torna-se possivel construir movimento.

O gradiente transforma a fun¢do de erro de um objeto puramente estatico em um campo

dinamico de direcdes possiveis.

2.3 ALEI DO MOVIMENTO
Se o gradiente atua como um sensor de inclinagdo, ¢ necessario ainda um principio que
determine como o sistema responde a essa informagao.

Essa resposta ¢ formalizada pela regra fundamental do aprendizado por gradiente:

w(t+1) = w(t) — n VE(w(t)) (11)

Essa equacdo descreve como a posi¢do do modelo no espago dos pesos evolui ao longo do
tempo de treinamento.
Onde:
e w(t) representa a posicao atual do modelo no espago de parametros
e 1) ¢ a taxa de aprendizado, responsavel por controlar o tamanho do passo

e VE ¢ o gradiente local da funcdo de erro
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Figura 7: Trajetoria iterativa de atualizag@o dos pesos a cada passo do gradiente. Cada seta representa atualizagdo
sucessiva, deslocando o modelo para w(t+1).

A Erro

Curvas de nivel

Fonte: Autores.

2.3.1 Uma dinamica em espaco abstrato

Sob essa formulacdo, o treinamento deixa de ser interpretado como um simples ajuste
numérico e passa a ser descrito como um processo dindmico.

A cada iteracdo, o modelo mede a inclinagdo do terreno e desloca-se na direcdo oposta,
buscando regides de menor erro.

A equagdo acima funciona, portanto, como uma lei de movimento em um espago abstrato. Ela

define como um ponto se desloca dentro de um campo escalar induzido pela fungdo de erro.

2.3.2 Tempo, posicao e deslocamento

O indice t introduz uma dimensao adicional ao processo: o tempo de treinamento.

Cada atualizagdo corresponde a um pequeno deslocamento na paisagem do erro. A sequéncia
dessas atualizagdes forma uma trajetoria continua que atravessa regioes de diferentes curvaturas,

inclinagdes e estruturas geométricas.

2.3.3 Movimento em um campo invisivel

Treinar uma rede neural, nesse sentido, ndo € apenas ajustar numeros.

E permitir que uma entidade matematica se mova dentro de um campo geométrico invisivel,
guiada exclusivamente pela inclinagao local da fun¢do de erro.

A fungdo de erro define o relevo. O gradiente mede a inclinagdo. A equagao de atualizacdo

governa o movimento.
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2.4 UM PARALELO COM A FiSICA

A dinamica do aprendizado por gradiente pode ser compreendida de forma ainda mais
profunda quando estabelecemos um paralelo com sistemas fisicos classicos. Na mecanica classica,
um campo de energia potencial gera uma for¢a que empurra uma particula na direcdo de menor

energia. Essa relacdo ¢ formalizada por:

F=-VU (12)

Onde U representa a energia potencial do sistema e U descreve a variagdo espacial dessa
energia.

De forma estruturalmente analoga, a fun¢ao de erro de uma rede neural induz um “campo” no
espaco dos pesos. Nesse campo, o gradiente atua como a for¢a que direciona o movimento dos

parametros na dire¢ao de menor erro:

Aw & —VE (13)

Figura 8: Analogias entre aprendizado por gradiente e campo potencial.

4 Energia A Erro
potencial

Campo de energia potencial Funcéao de erro (aprendizado)

Fonte: Autores.

2.4.1 Correspondéncia conceitual

A analogia entre aprendizado profundo e dindmica fisica pode ser organizada da seguinte

forma:
¢ Energia potencial «» Fungdo de erro
e For¢ca <> Gradiente

¢ Posi¢do da particula «» Configurag¢do dos pesos
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e Movimento <> Atualizagdo paramétrica

Sob essa perspectiva, o treinamento de uma rede neural pode ser interpretado como a dindmica

de uma particula que se move em um campo de energia definido pela fun¢ao de erro.

2.4.2 Dissipacio e convergéncia

Diferentemente de sistemas fisicos conservativos, o aprendizado por gradiente incorpora um
mecanismo dissipativo: 0 movimento € continuamente orientado para regidoes de menor energia (erro),
reduzindo progressivamente a magnitude das atualizacdes.

Esse comportamento ¢ analogo ao de uma particula sujeita a atrito, que perde energia cinética

até estabilizar-se em um vale do campo potencial.

2.4.3 Estabilidade geométrica

Neste enquadramento, diferentes minimos da func¢do de erro correspondem a estados de
equilibrio do sistema dinamico.

Alguns desses equilibrios sdo estaveis — vales amplos onde pequenas perturbacdes nao
alteram significativamente o erro. Outros sdo instaveis — regides estreitas das quais o sistema pode
escapar com facilidade.

Essa distingdo antecipa discussoes posteriores sobre curvatura da paisagem, minimos planos

e capacidade de generalizacao.

2.5 CURVAS DE NIVEL E DIRECOES PRIVILEGIADAS

Mesmo em dimensdes que nao podemos visualizar diretamente, a fungao de erro preserva uma
estrutura geométrica local bem definida.

Em qualquer ponto do espaco dos pesos, podemos identificar conjuntos dis- tintos de

configuragdes paramétricas que produzem exatamente o mesmo valor de erro:

E(wl,...,wn)=c (14)

Onde c ¢ uma constante.
Estes conjuntos formam superficies de igual erro que, em duas dimensdes, seriam
representadas como curvas de nivel. Em dimensdes mais altas, generalizam- se para hipersuperficies

de nivel.
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2.5.1 Geometria da constincia
Mover-se ao longo de uma curva de nivel significa alterar os pesos sem modificar o valor da

funcdo de erro. Em termos geométricos, trata-se de um deslocamento tangencial a paisagem, que

preserva a altitude do ponto no relevo da fung¢do de custo.

2.5.2 Ortogonalidade do gradiente

O gradiente, por defini¢cdo, ¢ sempre ortogonal as curvas (ou superficies) de nivel.

Figura 9: Representacdo de um Gradiente Ortogonal as Curvas de Nivel
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Gradiente Ortogonal as Curvas de Nivel

Fonte: Autores.

Essa propriedade decorre diretamente do fato de que o gradiente aponta na direcdo de maior
variacdo da funcao. Como as curvas de nivel representam regides onde ndo ha variacao alguma, o

vetor de maxima variacdo deve necessariamente ser perpendicular a elas.

2.5.3 Direcao de crescimento maximo

Geometricamente, isso significa que o gradiente aponta na nica dire¢gdo em que o erro cresce
mais rapidamente naquele ponto especifico do espago dos pesos.

Seguir o gradiente negativo ¢, portanto, seguir o caminho de descida mais ingreme disponivel
localmente — a rota de maior reducao instantanea do erro.

Essa direcdo privilegiada ndo depende da forma global da paisagem, mas apenas de sua

estrutura diferencial no ponto presente.

REVISTA ARACE, Sio José dos Pinhais, v.8, n.3, p.1-72, 2026

20



Revista A

ARACE

ISSN: 2358-2472

2.6 O PROBLEMA DA ESCALA
Em redes neurais reais, a estrutura local da fun¢ao de erro raramente ¢ iso- tropica. As
diferentes direcdes do espago dos pesos ndo apresentam a mesma inclinagdo nem a mesma curvatura.
Formalmente, isso significa que os componentes do gradiente podem assumir magnitudes

muito distintas entre si:

OF OF

> | —
aw.g 6‘11)3'
(15)

Essa desigualdade revela uma caracteristica geométrica fundamental da paisagem de erro: sua

anisotropia.

2.6.1 Um terreno desigual
Geometricamente, essa situacao pode ser interpretada como um relevo no qual:
e Algumas diregdes sdo extremamente ingremes

e Qutras sdo quase planas

O resultado ¢ a formagao de vales alongados — regides onde a descida é rapida em uma

dimensdo, mas extremamente lenta em outra.

Figura 10: Vale alongado e anisotropico. Oscilagdes em vales estreitos dificultam a otimizagdo, com passos longos em
uma dire¢cdo em uma dire¢do ingreme e passos curtos em uma dire¢do plana
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Fonte: Autores.
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2.6.2 Oscilacio e lentidao
Quando o movimento segue apenas o gradiente puro, dois comportamentos problematicos
podem emergir:
e Oscilagdes em vales estreitos, causadas por passos excessivos em dire¢des de alta inclinagao
¢ Avango extremamente lento ao longo de diregdes de baixa inclinagcdo Esse fendmeno torna o
processo de otimizagdo ineficiente, exigindo multiplas interagdes para atravessar regioes

geometricamente mal condicionadas.

2.6.3 Motivacio para dinamicas mais sofisticadas

A presenca dessas assimetrias geométricas motiva o desenvolvimento de regras de movimento
mais elaboradas — mecanismos capazes de adaptar o passo de atualizagdo a estrutura local da
paisagem.

Surgem, assim, os otimizadores modernos, que incorporam informagdes adicionais sobre
escala, histdrico de gradientes e variancia das atualizacdes para tornar a navegacdo mais estavel e

eficiente.

2.7 ALEM DO PASSO SIMPLES

A regra basica do gradiente descendente assume uma dindmica de movimento elementar:
medir a inclinacdo local e deslocar-se na direcdo oposta com um passo proporcional.

Entretanto, em paisagens de erro reais — anisotrdpicas, ruidosas e de alta curvatura — essa
estratégia mostra-se limitada.

Otimizadores modernos, como Momentum, RMSProp e Adam, ndo apenas seguem o

gradiente. Eles modificam a propria dindmica do movimento no espago dos pesos.
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Figura 11: Comparagao de trajetorias de otimizadores no espaco da fungdo de erro

Momentum RMSProp

Gradient 4 Adam

Descent "'
: %

Fonte: Autores.

2.7.1 Dinamicas adaptativas
Esses métodos introduzem mecanismos adicionais que alteram a forma como a trajetoria ¢
construida ao longo da paisagem do erro:
¢ Suavizam dire¢Oes ruidosas por meio de médias méveis dos gradientes
e Amplificam dire¢des consistentes ao acumular informagao histérica

e Ajustam automaticamente o tamanho dos passos com base na variincia das atualizagdes

2.7.2 Memdria e escala
Enquanto o gradiente puro responde apenas a inclina¢do instantanea, esses otimizadores
incorporam duas dimensdes adicionais ao processo de navegacao:
¢ Memoria — historico de dire¢gdes passadas

e Normalizagdo — adaptagdo a escala local da paisagem

Isso permite que o sistema atravesse vales alongados com maior estabilidade, reduzindo

oscilacdes e acelerando a convergéncia.

2.7.3 Metafora geométrica ampliada

Na metafora geométrica, isso equivale a transformar o modo de locomogao do explorador.
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Ele deixa de apenas caminhar.

Pode deslizar por regides suaves, ganhar inércia ao descer encostas consis- tentes ou ajustar
automaticamente o tamanho do passo a textura do terreno que atravessa.

O movimento deixa de ser puramente reativo e passa a ser dinamicamente modulado pela

estrutura local da paisagem.

2.8 AILUSAO DO CAOS
Quando projetamos superficies de erro de altissima dimensao em duas ou trés dimensoes, o
resultado visual frequentemente sugere um cendario caotico: paisagens repletas de picos abruptos,

vales irregulares e estruturas aparentemente aleatorias.

Figura 12: Proje¢do de paisagem de erro de alta dimensdo.

Fonte: Autores.

Essa impressao, no entanto, ¢ em grande parte uma consequéncia das limitagdes da projecao
geométrica. Ao reduzir um espaco de milhdes de dimensdes a um subespago visualizavel,
comprimimos estruturas complexas em representagdes que distorcem sua organizagdo interna [5].

Apesar da irregularidade visual, estudos empiricos demonstram que paisagens de erro em
redes profundas possuem propriedades estatisticas que favorecem o aprendizado. Regides de alta
dimensao tendem a apresentar vales conectados, platds extensos e trajetorias continuas de descida,
ainda que tais estruturas ndo sejam imediatamente perceptiveis em proje¢des bidimensionais [1].

Mesmo em um terreno aparentemente irregular, o gradiente médio ao longo da trajetoria de
treinamento tende a apontar para regides de menor erro. Isso cria 0 que podemos interpretar como

corredores de descida — diregdes privilegiadas que atravessam o ruido geométrico € conectam

‘
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regides de alta energia a vales mais profundos.

Estudos recentes sugerem ainda que minimos aparentemente distintos podem estar conectados
por trajetorias de baixa energia, reforcando a ideia de conectividade estrutural na paisagem de erro
[20, 21].

A existéncia desses caminhos estruturados explica por que o treinamento de redes neurais
profundas € possivel mesmo em paisagens extremamente ndo convexas. O sistema nao depende de
um relevo simples ou regular, mas explora propriedades estatisticas do espaco de alta dimensdo que

favorecem trajetorias de descida continua.

2.8.1 Caos aparente, estrutura subjacente

Apesar da irregularidade visual, estudos empiricos demonstram que paisagens de erro em
redes profundas possuem propriedades estatisticas que favorecem o aprendizado.

