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CONVERSA INICIAL

Quando estudamos redes neurais artificiais, apdés conhecermos sua
estrutura bésica e funcionamento, naturalmente voltamos nossa curiosidade
para o processo de aprendizado destas estruturas matematicas capazes de
pensar.

O processo de treinamento de uma rede neural artificial, de forma
semelhante a alguns algoritmos de machine learning (ML), pode ter uma
aproximacdo supervisionada ou nao supervisionada. No primeiro caso,
treinamos 0 modelo a partir de pares de vetores conhecidos de entrada e saida,
criando uma memoaria na rede pela alteracdo de suas sinapses. Este processo
nos parece logico e intuitivamente compreensivel.

O treinamento ndo supervisionado, por sua vez, tem sua compreensao
um pouco menos intuitiva. Esta aproximacao de aprendizagem presume gque a
rede neural artificial possui uma capacidade nativa para encontrar padrées no
vetor de entrada. Para que possamos compreender este processo e 0S
algoritmos que permitem tal treinamento, serd necessario estudar a teoria
estatistica do aprendizado, que nos fornecera os conceitos necessarios.

No caso de redes neurais artificiais profundas, ndo apenas as
aproximacdes supervisionada e ndo supervisionada estrita sdo viaveis como
métodos de treinamento. Uma terceira aproximacdo, por vezes incluida na
categoria de treinamento ndo supervisionado, é bastante usual, principalmente
em aplicacdes voltadas a robdtica e a problemas de deciséo estocastica. Trata-
se da aprendizagem por reforco (Reinforcement Learning — RL).

Neste capitulo, estudaremos a teoria estatistica da aprendizagem voltada
a redes neurais artificiais profundas e apresentaremos algoritmos de treinamento
nao supervisionado e por reforco aplicaveis a estas redes.

Ao final deste capitulo, vocé completara o ferramental tedrico, construido
até aqui, necessario para o estudo das RNAs profundas aplicadas em DL.

Vamos dar inicio a este empolgante estudo.

TEMA 1 - CONCEITOS DE TREINAMENTO NEURAL




O uso de RNAs para resolucéo de problemas é bastante sui generis, uma
vez que a modelagem matematica se restringe aos neurdnios, e ndo ao problema
em si. Para que particularizemos a RNA em direcdo ao problema necessitaremos
‘ensina-la”. Este treinamento da rede exigir4, por sua vez, algoritmos que
simulam, em boa parte, o processo de constru¢cao do conhecimento humano.

Vamos, entdo, estudar os processos de aprendizagem e memoria de
redes de neurénios artificiais, que resultardo na adaptacédo de uma RNA genérica

para a solucao de um problema especifico.

1.1 A Matriz W

Antes de iniciarmos a discussdo do treinamento de uma RNA, é
importante que vocé revise os conceitos da modelagem matematica do neurdnio
artificial, bem como a estrutura basica de uma RNA.

Utilizaremos, no primeiro momento, como modelo para ilustrar o processo

de treinamento de uma RNA, uma MLP rasa, conforme ilustrado a seguir.

Figura 1 — Multilayer Perceptron - MLP

Fonte: Norvig, 2013, p. 637.

O treinamento de uma rede neural se da pelo ajuste de seus parametros
livres (pesos sindpticos e bias). Desta forma, definida uma arquitetura para a
RNA, seus parametros livres conterdo valores aleatérios, ou propositalmente,
estes seréo assim inicializados.

A literatura recomenda, no caso da inicializacdo forcada, que
especialmente os valores dos pesos sinapticos sejam inicializados com valores
no intervalo de -1 e 1. Quanto ao bias, embora seja considerado parametro livre,
seu valor normalmente permanece unitario. A alteracéo deste valor pode ocorrer

na inicializacéo da rede, para ajustar o ponto de decisao da funcao de ativacao.




