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Introducao

- Aprendizagem é definida operacionalmente por
Carbonell como a habilidade de executar novas
tarefas que nao podiamser realizadas antes, ou
executar melhor antigas tarefas. As novas
habilidades sao decorrentes das mudancas
produzidas pelo processo de aprendizagem
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Introducao

- Aprendizagemenvolvendo o ambiente no qual uma rede
neural esta imersa é fundamental.

- Uma rede neural aprende sobre seu ambiente atraves de
processo de ajuste de seus parametros (mral, pesos
sinapticos e bias).

- O entendimento do processo de aprendizagamredes
neurais compreende trés premissas:

- Arede neural é estimulada pelo meio ambiente;

- Tal estimulacao provoca modificacoes nos parametros livres
das redes neurais;

- A rede neural responde ao meio ambiente de mmodo
diferente apds aprendizagem
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Introducao

- Definicdo de S. Haykin (no contexto de redes neurais):
“Aprendizagemé umprocesso no qual os parametros livres de
uma rede neural sao adaptados atravées deprouesso de
estimulacdo do meio-ambiente no qual a rede esta inserida. O
tipo de aprendizagemd determinado pela maneira que ocorrem
as mudancas nos parametros.”

- Definicado de M. Hassoun (no contexto de redes neurais):
“Aprendizagemé vista como processo de otimizacao. Isto é,
aprendizagentonsiste enum processo de busca de solucao
em um espaco multi-dimensional de parametros, @enal 0s
pesos das conexoes, que otimize uma dada funcao objetivo.”
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Introducao

» Alguns marcos historicos na aprendizagete redes
neurais:

» Experimento de condicionamento de Pavlov: Resposta condicional
de cées que salivaemresposta a estimulos audiveis.

» Conhecimento de dinamica sinaptica: Livro de Hebb (The
Organization of Behavior, 1949), potenciacao de longo prazo -
LPT (1973 Bliss,Lomo), receptor AMPA, depressao de longo
prazo - LTD, receptor NMDA

» Regra do vizinho mais proximo (Fix & Hodges, 1951).

» ldéia da aprendizagemompetitiva (von der Malsburg, 1973)
baseada na auto-organizacao das celulas nervosas sensiveis

orientacao do cortex visual.

......... UFPE
[ J [ J [ [ [ J [ J [ J [

ZS&

.‘ Centro de Informatica 6



Introducao

» Alguns marcos historicos na aprendizagete redes
neurais:

» Inibicao lateral tratada no trabalho de Bandas de Mach por Ernest
Bach eml1865.

» Termodinamica estatisticas empregada no estudo de maquinas de
computacao por John von Neumann seu artigo Theory and
Organization of Complicated Automata, 1949.

» Aprendizagenpor reforco: Minsky 1961, Thorndike 1911.

» Projeto de filtros lineares otimos: Kolmogorov 1942, Wiener
1949, Zadeh 1953, Gabor 1954.
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Aprendizagem Baseada em Erros

» Uma unidade de processameiktalimentada por unvetor de
entradd (.) que gera o vetor de sing{.) no instante de tempo

/ .t
I(t) |Camadas com x(t) |Processanfentg y(t) —
unidades d da unidade d _ Q
processament saidak r
e(t)
Vi

» Erro ativa ummecanismo de controle o qual realiza sequéncia
de correcOes nos parametroskde
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Aprendizagem Baseada em Erros

» Regra Delta ou Regra de WidrasHoff (1960).
> Erro: g .(t) =d, (t) =y, (t)
» Minimizar funcéo de custo baseada egft) para aproximar o
sinal obtido do sinal desejado.

» Funcao de custo: ,
c(t) =(1/2) D (g (1))

» Esta funcao é interpretada como o valor instantaneo daiargagrro.
» Minimizacéao dec(t) utiliza método de gradiente descendente.

» Aprendizado chega a solucao estavel quando o erro atingeeggbpre-
estabelecidos.
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Aprendizagem Baseada em Erros

» Apos selecao da funcao de custo, aprendizado se torna
um problema de otimizacao:

» Uma RNAeé ajustada pela minimizacéo dg) comrespeito aos
pesos da rede.

» Estes pesos sao modificados proporcionalmente ao produto do
sinal de erro e do sinal de entrada da conexao considerada.

» Modelo matematico:

Aw,; (t) =17 % (t) g (t)
» O parametran € chamado de taxa de aprendizagerassume

valores positivos. Este parametro pode ter valor fixo ou
ajustavel, através de uma funcéo.
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Aprendizagem Baseada em Erros

» Hipotese: O erro é diretamente mensuravel, isto é, ha
disponibilidade de conjunto de saidas desejadas da rede.