Regiodes de alta dimensdo tendem a apresentar vales conectados, platos ex- tensos e trajetorias
continuas de descida, ainda que tais estruturas ndo sejam imediatamente perceptiveis em projegdes

bidimensionais.

2.8.2 Corredores de descida

Mesmo em um terreno aparentemente irregular, o gradiente médio ao longo da trajetoria de
treinamento tende a apontar para regides de menor erro.

Isso cria o que podemos interpretar como corredores de descida — diregdes privilegiadas que
atravessam o ruido geométrico e conectam regides de alta energia a vales mais profundos.

Esses corredores ndo sdo perfeitamente lineares nem globalmente visiveis, mas emergem da

estrutura coletiva do espago de parametros.

2.8.3 Aprendizado apesar da complexidade

A existéncia desses caminhos estruturados explica por que o treinamento de redes neurais
profundas € possivel mesmo em paisagens extremamente ndo convexas.

O sistema ndo depende de um relevo simples ou regular. Ele explora propriedades estatisticas

do espaco de alta dimensdo que favorecem trajetdrias de descida continua.

2.9 0 CAMINHO, NAO O DESTINO
Na pratica, o treinamento de redes neurais profundas raramente encontra o minimo global da

fungao de erro.

‘
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O espago de parametros ¢ vasto demais, e a paisagem geométrica ¢ marcada por nao
convexidade, simetrias e regidoes de sela. Em vez de convergir para o ponto matematicamente mais
baixo possivel, o processo de otimizacgdo tende a estabilizar-se em minimos locais ou, com maior
frequéncia, em regides amplas e aproximadamente planas onde o erro varia muito pouco [1].

Curiosamente, essas regides planas — frequentemente chamadas de flat minima — estdo
fortemente associadas a melhor capacidade de generalizagdo. Modelos que habitam vales largos
tendem a ser mais robustos a perturbagdes nos pesos e, consequentemente, mais estaveis diante de

dados nunca vistos [6, 7].

Figura 13: Minimo Plano (flat), robusto a pequenas perturbagdes paramétricas ¢ Minimo Agudo (sharp) na paisagem de
erro, sensivel a pequenas perturbagdes paramétricas.

Minimo Plano (Flat) Minimo Agudo (Sharp)

Fonte: Autores.

Geometricamente, isso sugere que nem todo minimo ¢ igualmente desejavel. Dois pontos
podem possuir valores de erro semelhantes no conjunto de treinamento, mas diferir radicalmente em
sua curvatura local. Regides estreitas e ingremes representam solugdes frageis; regides largas e suaves
representam solugdes estruturalmente estaveis.

Sob essa perspectiva, o treinamento deixa de ser a busca por um Unico ponto 6timo e passa a
ser a constru¢do de uma trajetéria que conduz o modelo a regides habitaveis da paisagem do erro.

Isso sugere uma mudanga sutil, mas profunda, na interpretagdo do aprendizado: o valor do
caminho percorrido pode ser tdo importante quanto o ponto final alcangado. A dinamica do
treinamento — o ruido do gradiente, a escolha do otimizador, a ordem dos dados — influencia quais

regides do espaco dos pesos se tornam acessiveis ao modelo.
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Figura 14: Trajetoria ruidosa do gradiente Descendente Estocastico.

Fonte: Autores.

Aprender, portanto, ndo ¢ apenas descer. E descer de uma forma que leve a vales que sejam

ndo apenas profundos, mas também amplos, estaveis e generalizaveis.

2.10 TRANSICAO

Se no primeiro capitulo descrevemos a estrutura do mundo geométrico do erro, e neste
compreendemos o gradiente como instrumento de orientagdo local, resta agora investigar um
elemento igualmente decisivo: o estilo de movimento.

Saber para onde descer ndo determina, por si s6, como a descida ocorre. Diferentes regras de
atualizacdo produzem trajetorias profundamente distintas no espaco dos pesos. Algumas conduzem o
modelo por caminhos suaves e estaveis; outras geram movimentos oscilatorios, difusos ou acelerados.
A dindmica do aprendizado ndo depende apenas da paisagem, mas também da forma como ela é
percorrida.

No préximo capitulo, analisaremos como diferentes otimizadores implementam dindmicas
especificas de deslocamento/transformando o simples ato de seguir o gradiente em uma diversidade
de trajetorias geométricas no espago de milhdes de dimensoes.

Ao fazé-lo, veremos que algoritmos de otimiza¢do ndo sdo apenas ferramentas numéricas,

mas mecanismos que alteram, de maneira efetiva, a geometria percebida do proprio espago de

aprendizado.
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3 AFUNCAO DE ERRO COMO GERADORA DO MUNDO
3.1 ARQUITETURA, GEOMETRIA E O SENTIDO FiSICO DO GRADIENTE
3.1.1 Introducio — O Problema da Imaginacao

Sabemos que redes neurais treinam ajustando pesos em espagos de milhdes — por vezes
bilhdes — de dimensdes. Sabemos também que esse processo € governado por uma fun¢do de erro e
orientado por seu gradiente. No entanto, existe uma lacuna profunda entre o que compreendemos
formalmente e aquilo que conseguimos, de fato, imaginar.

A intui¢do humana foi moldada em trés dimensdes. Conseguimos visualizar linhas, planos,
superficies e volumes. Conseguimos imaginar montanhas, vales e trajetorias. Mas o espaco no qual
uma rede neural aprende ndo ¢ um espaco fisico. Trata-se de um espago matematico de dimensao
extremamente elevada, no qual cada eixo corresponde a um unico parametro do modelo.

Essa discrepancia entre formalismo e imaginagdo cria uma tensao epistemoldgica central no
estudo do aprendizado profundo.

A pergunta que motiva este capitulo ¢ simples, mas conceitualmente profunda:

Como compreender um espago que ndo pode ser visto, desenhado ou integralmente mapeado?

A resposta nao reside em tentar visualizar diretamente esse dominio de alta dimensdo, mas em
investigar suas propriedades geométricas e dindmicas. Em vez de construir mapas, buscamos leis de
comportamento: como o erro se organiza, como o gradiente define diregdes privilegiadas de
movimento e como a arquitetura da rede molda o relevo desse espago abstrato de aprendizado.

Sob essa perspectiva, a fungdo de erro deixa de ser apenas um critério de avaliacdo numérica.
Ela passa a ser interpretada como a propria estrutura geradora do ambiente geométrico no qual o

treinamento ocorre.

3.2 DO PLANO AO HIPERESPACO
Comecemos pelo caminho mais simples possivel: o da construgdo progressiva da geometria

do erro.

3.2.1 Um peso — uma linha

Quando o modelo possui apenas um peso w, a fungao de erro E(w) define uma curva em um
plano. Cada ponto dessa linha corresponde a uma configuracao distinta do modelo. Aprender, nesse
cenario minimo, significa deslocar-se ao longo de uma tnica dimensdo, aproximando-se de regides

onde o erro assume valores menores.
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3.2.3 Dois pesos — uma superficie

Com a introdugdo de um segundo peso wl, w2, o erro passa a depender de duas variaveis:
E(wl, w2). O que antes era uma linha transforma-se em uma superficie tridimensional. Surge uma
topografia: vales, colinas, cristas e depressdes. O aprendizado deixa de ser um movimento

unidimensional e passa a ocorrer sobre um relevo continuo.

3.2.4 Trés pesos — quatro dimensoes

Ao adicionarmos um terceiro peso, a representagao geométrica ultrapassa nossa capacidade
de visualizagdo direta. A fun¢do de erro passa a habitar um espago de quatro dimensdes: trés
associadas aos pesos € uma associada ao valor do erro. Nao podemos mais desenhar essa superficie
— apenas observar projegoes, cortes ou sombras desse objeto de dimensdo superior.

n pesos — hipersuperficie.

Em redes neurais reais, o erro assume a forma geral:

E(wl,w2,...,wn) (16)

Esse objeto ja ndo pode ser interpretado como uma superficie no sentido classico. Trata-se de
uma hipersuperficie em n+1 dimensdes, cuja estrutura global escapa a visualizagdo humana direta,
mas pode ser analisada por meio de suas propriedades locais e estatisticas [1].

O espaco no qual o aprendizado ocorre deixa de ser um cenario visualizdvel e passa a ser uma
entidade matematica abstrata, definida integralmente pela funcao de erro.

A partir desse ponto, a geometria deixa de ser algo que podemos desenhar e passa a ser algo
que so6 podemos experimentar localmente. O tnico acesso possivel a essa estrutura € indireto — por

meio do gradiente, que revela, em cada ponto, a inclinac¢do instantdnea do relevo de aprendizado.

3.3 AFUNCAO DE ERRO COMO GERADORA DO “MUNDO”
A arquitetura de uma rede neural ndo apenas determina como os dados fluem pelo modelo.
De forma mais profunda, ela define a propria geometria do espaco em que o aprendizado ocorre.
Cada escolha arquitetural — nUmero de camadas, profundidade, tipo de conexao,
compartilhamento de pesos, mecanismos de atencdo, recorréncia temporal — introduz restri¢des,
simetrias e redundancias que alteram estruturalmente a forma da fun¢do de erro. Ao modificar a
funcao de erro, modifica-se simultaneamente o relevo da hipersuperficie que governa o treinamento.

Nesse sentido, a funcao de erro deixa de ser apenas um critério numérico de avaliagao e passa
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a operar como uma verdadeira lei geradora de espaco. Ela ndo mede apenas desempenho — ela define
a topologia do ambiente no qual o modelo se move.
E essa estrutura que determina, por exemplo:
¢ Onde surgem vales profundos
e Onde aparecem regides aproximadamente planas
e Onde existem pontos de sela e instabilidades

e Onde trajetdrias de descida se tornam mais ou menos acessiveis

Sob essa perspectiva, treinar uma rede neural equivale a explorar um territorio cuja forma foi,
em grande medida, desenhada pela propria arquitetura do modelo.
Arquitetura e otimizacdo ndo sdo elementos independentes: a primeira define o relevo; a

segunda define como esse relevo sera percorrido do Plano ao Hiperespaco.

3.3.1 Arquitetura Muda o Relevo
Diferentes classes de modelos produzem paisagens de erro com estruturas geométricas
profundamente distintas. A arquitetura ndo apenas determina capacidade representacional, mas

também condiciona a topologia e a navegabilidade do espaco de otimizagao.

3.3.2 Regressao Linear

Na regressao linear classica com erro quadratico, a fun¢ao de erro tende a formar uma
superficie convexa, semelhante a uma tigela parabdlica. Nesse cenario, existe um Unico minimo
global, e o gradiente aponta de forma estavel para ele a partir de qualquer posigao inicial. O relevo ¢é

suave, previsivel e bem comportado, permitindo convergéncia garantida por métodos de descida [2].

3.3.3 Redes Convolucionais (CNNs)

CNNs introduzem compartilhamento de pesos e estrutura espacial local. Essas propriedades
geram simetrias na fung¢do de erro: multiplas configuragdes paramétricas podem produzir
representacoes equivalentes. Como consequéncia, a paisagem tende a apresentar:

e Vales largos
e Regides aproximadamente planas

e Multiplos caminhos equivalentes em direcao a solugdes de baixo erro

Essa redundancia estrutural favorece trajetorias de otimizagao mais estaveis e robustas.

‘
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3.3.4 Redes Recorrentes (RNNs)

RNNs introduzem dependéncia temporal e reutilizacao iterativa dos mesmos pesos ao longo
de sequéncias. Essa recorréncia profunda tende a gerar superficies de erro altamente sensiveis,
caracterizadas por:

e Regides extremamente ingremes (gradientes explosivos)

e Regides quase planas (gradientes que desaparecem)

Esses fendmenos, conhecidos como exploding e vanishing gradients, tornam o treinamento

instavel e motivaram o desenvolvimento de arquiteturas como LSTM e GRU [22,23].

3.3.5 Transformers
Transformers, baseados em mecanismos de atencao, introduzem elevado grau de flexibilidade
e redundancia representacional. O resultado costuma ser uma paisagem caracterizada por:
e Multiplos vales largos
e Grandes regides de erro aproximadamente constante

e Estruturas altamente simétricas no espago dos pardmetros

Nesses modelos, a geometria favorece solugdes que ndo sdo unicas, mas pertencem a familias
inteiras de configuragdes funcionalmente equivalentes.
Sob essa lente, diferentes arquiteturas ndo apenas aprendem de maneiras distintas — elas

habitam mundos geométricos estruturalmente diferentes.

3.4 POR QUE ALTA DIMENSAO MUDA TUDO
Em espacos de baixa dimensao, minimos, maximos e pontos intermediarios sdo relativamente
faceis de classificar e visualizar. Em alta dimensao, entretanto, a geometria sofre uma transformacao

qualitativa profunda [16].

