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Sistemas de Aprendizado

@ Define-se aprendizado no contexto de redes neurais
como [1]:

Aprendizado é um processo pelo qual os
pardmetros livres de uma rede neural sdo
adaptados através de um processo de
estimulagao pelo ambiente no qual a rede esta
inserida. O tipo de aprendizado é determinado
pela forma como as mudancgas nos parametros
acontecem.

@ Implica na seguinte sequéncia de eventos [1]:
@ A RNA é estimulada pelo ambiente.
@ A RNA sofre mudangas nos seus parametros livres como
resultado desta estimulagao.
© A RNA responde ao ambiente por causa das mudancas
que ocorreram em sua estrutura interna.
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Sistemas de Aprendizado

@ Um conjunto de regras bem definidas para a solucao de
um problema de aprendizado é chamado de algoritmo de
aprendizado.

@ Ha varios algoritmos de aprendizado.
@ Cada um dos algoritmos oferece vantagens préprias.

@ Basicamente, algoritmos de aprendizado diferem na forma
como 0s pesos sinapticos sao ajustados.

@ Um outro fator € a maneira como a RNA se relaciona com
seu ambiente.
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Regra de Aprendizado

@ Considere uma RNA feedforward com um Unico neurdnio
k na camada de saida, como mostra a figura abaixo (parte

a)[1]:

|
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One or more
Input vector lagers of x(n) Output
‘:_—D‘ hidden pevron

k
neurons

Multilayer feedforward
network

(a) Block diagram of a neural network,
highlighting the only neuron in
the output layer
x(n)
wia(n)
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x(n) di(n)

x;(n)

Xu(n)

(b) Signal-flow graph of output neuron
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Regra de Aprendizado

@ O neurdnio k recebe um vetor de sinal x(n) produzido por
uma ou mais camadas de neurdnios escondidos, que
recebem por sua vez, um vetor de entrada (estimulo)
aplicado nos nos fonte (isto €, camada de entrada) da
RNA.

@ ndenota o tempo discreto, ou seja, 0 passo de tempo de
um processo iterativo envolvido no ajuste dos pesos
sinapticos do neurdnio k.

@ O sinal de saida y(n) do neurbnio k representa a unica
saida da RNA e é comparado a uma resposta desejada

di(n).
@ Como consequéncia, um sinal de erro ex(n) é produzido:

ex(n) = dk(n) — yk(n) (1)
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Regra de Aprendizado

@ O sinal de erro ex(n) atua em um mecanismo de controle
para aplicar uma sequéncia de ajustes corretivos aos
pesos sinapticos do neurdnio K.

@ Esses ajustes fazem o sinal de saida yx(n) se aproximar
da saida desejada dk(n) passo a passo, através da
minimiza¢ao de uma fungéo de custo £(n), definida em
termos do sinal de erro e(n):

() = & (n) @

@ £(n) é o valor instantaneo da energia do erro.

@ O ajuste passo a passo dos pesos sinapticos continuam
até que o sistema alcance um estado estavel, ou seja,
quando os pesos sinapticos estiverem estabilizados.

@ Entado o processo de aprendizado termina.
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Regra delta

@ Esse processo é chamado de aprendizado por correcao
de erro.

@ Trata-se da regra delta ou regra de Widrow-Hoff.

@ Seja wyj(n) o valor do peso sinaptico do neurdnio k
excitado pelo elemento x;(n) do vetor de sinal x(n) no
tempo n.

@ De acordo com a regra delta, o ajuste Awy;(n) aplicado ao
peso sinaptico wy; no tempo n é definido por:

Awgi(n) = nex(n)x;(n) 3)

onde n é uma constante positiva que determina a taxa de
aprendizado de um passo a outro no processo de
aprendizado.

Jodo Luis G. Rosa (© 2011 - SCC-5809: Redes Neurais 10/45



Aprendizado Sistemas Corregéo erro Hebbiano Competitivo Boltzmann

Regra delta

@ O valor atualizado do peso sinaptico wy;:
Wig(n+ 1) = wii(n) + Awg(n) (4)

Wii(n) =z~ [wyg(n +1)] (5)
onde z~' representa o operador de atraso de unidade ou
elemento de armazenamento.

@ A parte b da figura 2 mostra uma representagéo de grafo
de fluxo de sinal do processo de aprendizado por corregéao
de erro, focando na atividade ao redor do neurdnio k.

@ O sinal de entrada x; e o campo local induzido v do
neurdnio k referem-se aos sinais pré-sinaptico e
pds-sindaptico respectivamente.