> Visualizacdo da variacao do erro. Superficie multi-
dimensional que traca o grafico do valor do custo em
funcao dos pesos.

» Busca pelo menor erro: Inicia-se amm ponto qualquer da
superficie, escolhido pelo programador, e move-se em
direcdo a umminimo, idealmente o 6timo global.

» Ajuste do valor do peso sinaptico:
W (t+1) = wg () + Aw (T)

P
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Aprendizagem Baseada em Memoaria

» Este tipo de aprendizageanmazena experiéncias passadas em
uma estrutura de memoria contendoexemplos corretos de
pares entrada-saidsg, (d,), k=1,...,N

» Semperda de generalidade, a saida é considerada uma grandeza
escalar.

» Dado umvetor de testesy,4., a rede responde considerando o0s
dados dentro de uma vizinhanca do vetor de testes.

» Modelos possuerdois componentes principais:
> Critério para definir vizinhanca de ..

» Regra de aprendizageaplicada aos exemplos de treinamento na
vizinhanca do vetor de testes.
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Aprendizagem Baseada em Memoaria

» Regra do vizinho mais proximo: A vizinhanca local é definida como
0 padréo armazenado mais proximo do vetor de teste. O xetpre
pertencente ao conjunto tkevetores armazenados na rede newal (
€ [Xq, X5,..-, X\] 1), € dito ser 0 vizinho mais proximo de,..Se:

Min(xk,xme) =d (X, s Xiege)s k=1...,N

onde d (.) € a distancia euclidiana.

» Cover e Hart (1967) usaramsta abordagerpara classificacao de
padroes, baseada atuas hipoteses:

» Os exemplos classificados, (d) sao estatisticamente independentes e
iIdenticamente distribuidos.

» O tamanho da vizinhanca é infinitamente grande.
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Aprendizagem Baseada em Memoaria

» Classificador do%k-vizinhos mais proximos: Variacao da
regra do vizinho mais proXimo que possui as seguintes
caracteristicas:
> |dentificak padrGes mais proximos oe..
> Assinalax.4. para a classe que € mais instanciada entr& os

vizinhos (e.g., uso de voto de maioria).

» Este classificador atua conmbase em medias de
caracteristicas ou prevaléncia delas.
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Aprendizagem Hebbiana

» Afirmacao de Hebb, no livro ‘The Organization of Behavior’
(1949, p.62) formulado como base para aprendizagem
associativa no nivel celular:

» “Quando um axonio da célula A esta
proximo o suficiente para excitar uma
célula B e repetida e persistentemente toma
parte emsua emissao de sinais, algum
processo de crescimento ou mudancas

o metabdlicas ocorrenem uma ou ambas

Donald Olding Hebb  C€lulas tal que aumenta a eficiencia de A

1904-1985 como uma das células que excit&n;

......... UFPE
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Aprendizagem Hebbiana

» Stent (1973) e Changeux e Danchin (1976) estenderpwostulado
de Hebb para o contexto neurobioldgico:
» Se dois neurdnios emados diferentes de uma sinapse sao

simultaneamente (sincronamente) ativados, entao a facsirnhpse
gue 0s une e seletivamente acrescida.

» Se dois neurdnios emados diferentes de uma sinapse sao
assincronamente ativados, entdo a forca da sinapse queeo® un
seletivamente diminuida.

» Esta sinapse é Hebbiana, mesmo que a Regra de Hebb n&o inclua o
segundo item, pois temMmecanismo para ajustar a “forca” sinaptica
como funcao da correlacao entre atividades pré e pos-sinaptica.

» O mecanismo e dependente do tempo, local e muito interativo.
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Aprendizagem Hebbiana

» Uma sinapse Hebbiana possui mecanismo para variar a
eficiéncia sinaptica coras seguintes propriedades:

» Dependéncia do tempo: Mudancas dependdmtempo de
ocorréncia dos sinais pré- e pds-sinapticos.

» Localidade: InformacOes localmente disponiveis (espaco-
temporalmente contiguas) produzemdificacdes sinapticas.

» Interatividade: Aprendizageriebbiana depende de interacao
real entre sinais pre e pos-sinaptico.

» Correlacao entre sinais pré- e pos-sinaptico: A ocorréncia
simultanea (ou dentro de umtervalo de tempo curto) entre tais
sinais é suficiente para produzir modificacdes sinapticas.