3.4.1 Pontos de Sela

Um ponto de sela € uma configuragdo que se comporta como minimo em algumas diregdes e
como maximo em outras. Em espacos de alta dimensionalidade, esses pontos tornam-se
significativamente mais frequentes do que minimos ou maximos estritos. Evidéncias teoricas e
empiricas indicam que, durante o treinamento de redes profundas, a dindmica de otimizagdo

frequentemente atravessa regides proximas a pontos de sela, que representam obstaculos mais
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relevantes do que minimos locais isolados [Dauphin et al., 2014.].

3.4.2 Vales Largos

Um vale largo corresponde a uma regido extensa do espago dos pesos onde o erro permanece
aproximadamente constante. Diferentemente de minimos pontuais, esses vales ocupam volumes
inteiros da hipersuperficie. Eles permitem que multiplos conjuntos de pesos produzam desempenho

semelhante, criando redundancia funcional no modelo.

3.4.3 Generalizacao
Ha evidéncias substanciais de que solugdes localizadas em vales largos tendem a generalizar
melhor do que solucdes em vales estreitos. Geometricamente, isso implica que pequenas perturbagdes

nos pesos nao resultam em aumentos abruptos do erro [6, 7].

3.4.4 Minimos “Bons o Suficiente”

Em redes profundas, o objetivo raramente ¢ encontrar o minimo global absoluto. O objetivo
pratico ¢ alcangar regides estaveis, amplas e robustas, nas quais o modelo apresenta desempenho
consistente mesmo diante de dados nunca observados. A noc¢ao de otimalidade torna-se, portanto,

geométrica e estatistica, € ndo puramente analitica.

3.5 GRADIENTE COMO “SENTIDO FiISICO”

O gradiente pode ser interpretado como uma forma de sentido fisico abstrato que a rede neural
possul.

Ela ndo “vé” a paisagem completa da fun¢do de erro. Ela ndo dispde de um mapa global do
espago dos pesos. Ela ndo sabe onde se encontra o minimo global. Seu tnico acesso ao relevo do
aprendizado ¢ local.

Em cada ponto do espago paramétrico, o gradiente fornece uma medida instantinea da
inclinagdo da fun¢do de erro — indicando em quais dire¢des o erro cresce mais rapidamente e, por
oposicao, para onde ele diminui.

Esse mecanismo ¢ estritamente local, mas suas consequéncias sao globais. A partir de decisoes
baseadas apenas em informacdes diferenciais imediatas, o modelo constréi uma trajetéria que
atravessa regides vastas de uma hiper- superficie de dimensdo extremamente elevada. O
comportamento emergente do treinamento surge, portanto, da integragdo cumulativa de infinitas

decisoes locais orientadas pelo gradiente [1].

‘
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Sob essa perspectiva, o gradiente atua como um sentido geométrico fundamental: ndo revela

o mundo inteiro, mas permite que o sistema se oriente dentro dele.

3.6 CONEXAO COM A FiSICA: FORCA, CAMPO E ENERGIA
Existe uma analogia estrutural profunda entre aprendizado por gradiente e sistemas fisicos

classicos descritos pela mecanica newtoniana e pela teoria de campos.

3.6.1 Energia
A fungdo de erro pode ser interpretada como uma forma de energia potencial definida sobre o
espaco dos parametros. Configuragdes de pesos associadas a erros elevados correspondem a estados

de alta energia, enquanto configuracdes de baixo erro representam estados energeticamente estaveis.

3.6.2 Campo

O gradiente da funcao de erro define um campo vetorial continuo no espago dos pesos:

VE(w) (17)

Em cada ponto desse espaco, o vetor gradiente indica a direcdo de maior crescimento da

“energia”.

3.6.3 For¢a

A dinamica de atualizacdo dos pesos ocorre na dire¢do oposta ao gradiente:

Aw « ~VE(w) (18)

Essa relacdo ¢ formalmente andloga a equacdo fundamental da mecanica classica que

relaciona forca e energia potencial:

F =-VU (19)

Sob essa interpretacdo, treinar uma rede neural equivale a simular a dindmica de uma particula

que se move em um campo de energia abstrato, buscando estados de menor energia potencial [?].
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3.7 COMO ISSO DEFINE ALTURA, CURVATURA, VALES E SELAS
A analogia fisica permite interpretar propriedades geométricas da fun¢ao de erro em termos

estruturais bem definidos.

3.7.1 Altura

A altura de um ponto no espaco dos pesos ¢ dada diretamente pelo valor da fun¢do de erro:

Altura = E(w) (20)

Ela define o nivel energético da configuracao paramétrica atual.

3.7.2 Curvatura
A curvatura descreve como o erro varia quando nos movemos em diferentes dire¢des no

espaco dos parametros. Formalmente, ela ¢ capturada pela matriz Hessiana:

02E Hij = ow ow (21)

Regides de alta curvatura indicam sensibilidade extrema a pequenas variacdes nos pesos.

Regides de baixa curvatura indicam estabilidade geométrica e robustez funcional [3].

3.7.3 Vales
Vales correspondem a regides de baixa energia onde o erro permanece reduzido ao longo de
multiplas direcdes. Em alta dimensdo, esses vales frequentemente formam volumes extensos —

familias continuas de solucdes equivalentes que produzem desempenho semelhante.

3.7.4 Selas
Pontos de sela sdo configuragdes nas quais a curvatura € positiva em algumas dire¢des e
negativa em outras. Em espacos de alta dimensao, eles dominam a topologia da fun¢do de erro,

desempenhando papel central na dindmica do treinamento [?].

3.8 TRANSICAO
Se no primeiro capitulo descrevemos o mundo e, no segundo, introduzimos a bussola que
permite senti-lo localmente, agora compreendemos que a propria arquitetura da rede desenha o

terreno e que a funcdo de erro atua como um campo fisico que governa o movimento.

‘
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Resta, entdo, investigar como diferentes regras de movimento — os otimizadores —
interagem com esse relevo, moldando as trajetérias percorridas nesse universo de milhdes de
dimensoes.

No préximo capitulo, analisaremos como métodos como Momentum, RMS- Prop e Adam nao
apenas aceleram o aprendizado, mas efetivamente deforma a geometria percebida do espaco dos

pesos.

4 OTIMIZADORES COMO GEOMETRIA
4.1 COMO REGRAS DE MOVIMENTO DEFORMAM O ESPACO DOS PESOS
4.1.1 Introducio — Do Caminhar ao Deslizar

Até aqui, tratamos o gradiente como uma bussola: um mecanismo que indica, em cada ponto,
a direcdo local de maior inclinagdo da fungdo de erro. No entanto, uma bussola, por si s6, nao
determina como um viajante se move.

Caminhar, correr, deslizar ou rolar produzem trajetorias profundamente distintas, mesmo
quando a dire¢ao ¢ idéntica.

No contexto do aprendizado de maquina, essa escolha de estilo de movimento ¢ implementada
pelos otimizadores. Eles ndo apenas definem o tamanho do passo dado na direcao do gradiente, mas
também alteram a dindmica do deslocamento ao longo da paisagem de erro.

De forma mais profunda, um otimizador modifica a propria geometria efetiva percebida pelo
modelo durante o treinamento. Ao introduzir memoria temporal, reescala adaptativa ou suavizagao
do gradiente, ele deforma o relevo da hipersuperficie sob a qual o movimento ocorre.

Nesse sentido, um otimizador pode ser interpretado como um mecanismo geométrico
dindmico: uma regra de movimento que ndo apenas segue o terreno, mas altera a forma como esse

terreno ¢ experienciado pelo sistema [13].

4.2 O GRADIENTE PURO COMO MOVIMENTO EUCLIDIANO
O gradiente descendente cldssico segue a regra de atualizacgdo:
w(t+1) = w(t) — n VE(w(t)) (22)

Onde n representa a taxa de aprendizado e E o gradiente da func¢do de erro no ponto atual do
espacgo dos pesos.

Embora essa equagdo pareca puramente algoritmica, ela carrega uma suposi¢do geométrica
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implicita profunda: assume-se que o espaco dos parametros ¢ dotado de uma métrica euclidiana
simples.
Sob essa métrica:
e Todas as diregdes sdo tratadas de maneira equivalente
e A nocao de distancia ¢ uniforme

e Um mesmo deslocamento possui 0 mesmo significado geométrico em qualquer orientacao

Geometricamente, isso equivale a afirmar que o movimento ocorre em um espago i1Sotropico,
onde cada passo possui a mesma escala e relevancia independentemente da dire¢ao considerada.

No entanto, essa suposi¢cdo raramente se sustenta em redes neurais profundas. Devido a
correlagdes entre pardmetros, simetrias estruturais e variagdes extremas de curvatura da fungdo de
erro, o espaco efetivo de aprendizado apresenta anisotropias marcantes. Algumas diregoes
correspondem a variagdes rapidas do erro, enquanto outras produzem mudangas quase imperceptiveis
[3].

Nessas condi¢des, 0 movimento euclidiano puro torna-se ineficiente: passos uniformes podem
ser excessivos em direcdes ingremes e insuficientes em regides planas, levando a oscilagdes ou
lentiddo na convergéncia.

Essa limitagdo abre caminho para métodos que modificam a métrica efetiva do espaco dos
pesos, introduzindo dindmicas de movimento adaptativas capazes de alinhar o deslocamento a

geometria local da paisagem de erro.

4.3 MOMENTUM — A INTRODUCAO DA INERCIA
O método de Momentum modifica a regra de movimento do gradiente descendente ao
introduzir uma variavel de estado que acumula informacgdes sobre gradientes passados.

Em sua forma cléssica, a dindmica pode ser escrita como:

v(t+1) =B v(t) + VE(w(t)) (23)
w(t+1) = w(t) —n v(t+l) (24)

Onde v representa um vetor auxiliar de atualizag¢do e [0, 1) controla o grau de memoria do
sistema.
Sob uma interpretagdo geométrica, o vetor v pode ser compreendido como uma forma de

velocidade no espaco dos pesos. Em vez de reagir apenas a inclinacdo local instantdnea, o movimento

‘
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passa a incorporar uma componente historica, acumulando dire¢des de descida recorrentes ao longo
do tempo.
Esse mecanismo introduz um efeito andlogo a inércia em sistemas fisicos:
e Diregoes de descida consistentes sdo progressivamente amplificadas

e Oscilacdes em direcoes de alta curvatura sao amortecidas

Do ponto de vista da paisagem de erro, essa dindmica altera qualitativamente a trajetoria de
otimizagdo. Regides caracterizadas por vales estreitos e alongados — onde o gradiente puro tende a
oscilar transversalmente — passam a ser atravessadas com maior estabilidade e eficiéncia.

A trajetoria deixa de ser um zigue-zague local guiado exclusivamente pela inclinagdo
instantanea e passa a assumir um comportamento suavizado, orientado por uma média temporal das
dire¢des de descida.

Sob essa perspectiva, o método de Momentum ndo apenas acelera a convergéncia, mas
modifica a propria geometria efetiva do movimento, permitindo que o sistema atravesse estruturas

anisotropicas da paisagem de erro com maior fluidez [?].

4.4 RMSPROP — REESCALANDO O TERRENO

O algoritmo RMSProp introduz uma adaptagdo local da escala dos passos de otimizagao,
ajustando dinamicamente a magnitude das atualizagdes em cada dire¢do do espago dos pesos.

Seu principio central consiste em manter uma média movel exponencial dos quadrados dos

gradientes:

s(t+1) = p s(t) + (1 — p) (VE(W(1)))2 (25)
Onde o quadrado ¢ aplicado elemento a elemento e p [0, 1) controla o decaimento da memoria
estatistica.
A atualizacao dos parametros passa entdo a ser dada por:
w(t+1) = w(t)n (26)

Vs(t+1) + € VE(w) (27)

Esse mecanismo opera como uma forma de normalizagdo adaptativa do gradiente, ajustando

‘
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automaticamente a escala efetiva do movimento em cada dimensao.

Diregdes nas quais os gradientes historicamente apresentam grandes magnitudes sao
atenuadas, reduzindo a amplitude das atualizacdes. Em contrapartida, dire¢des associadas a
gradientes sistematicamente pequenos sdo amplificadas, permitindo avangos mais expressivos em
regides de baixa inclinagao.

Sob uma interpretacdo geométrica, o RMSProp realiza uma re-escalagem anisotropica do
espaco dos parametros. O terreno de aprendizado deixa de ser isotrdpico e passa a sofrer deformagdes
locais dependentes da estatistica acumulada do gradiente.

Direcdes caracterizadas por descidas abruptas tornam-se efetivamente “mais curtas”,
mitigando oscilagdes instaveis. Diregdes planas tornam-se “mais longas”, facilitando a travessia de
regides onde o gradiente puro produziria deslocamentos minimos.

Nessa perspectiva, a paisagem do erro deixa de ser rigida e passa a comportar- se como um

meio elastico, cuja métrica local se adapta continuamente a dindmica do processo de otimizagao [12].

