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Aprendizado de Maquina (Machine Learning)




Aprendizado de Maqguina (Machine Learning)

Questoes Filosoficas envolvidas:

Generalizagao: extracdo de padrdes invariantes dos dados de
treinamento de forma a responder corretamento para padroes nao

treinados.

Viés Indutivo (Inductive bias): Este viés se refere a como o
“modelador” usa sua propria intuicao e heuristica para projetar a
representacao, modelo ou algoritmo que dao suporte ao processo de
aprendizagem. Isto pode ajudar mas também pode limitar o processo

de aprendizado.

Dilema dos empiricistas (Empiricist s Dilemma): se ndo ha
nenhum viés indutivo, algo util pode realmente ser aprendido? Em geral
esta questao esta associada a aprendizado ndao supervisionado e

emergente.



Aprendizado de Maquina (Machine Learning)

Conexionista
Evolutivo ou Emergente

Probabilistico



Aprendizado Conexinista

Aprendizado Conexionista € o processo no
qual os parametros livres de uma Rede
Neural Artificial (RNA) sao alterados pela
estimulacao continua causada pelo
ambiente no qual a rede esta inserida, da
seguinte forma:

Estimulo — Adaptacao — Novo comportamento



Redes Neurais Artificiais: Treinamento

O aprendizado em RNAs, também chamado de
treinamento, € o processo iterativo de
ajuste dos parametros da rede.

De forma geral o aprendizado em RNAs pode ser
classificado em duas categorias principais:

*Supervisionado

*Nao-supervisionado



Redes Neurais Artificiais: Treinamento
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Hebbiano Competicao

{Corregéo de Erros ] Por reforco




Redes Neurais Artificiais: Aprendizado

Aprendizado Supervisionado:
Dados de entrada e saida desejada sao fornecidos a rede
Ha supervisor externo (professor)
Exemplo: algoritmo Backpropagation

Aprendizado Nao-supervisionado:
Dados de entrada sao fornecidos a rede
N3o ha supervisor externo (professor)
Exemplo: Aprendizado por Competicao

Aprendizado por Reforgo:

Nao ha supervisor externo (professor) mas cada acao
(resposta da rede) pode ser avaliada como positiva ou
negativa, podendo receber recompensa ou punicao,
respectivamente. Exemplo: aprendizado por evolucao



Redes Neurais Artificiais: Treinamento
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Redes Neurais Artificiais: Treinamento

Treinamento Supervisionado:
O modelo mais conhecido de aprendizado supervisionado é por
correcao de erros.

A cada padrao apresentado, compara-se a saida produzida
pela rede com a saida desejada. Calcula-se o ajuste nos pesos
de forma a minimizar o erro na saida.

O esquema de correcao pode ser feito de duas formas:

‘Individualmente a cada padrao: os pesos sao corrigidos
apos a apresentacao de cada padrao.

‘Por batelada: as mudancas nos pesos sao calculadas para
cada padrao mas a alteracao ocorre somente apos todo o
conjunto ser apresentado a rede (este ciclo de apresentacao
de todos os padroes € chamado de época).



RNA: Aprendizado Supervisionado

o Aprendizado Supervisionado e o Processo de
Mapeamento Entrada Saida.

Em geral, trés mapeamentos estao envolvidos:

Mapeamento a ser aproximado (onde sao conhecidos os
dados amostrados)

Mapeamento produzido pela rede

Superficie de erros



Aprendizado Supervisionado: Mapeamento 1/O

Mapeamento a ser aproximado

EA072 — Prof. Fernando J. Von Zuben
DCAFEEC Unicamp




Aprendizado Supervisionado: Mapeamento 1/O

Mapeamento a ser aproximado (regiao de operacao)

EA072 — Prof. Fernando J. Von Zuben
DCAFEEC Unicamp




Aprendizado Supervisionado: Mapeamento 1/O

Dados de
treinamento

Dados de teste

EA072 — Prof. Fernando J. Von Zuben
DCAFEEC Unicamp

Mapeamento a ser aproximado (dados amostrados)

()]
Usados no ajuste de

4 o parametros da RN

Usados para testar a
capacidade de

generalizagao da rede



Aprendizado Supervisionado: Mapeamento 1/O

Superficie de erros

EA072 — Prof. Fernando J. Von Zuben
DCAFEEC Unicamp




Aprendizado Supervisionado: Mapeamento 1/O

Interpolacao x Aproximacao
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‘a) Funcéo a ser aproximada: (b) Amostras disponiveis: (¢) Resultado de

EA072 — Prof. Fernande J. Von Zuben . N . -
s DCAFEECUnicamp M Processo de interpolacgio: (d) Resultado de um processo de aproximacao.