......... UFPE
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Aprendizagem Hebbiana

» Depressao sinaptica: Processo que reduz forca sinaptica na
auséncia de atividade simultanea nos dois lados da sinapse:
» Atividade nas membranas pre- e pos-sinapticas nao caoesias ou
negativamente correlacionadas produastfiraguecimento sinaptico.
» Sinapse Hebbiana € fortalecida caamividades pré- e pos-
sinapticas positivamente correlacionadas e enfraquguatia
correlacoes negativas e descorrelacionados.

» Sinapse anti-Hebbiana é enfraquecida catwidades pré- e
pos-sinapticas positivamente correlacionadas e fortEgrara
correlacoes negativas e descorrelacionados.

» Sinapse nao Hebbiana nao usa mecanismos Hebbianos.

=
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Aprendizagem Hebbiana

Pseudo-Codigo

Considere dois neurbénios A e B.

Para todo passo de tempdaca:
— Compute a atividade de A
— Compute a atividade A recebida por B
— Compute a atividade de B
— Se a atividade de B >MBa atividade de A >0
e entao aumente a forca da conexao de A para B

(Caudill & Butler, “Understanding Neural Networkmputer
explorations”, The MIT Press, 1992, vol.1, pp.61)

......... UFPE
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Aprendizagem Hebbiana

» Modelos matematicos: Peso sinaptiag(t), entre unidades de
processamentg ey, € ajustado, em atraves da expressao:

Aw, = T (1), i (1)
ondef(.,.) é funcao dos sinais pre- e pos-sinapticos e pode
assumir diferentes formas.

» Hipotese de Hebb: Regra do produto de atividades:

Aw,; (t) =77 % (1) Y, (t)

onde/ € a taxa de aprendizagew repeticao da aplicacao do
sinal de entrada sempre causa o crescimento do sinal deesaida
finalmente da conexao.

.‘ Centro de Informatica 21
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Aprendizagem Hebbiana

« Hipotese da Covariancia (Sejnowiski, 1997) considera a
diferenca dos sinais pre- e pos-sinapticos de suas mégjjas (
Vi) €EMmumdado intervalo de tempo.

Aw (£) =77 (% (1) = X ) (Vi (8) = Yim )

» Esta hipotese considera:

— Convergéncia a estados medios das células pre- e pos-sinapticas:
» A diferenca determina o sinal da modificac&o sinaptica.
— Ocorréncia de potenciacaa (t) > x,, € Y. (t)>y, )e depressao
sinaptica (% (t) > Xy € Y, (1) <y ou x (1) <xy ey, (1) >y ).
« Ha evidéncias de aprendizagerdebbiana na area do
Hipocampo.
[ —4
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Aprendizagem Competitiva

» Cada unidade de processamento de uma rede neura
compete comas demais para responder a umado

estimulo. Neste tipo de a
grupo delas conquista o
entrada. Rumelhart e Zi

prendizagem, uma unidade ou um
direito de responder a uma dada

nser (1985) conceberandelo

vencedor-leva-tudo comnés elementos basicos:

» Conjunto de unidades de processamento diferenciadas apenas
pelo conjunto de pesos associado a cada uma delas.

» Limite imposto na forca de cada unidade.
» Mecanismo de competicao entre unidades.

» Unidades se especializapara responder a conjuntos de
padroes similares, sao detectores de caracteristicas.

..... UFPE
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Aprendizagem Competitiva

 Mecanismo de competicdo baseado em meétrica dindiat
— Produto Interno: < x,y >= Xy, + X, ¥, +...+ X Y.

— Distancia Euclideana:d, (x,y) = /(X = y;)? +...+ (X, = ¥,)?
— Distancia de Hamming:  d,(x,y)=d,(0011111) =2
d,, (x,y) =d, (00011000 =2
d, (x,y) =d, (00010000 =1
d,, (x,y) =d, (00001000 =1
d,(x,y)=d,(0000111) =4

.‘ Centro de Informatica 24
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Aprendizagem Competitiva

« Aprendizagentompetitiva simples:
— Uma camada de unidades completamente ligados a entrada
através de conexodes excitatorias.

— Conexoes laterais (de realimentacao) inibitorias entre unidades
na camada de processamento.