4.5 ADAM — GEOMETRIA COM MEMORIA
O algoritmo Adam (Adaptive Moment Estimation) combina, de forma integrada, os
mecanismos introduzidos por Momentum e RMSProp, produzindo uma dindmica de otimizacao que
incorpora simultaneamente memoria temporal e reescala adaptativa do gradiente.
O método mantém duas estimativas moveis associadas a estatistica dos gradientes:
¢ O primeiro momento — correspondente a média dos gradientes

¢ O segundo momento — correspondente a média dos gradientes ao quadrado
Formalmente, essas quantidades sdo atualizadas segundo:

m(t+1) = B1 m(t) + (1 — B1) VE(w(t)) (28)
v(t+1) = B2 v(t) + (1 — B2) (VE(w(1)))2 (29)

Como ambas as estimativas sao inicializadas em zero, aplica-se uma correcao de viés para

compensar o efeito das primeiras iteragoes:

(t+1 J(t+1
m{f—H) _ m: : ) ,ﬁ(t—H) _ ! )
11—t 1— Byt
(30)
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A atualizacdo final dos parametros ¢ entdo dada por:

€2))

Do ponto de vista geométrico, o Adam induz uma dinamica na qual o espago dos pesos €
simultaneamente:
e Suavizado temporalmente, por meio da acumulagdo direcional dos gradientes

e Reescalado localmente, de acordo com a variancia observada em cada dimensdo

O movimento resultante deixa de depender apenas da inclinac¢do instantanea da paisagem de
erro. Ele passa a ser condicionado tanto pela memoria historica das dire¢des de descida quanto pela
estrutura estatistica da variabilidade local do gradiente.

Sob essa perspectiva, a trajetoria de treinamento ocorre em um espago cuja geometria efetiva
¢ continuamente ajustada ao longo do tempo, refletindo simultaneamente tendéncias de movimento

passadas e propriedades locais do relevo de otimizagao [11].

4.6 BACIAS DE ATRACAO E SELECAO DE SOLUCOES

Otimizadores ndo apenas determinam a velocidade com que o erro diminui ao longo do
treinamento. Eles influenciam profundamente quais regides do espago dos pesos sdo efetivamente
acessiveis durante a dinamica de aprendizado.

Do ponto de vista geométrico, a fun¢do de erro pode ser decomposta em multiplas bacias de
atragdo — regides do espaco paramétrico nas quais trajetorias de descida tendem a convergir para um
mesmo conjunto de solugdes.

Cada bacia apresenta propriedades estruturais distintas, tais como:

¢ Profundidade energética
e Largura geométrica
e Curvatura média

o Estabilidade a perturbagdes paramétricas

A dinamica induzida pelo otimizador atua, portanto, como um mecanismo de navegagao que
altera a acessibilidade relativa dessas regioes.

Certos métodos favorecem a exploracao de:

‘
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e Vales largos
e Regides aproximadamente planas

e Solucdes robustas a ruido nos parametros

Outros, por sua vez, podem conduzir mais rapidamente a:
e Vales estreitos
e Minimos de alta curvatura

e Solucdes fortemente ajustadas ao conjunto de treinamento

Sob essa perspectiva, a escolha do otimizador atua como um verdadeiro principio de selegdo
geométrica. Ele ndo apenas regula a taxa de convergéncia, mas influencia qualitativamente o tipo de
solugdo que emerge do processo de otimizacao.

Evidéncias empiricas indicam, por exemplo, que métodos baseados em gradiente estocéstico
com ruido inerente favorecem a convergéncia para minimos mais planos, frequentemente associados

a melhor capacidade de generalizacdo [7, 8].

4.7 LIMITES DA METAFORA
Embora a analogia geométrica ofereca uma linguagem poderosa para interpretar o
aprendizado de maquina, ela apresenta limites conceituais importantes que precisam ser
explicitamente reconhecidos.
O espaco dos pesos ndo constitui um espago fisico no sentido tradicional. Ele ndo possui,
necessariamente:
e Uma métrica intrinseca fixa e universal
e Leis de conservacao associadas

e Dinamicas governadas por principios fisicos fundamentais

A geometria descrita ao longo deste trabalho deve, portanto, ser compreendida como uma
geometria computacional — emergente das escolhas algo- ritmicas que estruturam o processo de
aprendizado. Fungdes de perda, arquiteturas de rede, esquemas de regularizagdo e regras de
otimizagdo contribuem conjuntamente para a forma efetiva desse espaco.

Nesse contexto, ndo existe uma paisagem Unica e objetiva. O relevo da fun¢do de erro depende
da representacdo paramétrica adotada, das transformagdes aplicadas aos dados e até da métrica

implicita introduzida pelo otimizador.
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Ainda assim, essa estrutura metaforica possui um papel epistemologico relevante. Ela fornece
uma linguagem unificada capaz de explicar por que diferentes algoritmos de otimizagao produzem
trajetorias qualitativamente distintas, mesmo quando aplicados & mesma arquitetura € a0 mesmo
conjunto de dados.

A metafora geométrica ndo constitui uma descri¢do literal de um processo fisico, mas um
instrumento conceitual que torna inteligivel a interacdo complexa entre:

e A topologia da fungdo de erro
e A dinamica induzida pelos otimizadores

e Os critérios de selegdo de solugoes

Seu valor reside menos em sua correspondéncia ontolégica com o mundo fisico e mais em sua
capacidade de organizar, integrar e comunicar fendmenos de alta complexidade sob uma estrutura

interpretativa coerente.

4.8 TRANSICAO

Se a fun¢ao de erro define o mundo e os otimizadores determinam como esse mundo ¢
percebido e atravessado, resta examinar o papel do terceiro elemento fundamental do aprendizado:
os dados.

Até aqui, tratamos a paisagem de erro como uma estrutura geométrica abstrata, cuja forma ¢
governada principalmente pela arquitetura da rede e pela dindmica de otimiza¢do. No entanto, essa
paisagem ndo existe de maneira autdonoma. Ela emerge diretamente da interagdo entre o modelo
paramétrico e a distribuicao estatistica dos dados sobre a qual ele € treinado.

Sob essa perspectiva, os dados atuam como uma espécie de forga estruturante externa. Eles
ndo apenas alimentam o processo de aprendizado, mas efetivamente moldam o relevo da fungdo de
erro. Alteragdes na distribui¢cdo de treinamento — seja por viés amostral, ruido, desbalanceamento ou
mudanca de dominio — podem deformar a topologia da hipersuperficie, modificando a posicao de
vales, criando novos minimos ou tornando regides inteiras do espago paramétrico inacessiveis.

Assim, a geometria do aprendizado ndo ¢ determinada apenas pelo modelo ou pelo algoritmo
de otimizagdo, mas pela interacdo entre trés elementos inseparaveis:

e A arquitetura que define o espago de hipoteses
e A fungdo de erro que define o relevo

¢ A distribui¢do de dados que esculpe esse relevo
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No proximo capitulo, investigaremos como a distribuicao estatistica dos dados influencia a
geometria do aprendizado — moldando nao apenas a forma da paisagem de erro, mas também as

trajetorias que se tornam possiveis dentro dela.

5 DADOS COMO FORCA EXTERNA
5.1 COMO A DISTRIBUICAO DOS EXEMPLOS ESCULPE A PAISAGEM DO ERRO
5.1.1 Introduciao — O Terreno Nao é Neutro

Até aqui, tratamos a fun¢do de erro como o mundo no qual o aprendizado ocorre e os
otimizadores como as regras de movimento que governam a travessia desse espago. No entanto, falta
um terceiro elemento fundamental nessa geometria: os dados.

Os dados ndo s@o apenas o objeto que a rede tenta modelar. Eles atuam como uma forga
externa que molda ativamente o relevo da paisagem de erro. Cada exemplo de treinamento introduz
restricdes adicionais no espaco dos pesos, deformando a hipersuperficie de aprendizado.

Sob essa perspectiva, o erro ndo ¢ uma entidade fixa definida apenas pela arquitetura ou pela
funcdo de perda escolhida. Ele emerge da interagcdo entre o modelo e a distribui¢do empirica dos
dados.

Formalmente, a funcdo de erro pode ser expressa como a média das perdas individuais

associadas a cada observagao:

| N

E(w) = N Z«’?(f(-'ﬁs-"‘f»’)- yi)

- (32)
Essa formulacdo revela que a geometria global da paisagem ¢ construida como uma
superposi¢do das contribui¢des locais introduzidas por cada exemplo.
Cada nova amostra exerce uma espécie de “tensdo geométrica” sobre o espaco paramétrico:
¢ Puxando vales em dire¢do a configuracdes que explicam bem aquele exemplo
¢ Elevando colinas em regides onde o erro permanece alto

e Alterando curvaturas locais da superficie

Assim, o mundo no qual a rede aprende nado ¢ estatico. Ele ¢ continuamente esculpido pelo
conjunto de dados que alimenta o processo de treinamento. A paisagem do erro ¢, em ultima instancia,

uma constru¢do coletiva produzida pela soma das influéncias exercidas por cada observagdo
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disponivel [4].

5.2 DISTRIBUICAO COMO CAMPO DE FORCA
Considere que a funcdo de erro global ¢ construida como uma agregacdo das perdas
individuais associadas a cada exemplo do conjunto de treinamento. Em sua forma empirica mais

comum, ela pode ser escrita como:

]

E(w) = — Zf(f(:r.,-, w), y.,;)

(33)

Onde { representa a funcao de perda associada a cada observagao.

Sob essa formulagdo, cada amostra introduz uma contribuigdo local a geometria da paisagem
de erro. Individualmente, essas contribuicdes podem ser vistas como pequenas deformagdes —
microcurvaturas que alteram a topologia da hipersuperficie paramétrica.

Quando combinadas em larga escala, milhdes de observagdes produzem um efeito coletivo:
um campo de forca estatistico que orienta 0 movimento dos pesos durante o treinamento.

Se a distribuicdo dos dados for aproximadamente equilibrada, esse campo tende a ser
relativamente suave e isotropico, favorecendo trajetorias de aprendizado estaveis.

Por outro lado, distribui¢des enviesadas introduzem assimetrias geométricas:

o C(ertas dire¢Oes tornam-se mais inclinadas
e Alguns vales tornam-se mais profundos

e Regides inteiras do espago paramétrico tornam-se mais ou menos acessiveis

Nessas condigdes, o aprendizado passa a ser puxado preferencialmente para regides que
refletem os padrdes dominantes presentes nos dados.

Assim, a geometria da paisagem do erro ndo ¢ apenas uma propriedade da arquitetura ou da
funcdo de perda. Ela carrega, de forma implicita, a assinatura estatistica da distribui¢do que a gerou
— uma marca estrutural deixada pela frequéncia, diversidade e correlagdo dos exemplos de

treinamento [4].

5.3 RUIDO COMO RUGOSIDADE GEOMETRICA

Nenhum conjunto de dados real ¢ perfeitamente limpo. Toda base empirica carrega algum

‘
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grau de ruido: medigdes imprecisas, rotulos incorretos, variabilidade intrinseca dos fenomenos
observados ou limitagdes do processo de coleta.
Sob a perspectiva geométrica adotada neste trabalho, o ruido manifesta-se como uma forma
de rugosidade na superficie do erro.
Em vez de um vale suave e continuo, a paisagem passa a exibir irregularidades locais, tais
como:
e Ondulagdes de pequena escala
e Microvales e picos rasos

e Variagdes abruptas de curvatura

Essas estruturas emergem da contribuicao inconsistente que exemplos ruidosos introduzem na
funcdo de perda agregada. Cada observagdo com erro estatistico elevado adiciona uma deformacgao
local a hipersuperficie paramétrica, alterando sua geometria de forma granular.

A presenca dessa irregularidade pode produzir efeitos aparentemente opostos sobre a dindmica
de aprendizado:

e Pode dificultar a descida do gradiente, aprisionando trajetérias em mini- mos locais rasos ou
regides de curvatura instavel
e Pode atuar como uma forma de regulariza¢do implicita, impedindo que o modelo se ajuste

excessivamente a trajetorias estreitas e altamente espe- cificas

Nesse segundo caso, o ruido introduz uma espécie de “granularidade geométrica” que
favorece solucdes mais estaveis. Regides extremamente especializadas tornam-se menos acessiveis,
enquanto trajetorias que conduzem a vales mais amplos permanecem energeticamente favorecidas.

Sob essa perspectiva, o ruido ndo deve ser interpretado apenas como um obstaculo ao
aprendizado. Ele compde parte da propria estrutura estatistica que molda a robustez das solugdes

encontradas [8, 10].

5.4 REGULARIZACAO COMO FORCA DE SUAVIZACAO
Técnicas de regularizagdo introduzem termos adicionais na funcdo de erro, modificando
diretamente a estrutura geométrica da paisagem de aprendizado.