@ A escolha adequada do parametro n é muito importante
para assegurar a estabilidade da convergéncia do
processo de aprendizado iterativo.
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A Organizagao do Comportamento

@ O postulado do aprendizado de Hebb é a mais antiga e a
mais famosa regra de aprendizado [2]:

“Quando um axénio da célula A é préximo o
suficiente de excitar uma célula B e
repetidamente ou persistentemente toma parte
em dispara-la, algum processo de crescimento ou
mudanga metabolica acontece em uma ou ambas
as células tal que a eficiéncia de A, como uma
das células que disparam B, é aumentada’.

@ Hebb propés esta mudanga como base para o
aprendizado associativo (no nivel celular), que resultaria
em uma modificacdo duradoura no padrao de atividade da
“montagem de células nervosas” espacialmente
distribuida.
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A Organizagao do Comportamento

@ Pode-se re-escrever a regra:

@ Se os dois neurdnios de uma sinapse (conexdo) sao
ativados simultanemente (isto é, sincronamente), entao a
forca desta sinapse é aumentada.

@ Se os dois neurdnios de uma sinapse sdo ativados
assincronamente, entao a sinapse é enfraquecida ou
eliminada.

@ Tal sinapse é chamada de sinapse Hebbiana: usa
mecanismo dependente de tempo, local e fortemente
interativo para aumentar a eficiéncia sinaptica como uma
funcao da correlagao entre as atividades pré-sinaptica e
pds-sinaptica.
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A Organizagao do Comportamento

@ 4 mecanismos (propriedades) que caracterizam uma
sinapse Hebbiana:

@ Dependente de tempo: a modificagao na sinapse depende

do tempo exato de ocorréncia dos sinais pré-sinaptico e
pds-sindptico.

@ Local: a sinapse é o local de transmissao onde sinais de
informagéao (representando atividade em andamento nas
unidades pré e pos-sinapticas) estdo em uma contiguidade
espacgo-temporal. Esta informacao disponivel localmente é
usada por uma sinapse Hebbiana para produzir uma
modificagado sinaptica local que é especifica da entrada.
Interativo: A mudancga na sinapse depende dos sinais de
ambos os lados da sinapse.
© Conjuncional ou correlacional: condigao para uma

mudanca na eficiéncia da sinapse € a conjungao dos sinais

pré e pés-sinapticos. A co-ocorréncia de ambos 0s sinais
dentro de um intervalo de tempo pequeno, é suficiente para
produzir a modificacéo sinaptica.

©

Jodo Luis G. Rosa (© 2011 - SCC-5809: Redes Neurais 15/45



Aprendizado Sistemas Correcdo erro Hebbiano Competitivo Boltzmann

Fortalecimento e enfraquecimento sinaptico

@ Modificagdo sinaptica:

@ Hebbiana: aumenta sua forga quando sinais pré e
pds-sinapticos sao correlacionados positivamente, e
diminui sua for¢ca quando estes sinais ou ndo séo
correlacionados ou sdo correlacionados negativamente.

@ Anti-Hebbiana: o oposto. Ainda Hebbiana, pois a
modificagdo da eficiéncia sinaptica fundamenta-se num
mecanismo que é dependente de tempo, altamente local e
fortemente interativo.

@ Na&o-Hebbiana: nao envolve o mecanismo Hebbiano.
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Modelos matematicos das modificacdes Hebbianas

@ Considere um peso sinaptico wy; do neurénio kK com sinais
pré e pos-sinapticos x; e yx.

@ O ajuste aplicado ao peso sinaptico wy; no passo de
tempo n é:

Awgi(n) = F(yk(n), x;(n)) (6)

onde F é uma funcado de ambos os sinais pds e
pré-sinapticos.

@ Os sinais x;(n) e yx(n) nao tém dimens&o.

@ Hipétese de Hebb:

Awyi(n) = nyk(n)x(n) (7)

onde n € uma constante positiva que determina a taxa de
aprendizado.
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Modelos matematicos das modificacoes Hebbianas

@ A equacgdo 7 enfatiza a natureza correlacional de uma
sinapse Hebbiana.

@ A figura 8 do proximo slide (parte superior) mostra uma
representacdo grafica da equagdo 7 com a mudanga Awy;
versus o sinal de saida y.

@ Desta representacao, vé-se que a aplicagao repetida do
sinal de entrada x; leva a um aumento em yj e portanto a
um crescimento exponencial que finalmente leva a
conexao sinaptica a saturagao.

@ Neste momento, nenhuma informagao sera armazenada
na sinapse € a seletividade estara perdida.
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Modelos matematicos das modificacoes Hebbianas [1]

Hebb’s hypothesis
Awy;

slope = nx;

%) Covariance

1 =mn(x,—
¥ Oij(t’/ hypothesis
0

Balance Postsynaptic
point=§ activity yy

-1l - X1y

Maximum
depression point
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Hipdtese da Covariancia

@ Uma forma de superar a limitacao da Hip6tese de Hebb é
usar a hipétese da covariancia.