Esta alteragédo pode ser convenientemente decidida para a camada de entrada
e, em casos mais raros, para a camada de saida.

O ajuste do bias dos neurbnios ocultos €, de maneira geral, evitado, uma
vez que ndo é possivel, para estes neurdnios, seguir critérios logicos de
modificagdo. Discutiremos este assunto um pouco mais adiante em nossa
caminhada, quando abordarmos algoritmos avancados de treinamento. Por hora
consideraremos o valor do bias, exceto se afirmarmos, de outro modo, unitario e
inalterado durante o processo de treinamento.

Feitas estas observacgbes, podemos dizer que uma RNA possui uma
“memoria associativa” da tarefa, distribuida nos pesos sinapticos. Haykin (2011,
p. 101) afirma que os pesos de uma RNA criam um mapeamento distribuido
entre os vetores de entrada e o vetor de saida.

Desta forma, considerando a RNA como um operador vetorial e
denominando de:

Y o vetor que contém os valores de saida de todos os neurbnios da
camada exposta;

X 0 vetor que contém os valores de entrada, que produzem a saida Y e

W a matriz ou vetor multimensional dos pesos sinapticos.

Podemos escrever:

Y=W * X

Para que esta equacdo vetorial seja valida, devemos supor a
dimensionalidade de W determinada pelo vetor X, ainda precisaremos fazer a
dimenséo do vetor Y, a mesma de X.

Como ja afirmamos, o treinamento é o ajuste de W para que a rede
responda como esperado. No treinamento supervisionado conhecemos a saida
da rede. Neste caso, se chamarmos o vetor de saida desejado da RNA de D,
treinar sera fazer Y — D pelo ajuste de W (Norvig, 2013, p. 607).

No treinamento ndo supervisionado e por reforgo, esta inequagao néo e
valida, ja que inexiste D. Vamos tratar destes outros dois tipos de treinamento
em momentos posteriores, ainda nesta etapa.

Em qualquer um dos casos, a matriz ‘W’ pode ser entendida como a
memoria da rede. Esta memoaria é treinada, de forma recursiva, para absorver
o conhecimento que particularizard a RNA para a solucédo do problema que

estamos enfrentando.




1.2 O Vetor X

A entrada de uma RNA é representada pelo vetor X. Este vetor sera
composto pelas “i” variaveis independentes de entrada X= {x1,X2, ..., Xi}. Dito de
outra forma, por xi ser uma variavel, podera assumir infindos valores. Uma RNA
treinada, ao receber um determinado vetor Xj, devera apresentar na saida o
vetor Dj. Antes do treinamento, ao receber Xj, a saida sera Yj. Yj poderé ou nao
coincidir com Dj, na absoluta maioria dos casos diferird.

Os valores de Xj poderdo, hipoteticamente, assumir infinitos valores
validos, estes valores corresponderédo ao comportamento valido das variaveis Xi.

Um pouco confuso?

Vamos tentar um exemplo:

Suponha uma RNA que deve decidir sobre 0 momento de corte de uma
arvore. Para tanto, temos disponiveis trés variaveis de entrada, espessura do
tronco, altura e espessura da casca. Suponha que valores validos para a
espessura do tronco sejam valores entre 25 e 78 cm; ja a altura variara entre 100
e 250 cm; ao passo que a espessura da casca excursionara entre 2 e 4,5 cm.

Com estas consideracfes, podemos ter os seguintes vetores validos X:
X1={30; 136; 2,23}

X2={39; 176; 3,23}
X3={60; 236; 3,03}
Os valores de Xi, conhecidos, que ja ocorreram em alguma medicdo que

se fez das variaveis de entrada, sdo chamados amostras ou padrdes.
1.3 Padroes de treinamento de uma rede neural artificial

Ja sabemos que, no modelo supervisionado, treinar uma RNA significa
fazer Y — D pelo ajuste de W. Este ajuste sera feito com o uso dos padrbées X
gue definimos anteriormente. Dito de outra forma, passaremos os padroes
conhecidos X1, X2, ..., Xn, pela rede neural, obtendo as saidas vetoriais Y1, Y2
. Yn.