De forma geral, a fungdo de erro regularizada pode ser escrita como:

Ereg(w) = Edata(w) + A Q(w) (34)
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Onde Edata representa o erro empirico associado aos dados, Q(w) € o termo de regularizagao
e A controla a intensidade dessa influéncia adicional.

Diferentemente do termo empirico, que emerge diretamente da distribui¢ao de treinamento, a
regularizagdo expressa preferéncias geométricas sobre o tipo de solu¢do desejada no espaco dos
pesos.

Essas preferéncias ndo correspondem a exemplos observados, mas a restri¢des estruturais
impostas a0 modelo — critérios adicionais que orientam o processo de otimizagdo para regides
consideradas mais desejaveis sob determinadas nog¢des de simplicidade ou estabilidade.

Por exemplo:

e Penalizagdes sobre a magnitude dos pesos, como na regularizacdo L2, tendem a favorecer
solugdes de norma reduzida, achatando regides de alta curvatura e ampliando vales estreitos
e Penalizagdes esparsas, como na regularizacdo L1, induzem solu¢des concentradas,

introduzindo descontinuidades locais que alteram a topologia da superficie de erro.

Geometricamente, a regularizacdo atua como uma forca de suavizagdo aplicada a paisagem
de erro. Ela reduz irregularidades extremas, atenua curvaturas abruptas e favorece regides mais
amplas e estaveis do espaco paramétrico. Sob essa perspectiva, regularizar um modelo equivale a
modificar o relevo do mundo no qual ele aprende. Nao apenas buscamos minimos de erro —
buscamos minimos que satisfagam critérios adicionais de simplicidade estrutural, robustez

paramétrica e estabilidade estatistica [1].

5.5 DATA AUGMENTATION COMO EXPANSAO DO MUNDO

Técnicas de data augmentation ndo apenas ampliam o niimero efetivo de exemplos disponiveis
para o treinamento. Elas modificam estruturalmente a propria geometria da paisagem de erro.

Ao introduzir variagoes sistematicas dos mesmos dados — rotacdes, translacdes, mudancgas
de escala, ruido ou transformacdes semanticas — multiplas restri¢des adicionais passam a atuar sobre
regides proximas do espaco dos pesos.

Cada transformagao pode ser interpretada como um novo termo contribuinte a fun¢do de perda
empirica, criando forgas geométricas adicionais que convergem em torno de solu¢des invariantes a
essas perturbagoes.

Esse efeito coletivo tende a produzir:

e Vales mais largos

e Superficies de erro mais suaves

‘

REVISTA ARACE, Sio José dos Pinhais, v.8, n.3, p.1-72, 2026 45



Revista

ARACE

ISSN: 2358-2472

e Regides paramétricas mais simétricas e estaveis

Sob essa perspectiva, a augmentacao atua como um mecanismo de expansao e espessamento
do mundo de aprendizado. Regides que anteriormente correspondiam a solugdes pontuais tornam-se
volumes estaveis, mais faceis de serem alcancados e habitados durante o processo de otimizagao.

Geometricamente, a paisagem do erro deixa de favorecer configuracdes altamente especificas
e passa a privilegiar solugdes robustas a transformagdes estruturais dos dados. Em vez de ajustar-se

a exemplos individuais, o modelo passa a ajustar-se a familias inteiras de variagdes equivalentes [15].

5.6 GENERALIZACAO COMO ESTABILIDADE GEOMETRICA

Tradicionalmente, a capacidade de generalizagdo ¢ definida como o desempenho de um
modelo em dados que ndo fizeram parte do conjunto de treinamento. Sob essa definicdo, um modelo
generaliza bem quando mantém baixo erro preditivo diante de novas amostras extraidas da mesma
distribuicdo estatistica.

Na perspectiva geométrica adotada neste trabalho, a generalizagdo pode ser reinterpretada
como uma propriedade de estabilidade da solucao no espaco dos pesos.

Considere uma configuragdo paramétrica w obtida ao final do treinamento. Pequenas

perturbagdes nessa configuracao podem ser representadas como:

W= w+d (35)

Onde d representa uma variagdo de pequena magnitude. Se tais perturbagdes produzem

variagoes igualmente pequenas na fun¢do de erro,

E(w+8)=E(w) (36)

Entdo a solucdo encontra-se em uma regido geometricamente estavel da paisagem de erro.
Sob essa interpretagdo:
e Solucdes localizadas em vales largos sao robustas a perturbagdes paramétricas

e Solucdes em vales estreitos sdo altamente sensiveis a pequenas variagdes

Modelos que convergem para regioes amplas e planas tendem a preservar desempenho mesmo
quando submetidos a ruido, variagdes de inicializagdo ou mudangas moderadas na distribui¢ao dos

dados.

‘
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Por outro lado, solu¢des confinadas em minimos de alta curvatura exibem forte dependéncia
de configuragdes especificas dos pesos, degradando rapidamente quando expostas a novos exemplos.
Sob essa perspectiva, generalizar bem equivale a habitar uma regido do espaco paramétrico
que seja:
e Ampla
e Suave

e Estruturalmente estavel

Essa interpretagdo geométrica encontra suporte empirico em estudos que relacionam minimos

planos a capacidade de generalizacao em redes profundas [6, 7].

5.7 DATA AUGMENTATION COMO EXPANSAO DO MUNDO

Técnicas de data augmentation ndo apenas ampliam o niimero efetivo de exemplos disponiveis
para o treinamento. Elas modificam estruturalmente a geometria da paisagem de erro na qual o
processo de aprendizado ocorre.

Ao introduzir variagdes sistematicas dos mesmos dados — rotacdes, translagdes, ruido,
mudangas de escala ou transformagdes semanticas — multiplas restrigdes geométricas passam a atuar
sobre regides proximas do espago dos pesos.

Formalmente, podemos interpretar o erro empirico sob augmentation como uma expectativa

sobre transformacdes T pertencentes a um conjunto de perturbagdes admissiveis:

Eaug(w) =ET ~T L(f(T (x); W), y) (37)

Onde T representa a distribuicao de transformacgdes aplicadas aos dados. Cada transformagao
adiciona uma nova contribuicdo a fungdo de erro, criando um conjunto de “forgas locais” que
convergem em torno de solucdes invariantes a essas perturbagdes.

O efeito agregado tende a produzir:

e Vales geometricamente mais largos
e Superficies de erro mais suaves

e Regides paramétricas mais simétricas

Geometricamente, a augmentagdo pode ser interpretada como um processo de expansao e

espessamento do mundo de aprendizado. Regides que antes correspondiam a solu¢des pontuais

‘
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tornam-se volumes estaveis, mais faceis de serem alcangados e habitados durante o treinamento.
Sob essa perspectiva, augmentation ndo apenas fornece mais dados — ela redefine a topologia

efetiva da paisagem do erro, favorecendo solugdes robustas a variagdes estruturais dos exemplos.
Esse efeito esta intimamente ligado ao aprendizado de invariancias: ao impor que o modelo

produza saidas consistentes sob transformagdes do espaco de entrada, a augmentagdo restringe a

dinamica de otimizagdo a subespacos paramétricos mais estaveis e generalizaveis [15, ?].

5.8 MINI-BATCHES E FLUTUACAO DO CAMPO
Na pratica, o gradiente raramente ¢ calculado sobre a totalidade do conjunto de dados. Em vez
disso, utiliza-se uma estimativa baseada em subconjuntos amostrais, os chamados mini-batches.

Formalmente, o gradiente estocéstico pode ser escrito como:

VE(w) = ZW i 0): i)

!Gf (3 8)

Onde representa um mini-batch de tamanho B.

Essa estimativa difere, a cada iteracdo, do gradiente verdadeiro calculado sobre toda a
distribuicao empirica. Cada subconjunto de dados produz uma inclinacao ligeiramente distinta da
paisagem de erro, introduzindo variagdes locais na dinamica de atualizag¢do paramétrica.

Sob a interpretagdo geométrica adotada neste trabalho, isso implica que o campo de forga que
orienta 0 movimento dos pesos nao ¢ estdtico, mas sofre flutuacdes continuas ao longo do
treinamento.

A trajetoria de aprendizado passa, assim, a incorporar uma componente estocastica
caracterizada por:

e Vibracdes locais na direcdo de descida
e Desvios temporarios da trajetoria média

¢ Difusdo paramétrica ao longo da paisagem de erro

Essas flutuagdes ndo constituem apenas ruido algoritmico indesejado. Elas desempenham um
papel funcional na dindmica de otimizagdo. A presenca de variacao estocastica pode permitir que o
sistema:
e Escape de minimos locais rasos

e Atravesse regioes de sela

‘
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e Explore bacias de atragdo mais amplas

Sob certas condi¢des, o gradiente estocastico pode ser modelado como a discretizagdo de uma
equagdo diferencial estocastica, aproximando dindmicas do tipo difusdo térmica em campos de
energia de alta dimensao [9, ?].

Nessa leitura, o treinamento por mini-batches deixa de ser apenas um compromisso
computacional e passa a atuar como um mecanismo intrinseco de exploracdo geométrica da paisagem

de erro.

5.9 TRANSICAO

Se a funcdo de erro define a estrutura do espago de aprendizado, e os otimizadores determinam
como esse espaco ¢ percorrido, resta examinar o papel do terceiro elemento fundamental da dinamica
de treinamento: os dados.

Até aqui, tratamos a paisagem de erro como uma entidade geométrica abstrata, cuja forma era
governada principalmente pela arquitetura do modelo e pelas regras de otimizacdo empregadas. No
entanto, essa paisagem nao existe de maneira autdbnoma. Ela emerge diretamente da interacdo entre o
modelo parametrizado e a distribui¢do empirica sobre a qual ¢ ajustado.

Sob essa perspectiva, os dados ndo atuam apenas como alvos de ajuste estatistico. Eles
funcionam como uma for¢a externa que deforma continuamente a hipersuperficie de erro. Cada
observagdo introduz restrigdes adicionais no espaco dos parametros, alterando curvaturas locais,
deslocando vales e redefinindo regides de estabilidade.

Mudangas na distribui¢do de treinamento podem, portanto:

e Deslocar minimos existentes
e Criar novas bacias de atracao

e Eliminar trajetorias de descida anteriormente acessiveis

A geometria do aprendizado ndo ¢, assim, uma propriedade exclusiva da arquitetura ou do
algoritmo de otimizacdo. Ela ¢ uma construg¢do conjunta que reflete a estrutura estatistica dos dados
disponiveis.

No proximo capitulo, investigaremos como a distribui¢do empirica atua como um agente
geométrico ativo — moldando ndo apenas a forma da paisagem de erro, mas também as trajetorias

dindmicas que se tornam possiveis no espago de parametros durante o processo de treinamento.
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6 INCERTEZA, PROBABILIDADE E MUNDOS POSSIVEIS
6.1 A VISAO BAYESIANA DA PAISAGEM DO ERRO
6.1.1 Introducio — Um Mundo que Nio é Unico

Até aqui, tratamos a paisagem do erro como uma entidade geométrica singular: uma
hipersuperficie definida pela funcdo de perda, moldada pela arquitetura, esculpida pelos dados e
percorrida pelos algoritmos de otimizagao.

Sob essa perspectiva, o aprendizado consistia em localizar um ponto privilegiado nesse espaco
— uma configuragdo paramétrica capaz de minimizar o erro observado.

Entretanto, essa visdo carrega uma suposi¢cdo implicita: a de que existe um unico modelo
“correto” a ser encontrado.

A abordagem bayesiana rompe com essa premissa. Em muitos cendrios, especialmente sob
regimes de dados finitos ou ruidosos, ndo existe um unico mundo geométrico compativel com as
observagoes. Existe, em vez disso, uma familia de mundos possiveis, cada qual correspondente a uma
hipdtese distinta sobre o processo gerador dos dados.

A incerteza surge, entdo, como um novo eixo conceitual do aprendizado. A questdo deixa de
ser apenas:

Onde estamos no espago dos pesos? e passa a incluir: Qudo confiantes estamos nessa

localizacao?

6.2 PESOS COMO VARIAVEIS ALEATORIAS

Na formulacgao classica do treinamento de redes neurais, os parametros do modelo sao tratados
como quantidades deterministicas a serem estimadas por otimizagao.

A inferéncia bayesiana propde uma mudanca ontologica profunda: os pesos passam a ser
modelados como variaveis aleatorias.

Em vez de buscar um tnico vetor w, buscamos uma distribuicdo de probabilidade definida

sobre todo o espaco paramétrico:

P(w) (39)

Essa distribuigdo inicial — o prior — codifica crengas prévias sobre quais regides do espaco
dos pesos sdo plausiveis antes da observacao dos dados.
Ap0s incorporar evidéncias empiricas, atualizamos essa distribui¢do para obter a posteriori.