@ Nesta hipdtese, os sinais pré e pds-sinapticos da
equagao 7 sao substituidos pela mudanga dos sinais pré e
pos-sindpticos dos seus valores médios respectivos sobre
um certo intervalo de tempo.

@ Seja x e y os valores médios de tempo de x; e y.

@ De acordo com a hip6tese da covariancia, o ajuste
aplicado ao peso sinaptico wy; € definido como:

Awg =n(x; — X)(Yk — ¥) (8)

onde n é o parametro taxa de aprendizado.
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Hipdtese da Covariancia

@ Os valores médios x e y constituem os limiares pré e
pés-sinaptico, que determinam o sinal da modificagéo
sinaptica.

@ A hipétese da covariancia permite:

e Convergéncia para um estado nio trivial, que é alcangado
quando xx = X ou y; = y.
e Previsao da potenciacao e da depressao sinapticas.

@ Afigura 8 ilustra a diferenca entre a hipotese de Hebb e a
hipétese da covariancia.

@ Em ambos os casos, a dependéncia de Awy; em yy é
linear; entretanto a interceptagdo com o eixo yx na
hipdtese de Hebb é na origem enquanto que na hipotese
da covariancia é em y, = y.
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Hipdtese da Covariancia

@ A partir da equagéo 8:

@ O peso sinaptico wj; é potencializado se houver niveis
suficientes de atividades pré e pds-sinapticas, ou seja, as
condigbes x; > X e yx > y sdo ambas satisfeitas.

@ O peso sinaptico wy; € deprimido se houver

@ uma ativagao pré-sindptica (isto é, x; > X) na auséncia de
ativacdo pods-singptica suficiente (isto é, yx < ¥) ou
@ uma ativagéo pos-sinaptica (isto &, yx > y) na auséncia de
ativacao pré-singptica suficiente (isto é, x; < X).
@ Este comportamento pode ser visto como uma forma de
competicao temporal entre os padrées de entrada.

@ Ha uma forte evidéncia fisiologica para o aprendizado
Hebbiano no hipocampo (aprendizado e memoria).
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Aprendizado Competitivo

@ No aprendizado competitivo os neurénios de saida de uma
RNA competem entre si para tornar-se ativos.

@ Enquanto que na RNA baseada no aprendizado Hebbiano
varios neurdnios de saida podem estar simultaneamente
ativos, no aprendizado competitivo apenas um anico
neurdnio de saida esta ativo em um determinado tempo.

@ Isso torna o aprendizado competitivo util para descobrir
tracos ou caracteristicas estatisticamente salientes que
podem ser usados para classificar um conjunto de
padrbes de entrada.
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Aprendizado Competitivo

@ Ha trés elementos basicos a uma regra do aprendizado
competitivo:

@ Um conjunto de neurdnios, onde os elementos sao todos
0s mesmos, exceto por alguns pesos sinapticos
distribuidos aleatoriamente e que portanto respondem
diferentemente a um dado conjunto de padrdes de entrada.

@ Um limite imposto na “forca” de cada neurdnio.

© Um mecanismo que permite aos neurdnios competirem
pelo direito de responder a um dado subconjunto de
entradas, tal que apenas um neurdnio de saida, ou apenas
um neurdnio por grupo, esteja ativo em um determinado
instante. O neur6nio que vence a competicdo é chamado
de neurdnio vencedor-leva-tudo.

@ Os neurénios individuais da rede aprendem a especializar
em conjuntos de padrdes similares; assim tornam-se
detetores de caracteristicas para diferentes classes de
padrbes de entrada.
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Aprendizado Competitivo

@ Na forma mais simples do aprendizado competitivo, a RNA
tem uma Unica camada de neurbnios de saida.

@ A rede pode incluir conexdes de retro-alimentagao entre
0s neurdnios, como indicado na figura 5, realizando
inibigdo lateral.

@ As conexdes sinapticas com alimentacao a frente sao
todas excitatorias.

@ Para um neur6nio k ser o vencedor, seu campo local
induzido v, para um padréo de entrada x deve ser o maior
entre todos os neurdnios da rede:

[ 1, sew >y para todo j,j # k
Y= 0, caso contrario

onde vk representa a agdo combinada de todas as
entradas forward e feedback ao neurdnio k.
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Aprendizado Competitivo [1]

Layer of Single layer
source of output
nodes neurons
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Aprendizado Competitivo

@ Seja wy; 0 peso sinaptico que conecta o no6 de entrada j ao
neurdnio K.