Aprendizado Supervisionado: Mapeamento 1/O

Interpolacao x Aproximacao

(a) (b)
Comparacio de desempenho para dados de treinamento e teste. de modo a

medir a capacidade de generalizacdo dos mapeamentos produzidos.

EAQ072 — Prof: Fernando J. Von Zuben
DCAFEEC Unicamp




Redes Neurais Artificiais: Treinamento
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Redes Neurais Artificiais: Treinamento

Treinamento Nao-supervisionado: Este tipo de aprendizado
sO € possivel quando ha redundancia nos dados de entrada.

Neste tipo a rede estabelece uma harmonia com as
regularidades estatisticas das entradas sendo entao capaz

de formar representacoes internas para codificar
caracteristicas da entrada.

Ha dois modelos principais de aprendizado nao-supervisonado:

Hebbiano

Por competicao



Redes Neurais Artificiais: Treinamento

Treinamento Nao-supervisionado Hebbiano:

Baseado na observacao de sistemas biologicos:
“quando um neurdnio contribui para o disparo
de outro, a conexao entre eles se fortalece”

O aprendizado Hebbiano tem aplicacao em diferentes
modelos de rede.

O efeito de fortalecer a conexao entre dois neuronios pode
ser simulado matematicamente ajustando o peso de forma
proporcional ao sinal do produto entre suas saidas (ou entre
a saida do posterior e sua entrada).

we(t+1)=w, (1) + a(x,0,)



Redes Neurais Artificiais: Treinamento

Treinamento Nao-supervisionado Hebbiano:




Redes Neurais Artificiais: Treinamento

Treinamento Nao-supervisionado Por Competicao:

Baseado na estratégia “winner-takes-all”

winner

Luger, 2005




Redes Neurais Artificiais: Treinamento

Treinamento Nao-supervisionado Por Competicao:
0 ajuste leva o peso do vencedor (k) na direcao da entrada

w (t+D)=w, @) +alx, —w, (1))

Se o vetor w, € normalizado, a definicao do neurbnio vencedor
pode ser calculada de duas formas:

Produto escalar ou interno

Norma Euclidiana (vale também para w, nao normalizado)

-Prof. Fernando J. Von Zuben
DCA/FEECUnicamp




Redes Neurais Artificiais: Treinamento

Treinamento Nao-supervisionado Por Competicao:

w, (t+D)=w, () +alx@)-w, (1))

K: winner

a(x(t)-w, (1))

Wi (%)

/ X(t)

-Prof. Fernando J. Von Zuben
DCA/FEECUnicamp




Treinamento por Competicao e Mapas
de Kohonen

Um mapa de Kohonen € um arranjo de neuronios, geralmente
restrito a espacos de dimensao 1 ou 2, que procura estabelecer e
preservar nogoes de vizinhanca (preservacao topologica).

Se estes mapas apresentarem propriedades de auto-oganizacao,
entao eles podem ser aplicados a problemas de clusterizacao e
ordenacao espacial de dados.

Neste caso podem ser treinados por aprendizado nao
supervisionado (por competicao).

Este treinamento gera um conjunto de pesos que realiza um
mapeamento do espaco original (em que os dados se encontram)
para o espaco em que esta definido o arranjo de neuronios

-Prof. Fernando J. Von Zuben
DCA/FEECUnicamp




Mapas de Kohonen

Arranjo unidimensional

- um mapa de Kohonen unidimensional € dado por uma seqliéncia
ordenada de neuronios lineares, sendo que o numero de pesos ¢ igual
ao numero de entradas.

Conexoes
sindpticas

Unidades —— »
de entrada

r‘_‘\.
@208 2 2 ZOz@
@ Virinho de grau () (newromio vencedor)

& Virinho de gran 1
2 Vizinho de gran 2

f. Fernando J. Von Zuben (0 Vizinho de grau 3
DCA/FEEC/Unicamp




Mapas de Kohonen

Arranjo multidimensional

5O

&
2

D O-O-O

Unidades
de saida

*
o

0 O

9.0 9.0
) .‘ H ‘... ()
Conexdes |
—
sindpticas W 9,0:0:.0.0.0.0
@ Vizinho de gran 0 (neuronio vencedor)

Unidades de "

entrada @ Vizinho de grau |

':::' Vizinho de grau 2
r::' Vizinho de gran 3

-Prof. Fernando J. Von Zuben
DCA/FEEC/Unicamp




Redes Neurais Artificiais: Treinamento

Treinamento Nao-supervisionado Por Competicao:

e caso existam muiltiplos representantes para cada agrupamento de dados, entao é
interessante ajustar o neuronio vencedor e seus vizinhos mais préximos.