Geometricamente, essa transi¢ao altera radicalmente a interpretacao do apren- dizado:
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e Antes: um ponto se deslocando sobre uma superficie de erro

e Agora: uma densidade probabilistica distribuida sobre essa superficie

O modelo deixa de ser uma posicao especifica e passa a ser uma regido probabilisticamente
ponderada do espago de parametros.
Cada ponto dessa regido corresponde a uma hipotese distinta sobre a estrutura do fenomeno

observado.

6.3 A POSTERIORI COMO TERRITORIO HABITAVEL
O objetivo central da inferéncia bayesiana ¢ determinar a distribuicdo a posteriori dos pesos

dado o conjunto de dados observados:

P(w | D) (40)

Onde:
e w representa o vetor de parametros

¢ D representa o conjunto de dados de treinamento Pelo teorema de Bayes:

P(w D)=P(D |w)P(w) (41)
P(D) (42)

Essa expressdo combina trés elementos fundamentais:
e A verossimilhanca P(D w), que mede o quao bem os pesos explicam os dados
e O prior P(w), que incorpora crengas estruturais prévias

e A evidéncia P(D), que atua como fator de normalizacao

Sob a interpretacdo geométrica desenvolvida ao longo deste trabalho, a posteriori pode ser
vista como a definicdo de um territorio probabilisticamente habitdvel no espago dos pesos.

Regides onde a verossimilhanga ¢ alta e o prior € compativel tornam-se densamente povoadas.
Regides incompativeis com os dados ou com as crencgas prévias tornam-se rarefeitas ou praticamente
inacessiveis.

O aprendizado deixa, assim, de ser a busca por um ponto 6timo isolado e passa a ser a

caracterizacao de uma regido inteira de plausibilidade paramétrica.

‘
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6.4 PRIORS COMO GEOMETRIA PRE-EXISTENTE
Antes da observagdo de qualquer dado empirico, j4 impomos uma estrutura probabilistica
inicial ao espago dos pesos por meio dos priors. Um prior € uma distribui¢do de probabilidade definida

sobre os parametros do modelo:

P(w) (43)

Ele representa crengas prévias sobre quais configuragdes paramétricas sdo, a priori, mais
plausiveis.

Na formulacdo bayesiana, o aprendizado ndo comeca em um espaco neutro. Ele comeca em
um espago ja estruturado por restrigcdes probabilisticas iniciais. Sob a interpretagdo geométrica
adotada neste trabalho, o prior pode ser entendido como uma forma de geometria pré-existente
imposta ao espaco dos pesos.

Em vez de um espago plano e indiferenciado, temos um campo de densidade que introduz
curvaturas, preferéncias e zonas de maior ou menor plausibilidade.

Uma analogia 1til ¢ interpreta-lo como um tipo de campo gravitacional inicial:

e Regides de alta densidade do prior exercem atracdo probabilistica sobre as solugdes

e Regides de baixa densidade tornam-se energeticamente desfavorecidas

Assim, mesmo antes da incorporagdo dos dados, a “nuvem” de hipoteses ndo se distribui

uniformemente. Ela j& nasce inclinada em direcdo a certas regides do espaco paramétrico.

6.4.1 Estrutura Matematica
Priors frequentemente assumem formas que induzem propriedades geométricas especificas.

Por exemplo, um prior gaussiano isotropico:

P(w) o exp (—L_ |'ur||2)
’ (44)

Introduz uma penalizagdo quadratica sobre a magnitude dos pesos.

Geometricamente, isso equivale a criar uma forga restauradora que puxa solucdes em direcao
a origem do espago paramétrico, favorecendo configuragdes de menor norma.

Esse comportamento estabelece uma conexao direta entre inferéncia bayesiana e regularizagao

‘
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classica, como discutido em [2].

6.4.2 Curvatura Induzida pelo Prior
Diferentes escolhas de prior induzem diferentes geometrias iniciais:
e Priors gaussianos produzem paisagens suaves e centradas
e Priors esparsos (Laplace) favorecem solu¢des concentradas

e Priors estruturados podem impor simetrias ou dependéncias entre parametros

Sob essa perspectiva, o prior ndo ¢ apenas uma escolha estatistica. Ele ¢ um mecanismo de
engenharia geométrica do espago de hipdteses.

Ele define, antes de qualquer evidéncia observacional, quais regides do espago dos pesos sao
mais acessiveis ao processo de inferéncia.

Mesmo antes do aprendizado comegar, o relevo probabilistico ja possui inclinagdes implicitas

— ndo determinadas pelos dados, mas pelas crengas e restricdes que escolhemos impor ao modelo.

6.5 LIKELIHOOD COMO FORCA DOS DADOS
A likelihood expressa o grau de compatibilidade entre uma configuragao de pesos e os dados

observados. Formalmente, ela é definida como:

P(D|w) (45)

Onde D representa o conjunto de dados e W os parametros do modelo. Enquanto o primeiro
introduz uma estrutura probabilistica independente da experiéncia empirica, a likelihood emerge
diretamente da intera¢do entre o modelo e as observagdes disponiveis.

Sob a perspectiva geométrica adotada neste trabalho, a likelihood atua como uma forca
esculpidora do espago paramétrico.

Cada exemplo observado contribui para deformar a paisagem probabilistica, favorecendo
regides do espago dos pesos capazes de explicar adequadamente os dados e desfavorecendo regides
inconsistentes com as evidéncias empiricas.

Essa influéncia pode ser interpretada de forma andloga a um campo de tensao aplicado sobre

a geometria inicial definida pelo prior.

REVISTA ARACE, Sio José dos Pinhais, v.8, n.3, p.1-72, 2026 53

‘



Revista

ARACE

6.5.1 Interacao entre Prior e Likelihood
A dindmica conjunta pode ser interpretada da seguinte forma:
e O prior define a curvatura inicial do espaco de hipoteses

e A likelihood introduz deformagdes induzidas pelos dados

Se o prior atua como uma geometria pré-existente, a likelihood opera como um conjunto de
forgas locais que remodelam essa geometria a luz da evidéncia observacional.

Cada amostra adiciona uma contribui¢do incremental a estrutura global da funcgdo de
plausibilidade, aprofundando regides compativeis com os dados e elevando regides que produzem

erros elevados.

6.5.2 Forma Exponencial e Energia Estatistica

Em muitos modelos, a likelihood assume forma exponencial associada a uma fungdo de erro:

P(D | w) « exp —Edata(w) (46)

Essa relacdo estabelece uma ponte direta entre inferéncia bayesiana e otimizagdo classica:
regides de baixa energia (erro reduzido) correspondem a regides de alta probabilidade.
Sob essa interpretacdo, a likelthood atua como um campo que reorganiza a densidade

probabilistica do espago paramétrico de acordo com a capacidade explicativa do modelo.

6.5.3 Equilibrio Probabilistico
A distribui¢do a posteriori emerge como o resultado da interagdo entre essas duas estruturas:
e A geometria prévia imposta pelo prior

e As deformagdes induzidas pelos dados via likelihood

Em termos geométrico-probabilisticos, a posteriori representa o estado de equilibrio entre

crenca inicial e evidéncia empirica [2, ?].

6.6 INCERTEZA EPISTEMICA E ALEATORIA
A formulagdo probabilistica do aprendizado permite distinguir duas fontes fundamentais de
incerteza associadas a modelos de aprendizado de méquina: a incerteza epistémica e a incerteza

aleatoria.

REVISTA ARACE, Sio José dos Pinhais, v.8, n.3, p.1-72, 2026 54

‘



Revista Py

RAC

IN7 VN

ISSN: 2358-2472

6.6.1 Incerteza Epistémica

A incerteza epistémica refere-se a incerteza sobre o proprio modelo. Ela emerge da limitagao
de informagao disponivel para determinar, com precisdo, quais regides do espaco dos pesos sao mais
plausiveis.

Em cenarios com dados escassos, distribuicdo de treinamento limitada ou regides pouco
exploradas do espaco de entrada, multiplas configuragdes para- métricas permanecem compativeis
com as evidéncias observadas.

Sob a interpretagdo geométrica adotada neste trabalho, essa incerteza manifesta- se como uma
dispersdo da distribuicao a posteriori no espaco dos pesos.

Em vez de uma regido concentrada, observamos uma nuvem ampla e difusa de solugdes
plausiveis. A paisagem probabilistica ndo aponta para um uUnico territdrio habitdvel, mas para
multiplas regides de plausibilidade comparavel.

A medida que novos dados sdo incorporados, essa nuvem tende a se contrair, refletindo o

ganho progressivo de informagao sobre o modelo.

6.6.2 Incerteza Aleatdria
A incerteza aleatéria, por sua vez, estd associada a variabilidade intrinseca dos dados
observados. Mesmo que o modelo fosse conhecido com precisdo abso- luta, a natureza estocastica do
processo gerador dos dados impediria previsdes deterministicas perfeitas.
Essa forma de incerteza emerge de fatores como:
e Ruido de medigao

e Variabilidade natural dos fendmenos

e Ambiguidade estrutural entre entradas e saidas

Geometricamente, a incerteza aleatoria ndo se manifesta como dispersdo no espago dos pesos,
mas como uma rugosidade persistente na superficie de verossimilhanga.
Mesmo quando a distribuicdo a posteriori se concentra em uma regido bem definida, a

paisagem probabilistica mantém irregularidades locais decorrentes da natureza estocéstica dos dados.

6.6.3 Duas Geometrias da Incerteza
Podemos, assim, distinguir duas estruturas geométricas complementares:
¢ A incerteza epistémica altera a extensdo da nuvem de solu¢des no espaco paramétrico

e A incerteza aleatoria altera a rugosidade da paisagem de probabilidade

‘
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Enquanto a primeira pode ser reduzida com mais dados, a segunda constitui uma propriedade
irredutivel do processo gerador das observacoes.

Essa distingdo ¢ central em modelos bayesianos modernos e desempenha papel crucial em
tarefas que exigem quantificagcdo confiavel de incerteza, como diagnostico médico, previsao cientifica

e sistemas autonomos [17,18].

6.7 AMOSTRAGEM COMO EXPLORACAO DE MUNDOS

M¢étodos de amostragem, como Markov Chain Monte Carlo (MCMC) e suas variantes
aproximadas, podem ser interpretados como mecanismos explicitos de exploragdo da distribuicdo a
posteriori no espago dos pesos.

Em vez de buscar um Unico ponto 6timo — como ocorre em abordagens baseadas em
otimizagdo deterministica — esses métodos constroem uma sequéncia de amostras cuja distribui¢ao

converge para:

P(w| D) (47)

Geometricamente, isso corresponde a explorar diretamente o territorio habitavel definido pela
posteriori.

O sistema ndo segue um unico caminho de descida. Ele realiza saltos estocésticos entre regides
de alta probabilidade, atravessando vales, contornando cristas e visitando multiplas configuragdes
plausiveis do modelo.

Cada amostra pode ser interpretada como uma visita a um mundo possivel dentro da familia
de mundos compativeis com os dados observados e com as crengas prévias incorporadas pelo prior.

Ao longo do tempo, o conjunto dessas visitas constréi um retrato estatistico do espaco de
solucdes, revelando ndo apenas onde o erro € baixo, mas também:

¢ Quaio extensa ¢ cada regido plausivel
e Quais regides sdo mais frequentemente visitadas

e Como diferentes solucdes se relacionam geometricamente

Sob essa perspectiva, a inferéncia por amostragem nao busca colapsar a incerteza em uma
unica solugdo. Ela busca mapear a diversidade estrutural do mundo de hipoteses, preservando

explicitamente a multiplicidade de explicagdes compativeis com os dados [9, 19].
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6.8 APROXIMACOES VARIACIONAIS COMO GEOMETRIA SIMPLIFICADA

Na prética, a distribui¢do a posteriori exata, P(w | D), ¢ quase sempre intratavel em redes
neurais profundas. A dimensionalidade extrema do espaco dos pesos, combinada a complexidade da
funcdo de verossimilhanga, torna inviavel tanto sua obtengdo analitica quanto sua exploragdo exata
por métodos de amostragem.

M¢étodos de inferéncia variacional surgem, nesse contexto, como uma alternativa
computacionalmente viavel. Em vez de explorar diretamente a posteriori verdadeira, constrdi-se uma

aproximacao parametrizada pertencente a uma familia mais simples de distribui¢cdes, denotada por:

qo(w) (48)

Onde ¢ representa os parametros variacionais que controlam a forma dessa distribuicao.
O objetivo do processo variacional consiste em encontrar os pardmetros ¢ que tornam a
distribui¢ao aproximada o mais proxima possivel da posteriori real. Essa proximidade ¢ tipicamente

formalizada por meio da minimiza¢do da divergéncia de Kullback—Leibler:

KL q¢(w) P(w [D) (49)

Sob a interpretagdo geométrica adotada neste trabalho, esse procedimento pode ser
compreendido como uma forma de compressao estrutural do territorio probabilistico.

A posteriori verdadeira corresponde a um territdrio irregular, potencialmente multimodal,
repleto de detalhes topologicos e regides de curvatura complexa. Trata-se de uma paisagem
probabilistica rica, cuja exploragdo completa €, em geral, impraticavel.