@ Suponha que a cada neurdnio é alocada uma quantidade
fixa de peso sinaptico positivo, distribuido entre os noés de
entrada:

> wy =1, para todo k (9)
j
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Aprendizado Competitivo

@ Um neurénio aprende deslocando pesos sinapticos dos
nés de entrada inativos para ativos.

@ Se um neurdnio ganha a competicdo, cada n6 de entrada
deste neurdnio cede alguma proporcao de seu peso
sindptico e o peso cedido é entao distribuido igualmente
entre os nds de entrada ativos.

n(x; — wkj), Se o neuronio k vence a competicao
Awy; = / J . ,
4 0 se o0 neuronio k perde a competicao

i

@ Esta regra move o vetor de peso sinaptico wy do neurbnio
vencedor k em direcdo ao padrao de entrada x.
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Aprendizado de Boltzmann

@ Homenagem a Ludwig Boltzmann: algoritmo de
aprendizado estocastico derivado de ideias da mecénica
estatistica.

@ Uma RNA projetada na base da regra de aprendizado de
Boltzmann é chamada de maquina de Boltzmann.

@ Na maquina de Boltzmann, os neurbnios constituem uma
rede recorrente e eles operam num modo binario (on = +1
e off = -1).

@ Esta maquina é caracterizada por uma fungéo energia E:

1 .
E=-3 ' ; Wi XkXj, | # K (10)
j
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Aprendizado de Boltzmann

@ A maquina opera escolhendo um neurénio aleatoriamente,
por exemplo neurdnio k, em algum passo do aprendizado
e move lentamente o estado do neurbnio k do estado xi
para o estado —x, em alguma temperatura T com
probabilidade:

1
POk = =X = T oo B /T) (1)

@ Se aregra é aplicada repetidamente, a maquina atingira o
equilibrio térmico.
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Supervisionado Com Professor

Aprendizado Supervisionado [1]

Vector describing
state of the
environment

Environment Teacher

Desired
response

Actual
response

Learning
system

Error signal
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Aprendizado Supervisionado

@ O professor esta apto a prover a resposta desejada a RNA
para determinado vetor de treinamento.

@ Os parametros da rede sao ajustados sob a influéncia
combinada do vetor de treinamento e do sinal de erro.

@ O sinal de erro é definido como a diferencga entre a
resposta desejada e a resposta real da rede.

@ O ajuste é feito iterativamente de uma forma passo a
passo até que finalmente faz a RNA emular o professor.

@ Off-line: uma vez que a resposta desejada é obtida, o
projeto é congelado. A rede opera no modo estatico.

@ On-line: o aprendizado é executado em tempo real. A rede
neural é dindmica [3].
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Né&o Supervisionado Sem Professor

Aprendizado por Reforco

@ No aprendizado por reforgo, 0 aprendizado de um
mapeamento entrada-saida se da através de interacao
continua com o ambiente [1].

Primary
. reinforcement
State (input) Y
vector
Environment [FEEE #m?%% Critic
Heuristic
reinforcement
Y

Learning |
system [

by Actions

Jodo Luis G. Rosa (© 2011 - SCC-5809: Redes Neurais 37/45



Né&o Supervisionado Sem Professor

Aprendizado nao supervisionado

@ Nao ha professor externo [1]:

Vector describing
state of the
environment

Learning

1 ni
Environme system
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Memoéria associativa

@ Uma memodria associativa € uma memoria distribuida que
aprende por associacio:

e Autoassociacdo: a RNA armazena um conjunto de padrbes
(vetores) apresentados repetidamente. A seguir, a rede
recebe uma descrigao parcial ou distorcida (ruido) e a
tarefa é recuperar o padrao original: nao-supervisionada.

e Heteroassociacdo: um conjunto de padrdes de entrada é
emparelhado com um outro conjunto de padrdes de saida:
supervisionada [1].

Inp'ut' vector Qutput
X Pattfam : > vector
associator y
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Reconhecimento de padroes [1]

Feature
Urisupervised | Yector y

—o1

Input pattern Supervised 02
S
X lﬁ negz;l;;or :> network for i “
i s classification :
] extraction
—or
(2)

Feature
iextraction

m-dimensional g-dimensional r-dimensional
observation space feature space decision space
(b)
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Approximacao de fungao

@ Considere um mapeamento entrada-saida nao linear
d=1(x) (12)

onde o vetor x é a entrada e o vetor d é a saida.

@ A tarefa é projetar uma RNA que aproxime a fungao
desconhecida f tal que uma funcao F, que descreve o
mapeamento entrada-saida realmente realizado pela rede
seja préximo de f no sentido Euclidiano:

|F(x) — f(x)|| < e, para todo x (13)

onde € € um numero pequeno positivo.
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