— Normalizacdo dos pesos excitatoriosde 2, (Wi )" =1
— Ativacao da vencedora: 1, ey, >V
Y =
0, de outro modo

— ondev, € o campo local induzido para todaliferente dek. O
vencedor inibe as outras unidades.

e_Ajuste de pesos da unidade vencedouas, (t) = 7 (x; (t) - wy (t))
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U F P E [ [ [ ] [ ] [ [ [ [ ]




Aprendizagem Boltzmann

» Aprendizagenestocastica, inspirada na mecanica estatistica.
« Deu origemao modelo de rede neural maquina de Boltzmann, com
as seguintes caracteristicas:
— Estrutura recorrente cofhestados de ativacao: 1, —1.

— Funcéo energia: E = —AZ > wy XX, para j#k
;K

1

— Mudanca de estadoP L - —
- (X )=y exp(- AE, /T)

 Operacao: Escolhe-se aleatoriamente unidateuda-se seu estado
de ativacdo X(t) — -x(t)), a uma pseudo-temperaturd),( até a
maquina achar o equilibrio térmico.

......... UFPE
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Aprendizagem Boltzmann

A maquina de Boltzmann possui unidades visiveis (entrada e
saida) e escondidas e opera de dois modos:

— Condicao de ativacao mantida: Os estados de ativacao t@edas
visiveis ficamconstantes nos valores determinados pelo ambiente.

— Condicéao de ativacao livre: Todas as unidadesdsgtados de ativacao
livres.
« Sejg, ep, as correlagdes entre as unidadek na condicéo
de ativacao mantida e livre, respectivamente. As correlRco
consideramtodos o0s estados possiveis para o equilibrio
termico. A regra de aprendizagem

AW, =1 (P = Py ), jzk, -1lspi<l -1<p, <1
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Aprendizagem com Professor

 Aprendizagem com professor ou aprendizagem
supervisionada é caracterizada por:

— Possuir conhecimento do ambiente ou do fendmeno (pares
entrada-saida) equestao.

— Ajustar os parametros da rede, passo a passo,be@@ enum
sinal de erro.

— Possuir padrbes desejados de saida que sao usados comc
professor pela rede neural.

— Encerrar o ajuste paramétrico da rede quando o erro atingir um
ponto 6timo (minimo).

......... UFPE
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Aprendizagem com Professor

Vector describing
state of the

environment

Environment E

Teacher

Desired
response

Actual
response

/
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Aprendizagem por Reforco

* Aprendizagenpor reforco é caracterizada por:

— Possuir unindice de desempenho escalar para a rede neural que
avalia a qualidade de suas saidas cespeito a uma dada tarefa.

— Ajustar os parametros da rede, passo a passo,bama no tal
indice, que n&o € umrro, mas sina repercussao da saida na rede
sobre o meio-ambiente, usmal de reforco.

— Estimar o sinal de reforco de cada estado do ambiente pesm
emvarias visitas a cada estado. A estimativa avalia as chances de
sucesso para o objetivo desejado.

— Encerrar o ajuste paramétrico quando as mudancas na estimativa
do reforco ficaremmenor que valor dado.

......... UFPE
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Aprendizagem por Reforco

Primary
remforcement

State (input)

Environment Critic

Heuristic
reinforcement
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Aprendizagem sem Professor

 Aprendizagem sem professor ou aprendizagemao-
supervisionada é caracterizada por:

— Na&o possuir professor ou sinal de reforco do ambiente.

— Ajustar os parametros da rede, passo a passo, lbama no
“sinal de erro nao-supervisionado”.

— Encerrar o ajuste paramétrico da rede gquando o erro nao-
supervisionado nao variar significativamente.

......... UFPE
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Aprendizagem sem Professor

Vector describing
state of the

environment
Environment L;‘;as‘t’;‘;g FIGURE 2.8 Block diagram of
unsupervised learning.
; Centro de Informatica 34
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Tarefas de Aprendizagem

» Associagao de padroes - Memoria distribuida, inspirada no
cérebro incorpora conhecimento por associagao:

— Auto-associacao:Padrdo armazenado apos apresentagoes a red
Recuperacao de padrao parcialmente informado a rede.

— Hetero-associagdo: Neste caso wuonjunto de entrada €
associado a unconjunto de saida distinto. A aridade pode ser
qualqguer.

* Reconhecimento de padroes - Upadrao ou sinal de
entrada é incluido emma entre possivels categorias:

— Classificacao: Se a aprendizagEmsupervisionada.
— Agrupamento: Se a aprendizag@mnao-supervisionada.

......... UFPE
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Tarefas de Aprendizagem

» Determinagao de funcoes — Produz rede neural que define
a funcao que melhor replique umado mapeamento
entrada-saida:

— Interpolagcao: Determina fungcao que interpola pontos aos
existentes.