A aproximagao variacional substitui essa estrutura por uma forma mais simples e controlavel,
pertencente a uma familia paramétrica restrita, como por exemplo:

e Uma nuvem gaussiana de covariancia completa
e Uma elipse probabilistica de covariancia reduzida

e Uma familia fatorada de distribuicdes independentes

Geometricamente, esse processo equivale a substituir um relevo montanhoso altamente
detalhado por uma superficie suavizada que preserva apenas suas caracteristicas macroscopicas mais
relevantes.

O objetivo ndo € reproduzir cada detalhe do territério real, mas encontrar a forma simplificada

que melhor se ajusta as regides de maior densidade de probabilidade.

‘
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Essa estratégia permite preservar informagdes fundamentais sobre incerteza e variabilidade
paramétrica, mantendo a inferéncia probabilistica tratdvel mesmo em espagos de dimensdo

extremamente elevada [?, ?].

6.9 PREVISAO COMO PROJECAO DE MUNDOS

Na abordagem bayesiana, uma previsao nao ¢ gerada por um unico conjunto fixo de pesos.
Em vez disso, ela emerge da integragdo das previsdes produzidas por multiplas configuragdes
possiveis do modelo, ponderadas por sua probabilidade na distribuicao a posteriori.

Formalmente, a distribuicdo preditiva ¢ definida como:

P(y | x, D) =] P(y | x, w) P(w | D) dw (50)

Onde:
e X representa a entrada observada
e y representa a saida a ser prevista
e w corresponde aos pesos do modelo

e P(w|D) ¢ a distribui¢cdo a posteriori sobre 0s pesos

Essa expressdao descreve o processo de marginalizagdo da incerteza parameé- trica: cada
possivel configuracdo do modelo contribui para a previsao final de acordo com sua plausibilidade
probabilistica.

Sob a interpretagdo geométrica adotada neste trabalho, esse procedimento pode ser
compreendido como uma projecao da nuvem de mundos possiveis sobre o espago das saidas.

Cada ponto da nuvem paramétrica gera uma previsdo distinta. Ao projetar- mos toda a
distribuicao de pesos através da funcdo do modelo, obtemos uma distribuicao induzida no espago das
respostas.

O que observamos, portanto, ndo ¢ um unico valor previsto, mas uma regiao de concentracao
probabilistica que reflete:

e A variabilidade entre modelos plausiveis
¢ A incerteza associada aos dados

e A robustez da inferéncia realizada

O resultado final ndo ¢ apenas uma resposta pontual, mas uma distribuicao de respostas

‘
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acompanhada de uma medida explicita de incerteza preditiva.
Essa formulacao constitui um dos pilares da inferéncia bayesiana em aprendizado de maquina,
permitindo decisdes informadas ndo apenas pela expectativa das previsdes, mas também por sua

variancia e confiabilidade [?, ?7].

6.10 0 MUNDO COMO DISTRIBUICAO, NAO COMO PONTO

A incorporagao da incerteza probabilistica altera profundamente a metafora geométrica central
deste trabalho.

Na formulacdo deterministica classica, o aprendizado ¢ frequentemente interpretado como a
busca por um ponto especifico no espago dos pesos — um minimo da fun¢ao de erro que representa
a melhor configuragdo possivel do modelo.

Sob a perspectiva bayesiana, essa interpretacdo torna-se insuficiente.

O aprendizado ndo consiste apenas em localizar um vale profundo em uma paisagem fixa,
mas em identificar uma regido inteira de habitabilidade probabilistica dentro de um universo de
configuragdes plausiveis.

Em vez de um tnico ponto 6timo, emerge uma distribuicdo sobre o espago paramétrico:

P(w | D) (51)

Que descreve nao apenas onde o modelo pode estar, mas quao plausivel € cada regido desse
espago.
Geometricamente, isso transforma a propria ontologia do mundo de aprendizado:
e Antes: 0 modelo ocupava um ponto na paisagem do erro

e Agora: 0 modelo ocupa uma regido probabilistica dessa paisagem

O relevo deixa de ser interpretado apenas como um cendrio de otimizacdo e passa a ser
compreendido como um espaco de densidade de crenca.

Sob essa leitura, treinar um modelo ndo € apenas encontrar o lugar mais baixo, mas delimitar
a extensdo de um territorio onde solu¢des compativeis com os dados podem existir.

O modelo ndo habita um ponto. Ele habita uma nuvem.

E ¢ dessa nuvem — de sua forma, extensdo e concentracdo — que emergem tanto as previsoes

quanto as incertezas associadas ao processo de aprendizado.
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6.11 TRANSICAO

Se, até aqui, exploramos como o mundo do aprendizado ¢ definido pela funcao de erro,
moldado pela interagdo entre dados e arquitetura e atravessado por diferentes dindmicas de
otimizagdo, resta agora compreender como esse universo abstrato se conecta ao mundo empirico no
qual os sistemas de inteligéncia artificial operam.

A paisagem geométrica descrita nos capitulos anteriores ndo existe de forma isolada. Ela
sustenta processos de decisdo que produzem efeitos concretos: classificacdes, recomendagdes,
diagnosticos, previsodes e intervencdes em sistemas fisicos e sociais.

Surge, entdo, uma questao fundamental:

Como trajetdrias em um espaco invisivel de pesos se traduzem em agdes observaveis no
mundo real?

Responder a essa pergunta exige deslocar o foco da geometria interna do aprendizado para
suas manifestagdes externas — isto €, para os mecanismos pelos quais decisdes, riscos e
consequéncias emergem dessas estruturas matematicas.

No proximo capitulo, investigaremos como escolhas feitas no interior da paisagem do erro se
projetam em sistemas humanos, institucionais e tecnologicos, conectando a dinamica abstrata do

aprendizado de maquina as suas implicagdes praticas, éticas e sociotécnicas.

7 DO ESPACO DOS PESOS AO MUNDO REAL
7.1 DECISAO, ACAO E IMPACTO EM SISTEMAS HUMANOS E TECNICOS
7.1.1 Introdu¢do — Quando a Geometria Sai do Papel

Até aqui, percorremos um universo essencialmente abstrato: hipersuperficies de erro,
gradientes que orientam movimentos locais, nuvens de hipoteses distribuidas no espaco paramétrico
e territdrios probabilisticos que delimitam regides de plausibilidade.

Essas estruturas existem em um espaco matematico que nao pode ser tocado, visto ou
experimentado diretamente. Elas pertencem ao dominio da representacdo formal — um mundo
construido por fungdes, distribuigdes e dinamicas de otimizacao.

No entanto, redes neurais ndo permanecem confinadas a esse espago invisivel. Elas operam
em sistemas concretos. Classificam imagens médicas, recomendam conteudos, aprovam créditos,
identificam rostos, sugerem sentencgas judiciais e orientam veiculos autobnomos. Em cada um desses
contextos, decisdes produzidas no interior da paisagem do erro atravessam a fronteira entre o abstrato
e empirico.

Este capitulo investiga precisamente esse momento de transi¢ao:
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Quando um ponto, uma nuvem ou uma trajetéria no espaco dos pesos se transforma em uma
acao no mundo real.

A questdo central deixa de ser apenas como modelos aprendem, e passa a ser como suas
estruturas internas se projetam em sistemas humanos e técnicos, produzindo efeitos observaveis,
riscos mensuraveis e consequéncias sociais.

Compreender essa passagem exige conectar geometria, probabilidade e decisdo — analisando
como inferéncias realizadas em espacos de alta dimensao se materializam como escolhas que afetam

individuos, institui¢cdes e infraestruturas tecnoldgicas.

7.2 MODELOS COMO SISTEMAS DE DECISAO

Um modelo treinado pode ser interpretado, em sua forma mais direta, como uma fung¢ao que
mapeia observagoes para agoes, previsdes ou recomendagdes.

Formalmente, esse mapeamento pode ser expresso como: f : X — Y, onde X representa o
espaco de observagdes e Y o espaco de saidas possiveis — que podem corresponder a classes, valores
continuos, decisdes discretas ou estratégias de agao.

Sob essa formulacdo, o modelo aparece como um operador funcional que transforma
informacao em resposta.

No entanto, a luz da interpretacdo geométrica desenvolvida ao longo deste trabalho, esse
mapeamento nao deve ser compreendido como uma estrutura estatica ou puramente algoritmica.

Ele constitui o resultado emergente de uma longa trajetéria no espaco dos pesos — uma
trajetoria moldada por multiplas forcas estruturais.

Cada decisdao produzida pelo modelo carrega, implicitamente, a historia completa de seu
processo de formacao:

¢ Os dados que esculpiram a paisagem de erro
e A arquitetura que definiu a geometria do espago paramétrico
¢ O otimizador que determinou a dindmica de movimento

e As incertezas que persistem na distribui¢ao de solugdes plausiveis

Sob essa perspectiva, uma decisdao ndo € apenas a avalia¢do instantanea de uma entrada x, mas
a projecdo condensada de todo um processo histdrico de aprendizado.
Cada saida produzida pelo modelo representa, portanto, a manifestacao observavel de uma

estrutura geométrica e probabilistica subjacente — uma sintese entre trajetoria, inferéncia e incerteza.
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7.3 A CAMADA INVISIVEL: MEDIACAO TECNICA
Entre a saida produzida por um modelo e sua materializacdo no mundo real existe, quase
sempre, uma camada adicional de mediagdo técnica e institucional. Raramente decisdes algoritmicas
sdo executadas de forma direta. Elas atravessam infra estruturas intermedidrias que traduzem, filtram
ou reinterpretam as recomendagdes produzidas pelo sistema de aprendizado.
Essa camada pode incluir, por exemplo:
e Sistemas de recomendagdo e priorizagao
e Regras de negocio e heuristicas operacionais
e Interfaces de decisdo humano—maquina

e Protocolos institucionais e politicas organizacionais

Esses elementos formam uma infraestrutura de mediacdo que conecta o espago abstrato das
inferéncias algoritmicas ao espaco concreto das acdes executaveis.
Sob a interpretagdo geométrica adotada neste trabalho, essa camada atua como um filtro
geométrico.
Nem toda direcao sugerida pelo modelo se transforma em movimento efetivo no mundo real.
A projecdo da decisdo passa por restri¢des, limitagdes e reinterpretagdes impostas por sistemas
técnicos e humanos.
Geometricamente, isso equivale a afirmar que a trajetoria no espago dos pesos € projetada em
um subespago mais restrito — o espaco das agdes permitidas.
Esse subespaco ¢ definido por multiplos fatores:
e Restrigdes operacionais
e Normas regulatorias
e Limites éticos

e C(Capacidades técnicas de execugao

Assim, a decisdo observavel ndo ¢ uma traducgdo direta da geometria interna do modelo, mas
o resultado de sua interacdo com estruturas institucionais e tecnologicas que mediam sua aplicagdo

pratica.

7.4 FEEDBACK COMO FORCA GEOMETRICA
Quando uma decisdo algoritmica atravessa a camada de mediacao técnica e se materializa no

mundo real, ela deixa de ser apenas uma inferéncia — torna-se uma intervengao.

‘
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E toda intervencao gera resposta.

Usuarios adaptam seus comportamentos. Sistemas ajustam seus estados internos. Institui¢des
reconfiguram seus processos. Novos dados sdo continuamente produzidos como consequéncia dessas
interagdes.

Esse retorno fecha um ciclo dindmico fundamental:

A acao do modelo altera a distribui¢ao dos dados que, no futuro, moldara novamente a paisagem do

€110.

A funcdo de erro, que antes era esculpida apenas pela distribui¢ao historica dos dados, passa
a ser moldada também pelas consequéncias das decisoes produzidas pelo proprio modelo.

Sob a interpretagdo geométrica adotada neste trabalho, isso implica que o explorador deixa de
ser apenas um viajante passivo da paisagem de aprendizado.

Ele passa a esculpir o proprio terreno no qual continuara a caminhar. As trajetdrias de decisao
tornam-se, assim, forgas geométricas que deformam o relevo futuro da funcdo de erro — criando
vales onde antes havia planicies, ou elevando colinas onde antes existiam caminhos acessiveis.

Esse fenomeno ¢ amplamente reconhecido na literatura como feedback loop ou data feedback
cycle.

Em sistemas sociotécnicos, tais ciclos podem amplificar padrdes existentes, estabilizar
comportamentos desejados ou, em cendarios criticos, reforgar vieses estruturais presentes nos dados

iniciais [?, ?7].