Implementacao

—I—F-'-
- — /

4 >
vizinhanca vizinhanca

e ¢ importante que a influéncia de cada neurénio vencedor seja ampla no inicio do

Prot Fermndo 1. Von Zub processo e sofra uma reducao continuada com o decorrer das iteracdes.
~rorn Sernan . ¥ancLuben

DCA/FEEC/ Unicamp




Mapas de Kohonen

Algoritmo de ajuste dos pesos

while <condicdo de parada> é falso,
ordene aleatoriamente os /V padrdes de entrada;

for i=1 até N,

20° (1)

X,— W ;H
dist(j,J))= exp(

Vv Je Viz(j) do:
onde o(t) :O'Oexp(—filj e dist(j.J) =|r, —r w,=w; +y(dist(j,]))x,—w,);
end do
end for
atualize a taxa de aprendizado 7;
atualize a vizinhanca;
avalie a condicédo de parada;

-Prof. Fernando J. Von Zuben E-nd I'.'1.\'hi IE
DCA/FEECUnicamp




Mapas de Kohonen

Treinamento: Nao supervisionado por competicao

Meurdnio
vencedor

O e

Padrio de entrada

[ Conformagio do mapa anterior
a0 processo competitivo

Conformacio do mapa posterior
a0 processo competitivo

-Prof. Fernando J. Von Zuben
DCA/FEEC/Unicamp




Mapas de Kohonen e Problema do
Caixeiro Viajante

Meurtnio
| vencedor

Padriio de entrada

Problema do Caixeiro Viajante (PCV) é um problema
De Otimizacao que consiste em determinar a menor
rota para visitar um nimero de cidades percorrendo
cada uma delas pelo menos uma vez.



Mapas de Kohonen e Problema do
Caixeiro Viajante

O mapa de Kohonen se auto organiza, partindo de valores
aleatorios iniciais em uma rede elastica.

As cidades representadas por coordenadas (X,y) puxam a rede

elastica (um no6 ou grupo por vez), através da atualizacao dos
pesos dos neuronios, modificando seu formato a cada iteragao.

Apos um ciclo completo de atualizagdes, o formato da rede

elastica converge para um caminho passando por todas as
cidades.



Mapas de Kohonen e Problema do
Caixeiro Viajante

O mapa de Kohonen se auto organiza, partindo de valores
aleatorios iniciais em uma rede elastica.

As cidades representadas por coordenadas (X,y) puxam a rede

elastica (um no6 ou grupo por vez), através da atualizacao dos
pesos dos neuronios, modificando seu formato a cada iteragao.

Apos um ciclo completo de atualizacdes, o formato da rede

elastica converge para um caminho passando por todas as
cidades.
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Redes Neurais Artificiais: Trein Supervisionado

No processo de treinamento, nhormalmente sao
ajustados os pesos das conexodes, 0s quais
guardam (ao final do treinamento)

o conhecimento que a rede adquiriu do
ambiente no qual esta operando.

Seja w(t) o peso sinaptico de um neuronio no instante
t. A adaptacao (ou ajuste) Aw(t) € aplicada ao peso
w(t) no instante t, gerando o valor corrigido (ou
adaptado) no instante t+1, na forma

w(t+1) = w(t) + Aw(t)



prendizado: neurdnio com funcao de ativacao g(.)

Ajustando os pesos de um neurdnio com fungao de
ativacao (diferenciavel) g

Funcao
de
ativacao
gy |
Y




Redes Neurais Artificiais: Treinamento

O problema do treinamento (ajuste dos pesos) pode ser
formulado da seguinte forma:

Dado um estado inicial w, do vetor de pesos, conduzir o
neuronio para um estado final wg tal que, para um
determinado conjunto de dados de entrada-saida
(X,,¥dp) -1 . p, @ fungdo de erro quadratico

1w=3 (5,02, ) =32 el )3, ) =7,

seja minimizada.