Para que ajustemos os valores de W, precisamos conhecer D1, D2, ...,
Dn (valores desejados de saida da RNA).

Desta forma, em um treinamento supervisionado, os padrbes de

treinamento ndo serdo compostos apenas por Xi, mas também por Di, assim




teremos como padrdes os pares biunivocos de vetores P1=[X1, D1]; P2[X2, D2];
..., Pi=[Xi, Di].

Voltemos a nosso exemplo do corte de arvores, para treinamos a RNA,
devemos conhecer, para os vetores Xi, qual a decisdo tomada em eventos
anteriores, se cortamos ou ndo a arvore, que sera a saida desejada Di. Assim,
os padrbes do exemplo poderiam ser:

X1={30; 136; 2,23}; D1= 0 (nao cortar)
X2={39; 176; 3,23}; D2 = 1 (cortar)
X3={60; 236; 3,03}; D2 = 1 (cortar)

Agora, basta-nos ajustar os valores dos diversos wi para que, Yi — Di. Ha

varios métodos para ajustar wi, 0 mais usual é a retropropagacéao de erro. Neste

método, calcula-se o erro de saida pela equacao:

ei=Di - Yi

O valor ei sera, entdo, usado, recursivamente, como parametro para

ajuste de wi.
1.4 Generalizagao

Ainda ndo sabemos como efetivamente treinamos uma RNA, mas ja
sabemos 0 que € o treinamento. Treinar a RNA se quer que esta ganhe a
possibilidade de generalizagao.

Por generalizacdo entendemos a capacidade de predizer qual a saida
desejada de uma entrada qualquer, mesmo que diferente de P. Dito de outra
forma, se apresentarmos a rede um novo vetor Xt, cujo valor Dt é desconhecido,
como o treinamento fez Y — D, podemos concluir que Yt aproximara
convenientemente Dt.

Voltando ao exemplo da arvore, se oferecermos a rede treinada um novo
valor de Xt, diferente dos padrbes X1, X2 e X3, a RNA sera capaz de generalizar,
decidindo, com boa possibilidade de acerto, pelo corte ou ndo da arvore.

Do que acabamos de aceitar depreende-se que os padrdes de treino sao
amostras estatisticas de um determinado fenémeno e, como tal, tendem a
representar o fendmeno com boa aproximacdo. Desta forma, o aprendizado da

rede & um fendmeno estocastico.




Assim, a generalizacdo €, de fato, uma probabilidade, eventualmente
calculavel, da rede mapear corretamente a saida desejada. Vamos examinar

este topico com um pouco mais de detalhes a seguir.
TEMA 2 — TEORIA ESTATISTICA DO APRENDIZADO

Acabamos de concluir que o processo de treinamento de uma RNA nao é
deterministico, ou seja, estara sujeito a erros, tanto na fase de treinamento (erro
de treino) quanto na fase de operagéo (erro de generalizagéo). Estes erros séo
calculaveis ou, ao menos, estimaveis. O controle dos erros de treino e

generalizacdo séo realizados pela teoria estatistica do aprendizado.
2.1 Erro de treino

Nosso estudo anterior demonstrou que ao oferecermos um conjunto de
padrdes de treinamento para uma RNA e corrigirmos os parametros livres, de
forma iterativa, esta rede “memorizara” um mapeamento entre entrada e saida.

No caso do treinamento supervisionado, a relacdo matematica entre X e
D nao precisa ser conhecida para que possamos “ensinar’ a rede a reproduzir,
ao menos com boa probabilidade de acerto, D em Y. Dito de outra forma, para
maior clareza, devemos apenas conhecer os padrdes [X,D], mas néao,
necessariamente, a equacdo matematica que relaciona X e D. O treinamento
fara Y — D, e a rede, entdo, agird como se conhecesse a relacdo matematica.