7.5 SISTEMAS SOCIOTECNICOS COMO ESPACOS ACOPLADOS
Modelos de aprendizado de méaquina raramente operam de forma isolada. Eles integram
infraestruturas mais amplas que incluem pessoas, instituigdes, mercados, legislagdes e culturas
organizacionais.
Nesse contexto, decisdes algoritmicas ndo emergem apenas de dindmicas matematicas
internas, mas da intera¢ao continua entre estruturas técnicas e estruturas sociais.
Podemos interpretar esses sistemas como espagos acoplados. De um lado, existe um espago
geométrico interno, definido por:
e Pesos e pardmetros do modelo
e Gradientes e dinamicas de otimizagao

¢ Distribuigdes probabilisticas sobre hipoteses
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Esse ¢ o espaco no qual o aprendizado ocorre formalmente — o dominio das trajetdrias
paramétricas e das paisagens de erro.
De outro lado, existe um espago externo, composto por:
e Comportamentos humanos
e Normas sociais € institucionais
¢ Incentivos econdmicos

e Estruturas legais e regulatorias

Esse ¢ o espago no qual decisdes sao interpretadas, executadas e experienciadas.

A interacdo entre esses dois dominios cria um sistema acoplado, no qual trajetorias em um
espaco podem induzir transformagdes estruturais no outro.

Decisdes produzidas no interior do espago dos pesos influenciam comportamentos sociais,
que por sua vez alteram a distribuicao dos dados, retroalimentando o processo de aprendizado.

Sob essa perspectiva, o aprendizado deixa de ser apenas um processo matematico de
otimizagdo e passa a ser compreendido como um processo sociotécnico dinamico, coevolutivo e

historicamente situado [?, ?].

7.6 IMPACTO COMO CURVATURA SOCIAL

No espago geométrico do aprendizado, a curvatura da funcao de erro mede a sensibilidade do
sistema a pequenas variagcdes nos pesos.

Regides de alta curvatura indicam que deslocamentos minimos no espaco paramétrico
produzem grandes variagdes no erro. Regides planas, por outro lado, sugerem estabilidade: mudangas
locais produzem efeitos reduzidos. Essa no¢do pode ser estendida, de forma analoga, ao dominio
sociotécnico.

Assim como a curvatura geométrica mede a sensibilidade da paisagem de aprendizado, o
impacto social pode ser compreendido como uma medida da sensibilidade do mundo real a pequenas
variagdes nas decisdes produzidas por modelos algoritmicos.

Em alguns contextos operacionais:

e Pequenas variagdes na saida do modelo produzem efeitos marginais ou reversiveis
e Em outros, variagdes igualmente pequenas podem alterar profundamente trajetorias de vida,

acesso a recursos ou oportunidades institucionais

Decisdes relacionadas a entretenimento, priorizacdo de conteudo ou recomendagdes de

‘
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consumo tendem a habitar regides de baixa curvatura social, onde imprecisdes locais possuem
impacto limitado.

Por outro lado, decisdes associadas a crédito, saude, segurancga publica ou justica criminal
operam frequentemente em regides de alta curvatura, nas quais pequenas perturbacdes inferenciais
podem produzir consequéncias desproporcionalmente amplas.

Geometricamente, isso sugere que o mundo social, assim como a paisagem do erro, possui
regides diferenciadas de sensibilidade estrutural.

Existem dominios onde o relevo das consequéncias ¢ suave e tolerante a imprecisoes, € outros
onde a superficie ¢ ingreme, instavel e altamente responsiva a variagdes minimas.

Compreender essa curvatura social torna-se fundamental para avaliar risco, responsabilidade

¢ a necessidade de supervisao humana em sistemas de decisdao automatizada [?, ?].

7.7 GOVERNANCA COMO GEOMETRIA IMPOSTA

Governanga, regulacdo e ¢ética podem ser interpretadas como tentativas de impor uma
geometria externa aos sistemas de aprendizado de maquina.

Enquanto a geometria interna do modelo emerge da interagdo entre arquitetura, dados e
otimizacdo, a governanca introduz restricoes que ndao derivam do erro empirico, mas de valores
sociais, juridicos e institucionais.

Regras, auditorias, protocolos de validagdo e limites operacionais passam a definir regides
proibidas do espago das agdes, independentemente do que o modelo sugere como solugdo 6tima sob
sua func¢ao de erro.

Na metafora geométrica, isso equivale a:

e Construir barreiras no terreno decisorio
e Criar zonas de exclusao algoritmica

e Redefinir vales e trajetdrias permitidas

Certas direcdes inferenciais tornam-se intransitaveis nao por razoes técnicas, mas por critérios
normativos: justica, seguranca, privacidade ou responsabilidade institucional.

A geometria interna do modelo passa, assim, a coexistir com uma geometria normativa
externa, imposta pela sociedade na qual o sistema opera.

O processo decisorio final emerge da intersecdo entre essas duas estruturas: o que ¢

tecnicamente provavel e o que € socialmente admissivel.
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7.8 RESPONSABILIDADE COMO LOCALIZACAO
Quando uma decisdao algoritmica produz consequéncias indesejadas, a questdo central

desloca-se do resultado para sua origem estrutural:
Onde, nesse espacgo acoplado, estd a fonte efetiva da decisao?

Ela reside no modelo treinado? Na distribuicao de dados que o moldou? Na arquitetura que
definiu sua capacidade expressiva? Na camada de mediagdo técnica que filtrou sua saida? Ou nas
politicas organizacionais que condicionam seu uso?

Sob a perspectiva sociotécnica, a responsabilidade raramente se localiza em um Unico ponto
isolado do sistema.

Ela emerge de uma regido inteira do espaco decisdrio, formada pela interacdo entre
componentes técnicos, institucionais e humanos.

Geometricamente, isso equivale a afirmar que a origem de uma decisdo nao ¢ pontual, mas
distribuida: uma zona de convergéncia onde trajetérias de dados, modelos, infraestruturas e normas

se cruzam para produzir uma agdo no mundo real.

7.9 DO EXPLORADOR AO ARQUITETO

Nos primeiros capitulos, o modelo foi apresentado como um explorador caminhando em um
mundo desconhecido.

Neste ponto, a metafora se inverte.

Ao implantar sistemas de aprendizado no mundo real, passamos de exploradores a arquitetos
de mundos. Criamos paisagens geométricas internas que, por meio de decisdes automatizadas, passam

a influenciar paisagens sociais externas.

7.10 CONCLUSAO — O RETORNO AO HUMANO

A jornada por milhdes de dimensdes comega e termina no mesmo lugar: o mundo humano.

A geometria do erro, os gradientes, os otimizadores e as distribui¢des de probabilidade siao
ferramentas poderosas. Mas seus efeitos se materializam em contextos que envolvem valores, normas,
expectativas e vidas reais.

Compreender a paisagem do aprendizado ndo ¢ apenas um desafio matematico.

E, também, um desafio ético, social e politico.
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8 SINTESE E PERSPECTIVAS FUTURAS
8.1 DA GEOMETRIA DO ERRO A GEOMETRIA DO CONHECIMENTO
8.1.1 Introducao — Fechando o Ciclo
Ao longo desta jornada, caminhamos por um territdorio que comeg¢a com uma funcao
matematica simples e termina em sistemas que afetam pessoas, instituigdes e sociedades inteiras.
Partimos da ideia de que aprender ¢ mover-se em um espago de milhdes de dimensoes.
Exploramos como esse espago ¢ gerado pela fungdo de erro, moldado pela arquitetura da rede,
esculpido pelos dados, atravessado pelos otimizadores e reinterpretado pela incerteza probabilistica.
Neste capitulo final, reunimos essas pecas em uma visao unificada e abrimos o horizonte para

o que ainda pode ser explorado.

8.2 UMA LINGUAGEM COMUM PARA FENOMENOS DISTINTOS
Uma das teses centrais deste trabalho é que a geometria fornece uma linguagem comum para
descrever fendmenos que, a primeira vista, parecem desconectados:
¢ Treinamento numérico
e Generalizacao estatistica
e Robustez computacional

e Impacto social e governanca

Todos esses processos podem ser reinterpretados como propriedades de um mesmo objeto
abstrato: a paisagem no espaco dos pesos e suas proje¢des no mundo real.
Essa unificacdo conceitual ndo elimina a complexidade, mas oferece um eixo em torno do

qual diferentes disciplinas podem dialogar.

8.3 CONEXOES COM A FiSICA ESTATISTICA
A metafora geométrica do aprendizado possui paralelos profundos com a fisica estatistica.
Conceitos como:
e Energia livre
e FEstados metaestaveis
e Transic¢oes de fase

e Campos de forga estocasticos

Existem andlogos diretos na dindmica de redes neurais profundas. Sob essa lente, o

‘
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treinamento pode ser visto como a evolug¢do de um sistema fora do equilibrio, buscando regides de
baixa energia sob a influéncia simultanea de ruido, restrigdes e forgas externas.
Essa conexdo abre caminhos para transferir ferramentas teoéricas da fisica para a analise de

sistemas de aprendizado em larga escala.

8.4 INFORMACAO COMO GEOMETRIA
Outra perspectiva emergente € a relagdo entre geometria e teoria da informagao.
Distribuigdes de probabilidade no espaco dos pesos podem ser vistas como superficies
informacionais, onde:
e Curvatura esta associada a sensibilidade do modelo
e Volume esta associado a diversidade de solucdes

e Distancia esta associada a divergéncia entre hipoteses

Essa visdo conecta aprendizado de maquina com conceitos como entropia, divergéncia de
Kullback—Leibler e compressao de representagdes.
Aprender, nesse contexto, ¢ ndo apenas minimizar erro, mas reorganizar informac¢do em uma

forma geometricamente eficiente.

8.5 INTERPRETABILIDADE COMO CARTOGRAFIA
Se o aprendizado cria mundos geométricos invisiveis, a interpretabilidade pode ser vista como
o esfor¢o de mapear esses mundos.
Técnicas como:
e Visualizacao de ativacgoes
e Projecdes em baixa dimensao
¢ Analise de sensibilidade

e Atribuicao de relevancia

Sdo tentativas de construir mapas locais de uma paisagem global que nunca pode ser
completamente representada.

Essa cartografia ndo ¢ neutra: cada método destaca certos aspectos da geometria e oculta
outros.

Compreender essa limitagdo ¢ parte essencial de uma ciéncia madura da interpretabilidade.
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8.6 ESCALA, COMPLEXIDADE E LIMITES
A medida que os modelos crescem em tamanho e capacidade, a paisagem do erro se torna
cada vez mais rica e dificil de caracterizar.
Questdes fundamentais permanecem em aberto:
e Existem leis universais que governam paisagens de alta dimensao?
e A geometria de modelos pequenos e grandes pertence a mesma classe?

e Ha limites intrinsecos para a previsibilidade do aprendizado?

Essas perguntas situam o estudo de redes neurais na fronteira entre matematica, fisica, ciéncia

da computagdo e filosofia da ciéncia.

8.7 DO MODELO AO CONHECIMENTO

Em ultima instancia, o aprendizado de maquina nao ¢ apenas sobre construir modelos que
funcionam.

E sobre transformar dados em conhecimento operacional.

Geometricamente, isso pode ser visto como a construcao de regides estaveis em um espago de
possibilidades, onde decisdes, previsdes e agdes se tornam confidveis o suficiente para serem
incorporadas em sistemas reais.

Nesse sentido, a paisagem do erro ¢ também uma paisagem epistemoldgica: ela reflete nao

apenas o que o modelo pode fazer, mas o que podemos saber por meio dele.

8.8 ETICA COMO DIMENSAO ADICIONAL

Ao longo do texto, tratamos de dimensdes como parametros matematicos, dados e
probabilidades.

Mas, ao conectar esses sistemas a0 mundo humano, surge uma dimensao adicional que nao
pode ser ignorada: a ética.

Decisdes automatizadas carregam valores implicitos. Paisagens geométricas internas
produzem consequéncias externas.

Reconhecer essa dimensdo ¢ reconhecer que o espago em que o aprendizado ocorre nio ¢

apenas técnico, mas também moral.

8.9 PERSPECTIVAS FUTURAS

As ideias apresentadas aqui apontam para varias dire¢des de pesquisa e desenvolvimento:

‘
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e Geometria diferencial aplicada a otimizagao em alta dimensao

e Analise topologica de paisagens de erro

e Me¢étodos bayesianos escalaveis para modelos profundos

e (Cartografia computacional para interpretabilidade

e Estruturas de governanga algoritmica inspiradas em teoria de sistemas Cada uma dessas
diregcdes representa uma tentativa de compreender, de forma mais profunda, os mundos que

estamos criando ao construir sistemas de aprendizado.

8.10 CONCLUSAO — CAMINHAR EM MUNDOS QUE CRIAMOS

Walking Through Millions of Dimensions comegou como uma metafora para o treinamento
de redes neurais.

Ao longo dos capitulos, essa metafora se expandiu para abarcar arquitetura, dados, incerteza,
decisdo e impacto social.

No fim, a imagem que permanece nao ¢ apenas a de um explorador caminhando em um mundo
invisivel.

E a de uma comunidade de arquitetos, cientistas e cidadaos construindo, coletivamente, os

proprios mundos em que irdo habitar.
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