Redes Neurais Artificiais: Treinamento

Problema de minimizacao do Erro

Univariavel

/ 7

W1 old

min J(w)

W new

local minimum

error surface

Wy

Winew=Wlold —n dJ / dW1

2

P
1
J(wW) = ZE (yp (W) — Ya, ) Multivariavel?
p=1



Redes Neurais Artificiais: Treinamento

Resposta: ajustar os pesos w=[w,, W;, ...,.w,] no sentido
oposto ao do vetor gradiente da funcao custo (ou erro)
em relagdo ao vetor de pesos, com um passo 1]
denominado taxa de aprendizado

w(it+1)=w(@)—nVJ(w(t))
Onde

OJ(W) 9J (W) OJ(W)

dw,  dw, ow,

VJ(w) =




Redes Neurais Artificiais: Treinamento

O ajuste do vetor de pesos

w(it+1)=w(@)—nVJ(w(t))

Pode ser calculado para cada elemento w;, i=1...n,
do vetor w como

wi(t+1):wi(t)—77§—i



prendizado: neurdnio com funcao de ativacao g(.)

ativacao (diferenciavel) g

Ajustando os pesos de um neurdnio com fungao de

/J(w)%(g(u(w»—yd)z

g(.)

—

y = glu(w))

/W/ oJ oJ  9gu(w)) du(w)

_In . ow, B dg(u(w)) ou(w) ow

l



prendizado: Neurénio com funcao de ativacao g(.)

O ajuste do vetor de pesos
wit+D)=w@)+Aw(@) =w()—nVJ(w(t))

Pode ser calculado para cada w,;, i=1...n, elemento do vetor w como

PNV PN (Y \ag(u<w>)_au<w>)
Wi+ 1)=w (1) "awi =) n[ag(u(w) | du(w)\/ dw,
w.(t+1)=w,(t)— n((/)g' (u(W))x,)

w,(t+1) = w.(t) —nlerro g' (u(w))x,)




[ reinamento: rede de camada unica

Ajustando os pesos de uma rede com camada unica e
neurénios com fungao de ativagao (diferenciavel) g

Wi o o e o e e o
Ehatt , .
| |
1 Wi u(Wl)=Z:W1 X, n I
; — — |
:—x——l : Wy, :: Z i=0 g() y g(u(wl)) 8 ;thl I
 +1 : | |: :
: i : :| Neurdnio 1 I
L P T |
|
S : Wy "
| | '""':"""(")"i _________________ .
I Wnoo | UW, )= ) W,.X.
I I . N Ni“Vi — w —
: [ : Wi :: i=0 g()” g lu N)) g(;}:WM'xl\]‘
! |
: ' : L :
I : 1N Neurdnio N :
|

[ —



Exemplo de Algoritmo de treinamento (por batelada)
de redes de camada unica (fungao de ativacao g(.))

Defina 7] e inicialize os vetores de pesos dos N neur6nios da rede : w,, k=1,...,,N
t=1,;

repita
para cada neuronio k k=1,..,N faca
para cada peso w; i=0,..,n do neurdnio k faca
p=1,...,P
o, | )ag( (w,)) |
= g(up(wk ))_ Ya, X, =€,8 (W, )x,

aWki

ou (W, )

Calcule a derivada parcial geral (batelada) oJ P BJ
para o i-ésimo peso do neurdnio k
awkl p=l1 awkl

> Atualize o i-ésimo peso do neuronio k oJ
w,(t+)=w.()—1nN—

fim para awk
fim para :
t=t+1,;

até atingir condicdo de parada (max_epocas ou aumento_erro_val ou erro_trein<g)



Ireinamento: rede de multiplas camadas

Ajustando os pesos de uma rede com duas camadas €
neurénios com fungao de ativacao (diferenciavel) g

h
w -——x s
r—=3 ! r Woi

L +1 )
. I
| L___I

V)

Neuroénio 1

Neuronio N

—_— e e = = = == —————



I reinamento BP: rede de multiplas camadas

Ajustar os pesos de forma a minimizar a funcao

2

J(w) =%Zi(yspk<w>—ydpk) %iﬁ(g(up<w>)—ydpk )2=Zifpk(w>

P

Solucao proposta: (mesma para a rede de 1 camada)

wit+D)=w@)+Aw(@) =w()—nVJ(w(t))