— Aproximacao: Determina funcao que aproxima a relacao.

* Controle de processos - Rede neural para realizar
identificacao ou controle de ugdado processo ou sistema:

— ldentificacao de sistemas: Modela operacao deishema.
— Sistema inverso: Modela o controlador do sistema.

......... UFPE
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Tarefas de Aprendizagem

* Filtragemde sinais - Rede neural que separa componentes
de umsinal de entrada.
— Filtragem Elimina partes indesejaveis de wgmal.
— Suavizacao: Retira variacOes bruscas desunal.
— Predicao: Antevé o comportamento futuro dedswo sinal.
— Problema da festa coquitel: Realiza separacéao cega de sinais.

......... UFPE
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Adaptacao

e Aprendizagem sem professor ou aprendizagemmao
supervisionada é caracterizada por:

— Dimensoes envolvidas: espaco e tempo.

— Ambientes de operacado: Estacionario ou estatico e nao-
estacionario ou dinamico.

......... UFPE
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Aspectos Probabilisticos e

Estatisticos da Aprendizagem

« Nao ha conhecimento da exata relac&o entre entrada e(saida
d), assimestima-sed, = f(x)) + €, por ummodelo regressivo.

e O valor médio do errr@, para qualguer realizacao geé zero.
* O errog e nao correlacionado coanfuncao f(.).

y - + J
FIGURE 2.20 (a) Regressive
e model (mathematical).
(b) Neural network model
(b) {(phvsical).
;‘ Centro de Informatica 11
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Aspectos Probabilisticos e

Estatisticos da Aprendizagem

» Dilema Bias/variancia: L(f(x),F(x,T)) = B2(w)+V(w)

— Onde L,(.,.) € uma funcao de custoxj(= E[D|X=x] € uma funcao
de regresséo, expressando a meédia condicional do modelo de
saida; FX,T)) € a resposta da RNara uma entrada, E;[.] € 0
operador para calcular media, T € o conjunto de treinamento todo,
X € 0 conjunto de vetores de entrada e D de saidas.

— B(w) = E¢[F(x,T)] - E[D|X=X] (erro de aproximagao). Este € o bias do
valor médio da funcdo de aproximacao, medido cespeito &(X).

- V(w) = E[(F(x,T) - E[F(x,T)])? ] (erro de estimagao). Esta € a
variancia c]a funcao de aproxmac;a(xﬁ\() medida sobre a amostra toda
de treinamento (T).

— NN normalmente possui pequeno bias e alta variancia (pesuuo
amostra de treinamento de tamanho fixo).

« Aintroducao do bias pode reduzir a variancia.

......... UFPE
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Aspectos Probabilisticos e

Estatisticos da Aprendizagem

Approximation -
pp oror f(x) = E[D|x] Intrinsic error

€=d-f(x)

Functions
(F(x, w): w € W)

(Bias? + variance)"2

Functions of
input x

FIGURE 2.21 |ilustration of the various sources of error in solving the
regression problem.
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Aspectos Probabilisticos e

Estatisticos da Aprendizagem

* A dimenséo de Vapnic-Chervonenkis (VC) € uma medida
da capacidade ou poder expressivo de uma familia de
funcOes de classificacao encontradas por modelos de
aprendizageme maquinas.

« A dimensao VC de um conjunto de funcboes de
classificacdo € o numero maximo de exemplos de
treinamento que pode ser aprendido s¥no pela maquina
para todos os possiveis rotulos binarios das mencionadas
funcoes.

=4
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Aspectos Probabilisticos e

Estatisticos da Aprendizagem

 Seja RNuma rede neural arbitraria de alimentacao direta
(fluxo de processamento entrada-saida) cujas unidades de
processamento (neuronios) téumcao de ativacao do tipo
limiar. A dimensao VCde RNé O(WlogW), onde W € o
numero total de parametros livres na rede.

« Seja RNoutra rede neural arbitraria de alimentacao direta
cujas unidades de processamento fancao de ativacao
sigmoidal (f(v)=1/(1+exp(- v)).). A dimensao Ve RNé
O(W?3), onde W é seu numero total de parametros livres.

&=
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Aspectos Probabilisticos e

Estatisticos da Aprendizagem

arror

e Minimizacao do risco estrutural:

° Vguaran(W) - Vtrain(W) T
81(N 1 h a ’Vtrain)

Guaranteed risk
(bound on generalization
error)

Confidence
interval

Training
error

FIGURE 2.25 Illustration of

VCdimension, ko relationship between

- c training error, confidence
interval, and guaranteed ris|
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