I reinamento BP: rede de multiplas camadas

Camada de saida: (mesmo ajuste feito para 1 camada)
Calcular paracadapeso w;, k=L...N, j=1,.,H

of o l&. ] &or, & o, Oglu,w))
=o | 2, |F =D -

aw,fj aw,fj 1 aw,fj 1 dg (u (W )) aw,fj

o &, dglu, (w3)) ou (W) )

ow, o ag(up(w,i)) ou,(w,)  ow;; Y i

P P
ails = Z (g(up (W,i))— Ya, )g'(wlsc)x;kj — Zepkg'(wlsc
kj

p:] p:l




I reinamento: BP rede de multiplas camadas

Camada intermediaria: Calcular para cada peso

o e, & o, dglu,wh)
o' ow'" 2.7, ‘Zaw@._za wh) o

Ji




[Ireinamento BP: rede de multiplas camadas

Calculo da derivada parcial em relacao ao j-ésimo neurbnio

= e

|
wh, | h
l__X_E_I ! Z (W)
R
| | | | ! g(.)
| +1] ) | I !
|- =4 =T I } Neurénio 1 S Neur6nio 1
I [ 1 | plj
I [ e | - /=
1 X L, |
l 11 I
I T Nl J
[ I h,
: [ i w JI pN
| l : '
I l : '
I l ' !
I I —_ Al - | | xs
L. I : PNj Neurdnio N

r
I
—
I
I
N
-~
|
I
|



I reinamento BP: rede de multiplas camadas

Camada intermediaria:




I reinamento BP: rede de multiplas camadas




[Ireinamento BP: rede de multiplas camadas

Duas fases: e retroprogapa o erro

P -———

|
A (W)
X ! i Z !
| | | | I g()]
| +1 ) | | I
== N I } Neurdnio 1
1 | I I
I [ —— | - /=
1 I | )
IR R '
L Lo = -
| l Lowh,
I I ' :
| | :
o . l Z\ —18()
| 1 I : u(WH)l_‘
T '
X, :—I : : : Neurdnio H
L__ — -— . -



[ reinamento BP: rede de duas camadas

ypj

Camada de saida:

& P
o’ = (g(up(wlsc))_ )’dpk )g'(W}i)X;kj ZZepkg'(u(w
ij p=1 ool

Camada intermediaria:

a?v Z{Z PkaJ:|g (u(w ))xpﬂ Zebppjg (M(W

X

pi



Exemplo do algoritmo backpropagation de redes de 2
camadas (funcao de ativacao g(.)): batelada

Defina T . Inicialize os pesos dos H+N: wh, j=1,..,H, ws, k=1,...,N.

t=1;

Repita
para cada neuronio k k=1,...,N da CAMADA DE SAIDA faca

para o j-ésimo peso J=0.,-+H  do neurdnio k faca
p=1,...,P

o s 98, (w))) s s s
=2 = (g, (w)-,, )= = 0 20, 08 0 VK =€, (WX = 8
kj p k
fim para
fim para )
para cada neuronio j j=0,..., da CAMADA INTERMEDIARIA faca
para o i-ésimo peso i=0,..,n  do neurodnio j faca

p=1,...,P

of, | & . g lu,(wp)) [ Jogle,(wh) , [ o] by
Vo ;(g(up(wk))_yd”k) du , (W) Wk]} ou, (w') xpj,-—{%@kwkj}g(up(wj))xpﬁ
d.]p

kj

ow’”, '
P
(t+D)=w) (1) —
wi (1) = w (1) ﬂ;aws

fim para /

fim para
Atualize o peso j (j=1,..H) do neuronio k k=1,...,N.

Atualize o peso i (i=1,..n) do neurj j=1,...,H oJ
p

P
t=t+1; e 4 .
\\ Wﬂ(t‘I‘l)—Wﬂ(t) 77; awe

até atingir condicao de parada
Jl




lgoritmo Backpropagation:

Dicas praticas:

Inicializar aleatoriamente os pesos no intervalo [-1,1]

Normalizar as entradas:
[0.1,0.9] sigmoide
[-0.9,0.9] tangente hiperbdlica

Utilizar valores pequenos para taxa de aprendizado
n in [0.01 a 0.1]



lgoritmo Backpropagation: minimos locais

BP puro: sujeito a ficar preso nos minimos locais

Como escapar de minimos locais?

— Utilizar o Backpropagation com momento:

Usa na atualizacao dos pesos um termo proporcional a
ultima direcao de alteracao do peso. (Alteragcao do
Peso no passo anterior do algoritmo BP) - ide€ia de
inércia ou um “empurrao” para sair dos minimos
locais.



lgoritmo Backpropagation com Momento

BP puro:

wit+D)=w@)+Aw(@) =w()—nVJ(w(t))

BP com momento:

wit+1D)=w()+Aw(t)+ ) Aw(r —1)

Dica pratica: utilizar Y in [0.8, 0.9]