Vocé deve estar se perguntando, neste ponto, por que D ndo € igual a Y?
Este € um questionamento bastante valido. Pense que, quando calculamos o
erro de estimativa (ei), apresentado em (1.3), o fizemos em relacdo ao padréo
‘I”, ou seja, quando ajustarmos 0 peso sinaptico o faremos em relacédo a este
mesmo padrao. Posteriormente, ao analisarmos o padrao “i+1”, havera um novo
ajuste do mesmo peso sinaptico.

Desta forma, apés varios ajustes, um peso sinaptico qualquer,
pertencente a rede, terd um valor que “resume” todos os ajustes feitos, mas que
néo representa o ajuste perfeito de nenhum dos padrdes.

Por este motivo Y — D, mas, essencialmente, Y # D. Desta forma,

poderiamos escrever:

D=Y+E€&




Onde € é o erro na estimativa de D por Y durante o treinamento. Ha varias
formas de se estimar € a partir dos erros ei, referentes a cada padréao de treino

e

i”, a mais frequente é considerar (Haykin, 2011, p. 110):

£ =% /Z(ei)z

Como o treinamento € um processo de aproximacao Y — D, espera-se
que € tenda a zero para que Y = D. Alias, esta consideracdo gera a aproximacao
mais frequente para o treinamento neural supervisionado, a retropropagacao de
erro. Neste processo forcamos, no ajuste dos pesos, a relacdo com o erro
resultante da propagacédo de X. Nao exploraremos o método de retropropagacéo
nesta etapa, basta-nos, por hora, aceitar que, considerando a necessidade de
reducdo do erro de estimativa, podemos corrigir um peso sinaptico de forma
iterativa, como segue (Haykin, 2013, p. 193):

wi=wi+Awi onde: Awi= &xi*¢@’(v) *E

Sendo & velocidade de aprendizagem e ¢@’(v) a derivada da funcéo de

ativacao.
2.2 Erro de generalizagao

Sabemos, entdo, dado ao processo de ajuste de W por varios padrdes
diferentes, que Y = D, mas € impossivel fazermos Y = D. Para a proxima analise
imagine que, ap6s concluido o treinamento, Y = D + &€, como, para este
treinamento, escolhemos apenas alguns padrdes (ou instancias) do espaco
amostral, ndo ha garantia de que, quando a rede entrar em modo de
generalizacdo, o erro de generalizacao seja idéntico a €.

Chamaremos ao erro que podera ocorrer durante a generalizacdo de &g,
assim, quando a RNA entrar em operagao (Haykin, 2011, p. 115):

Y:D+£g

Se escolhermos os padrbes de treino de forma estatisticamente correta,
respeitando as recomendacdes de amostragem €3 — €, mas pelo mesmo motivo
estatistico, €5 # €. Estas conclusdes tornam o processo de aprendizagem
fortemente estocastico e a presenca de erro um fendbmeno natural em redes

neurais. O erro, embora inevitavel, sera sempre estatisticamente controlavel.




2.3 Escolha dos padroes

Se vocé estudou algoritmos de ML, esta habituado a treinar um modelo a
partir de uma massa de dados. Normalmente, nesta aproximacgao, temos um
arquivo contendo uma boa quantidade de amostras, apds depurarmos estas
amostras, eliminando ou suprindo aquelas incompletas, segregamos os dados
em dois conjuntos, de treino e de teste.

Esta segregacédo é feita por um processo aleatério, reservando em torno
de 80% das amostras para treino (Gerén, 2021). De maneira geral, esta
separacao é deixada a cargo de operacdes pré-programadas em bibliotecas. A

seguir um exemplo desta divisdo, em Python, com uso da biblioteca sklearn:
Variavel = train_text_split(x.y.test_size=0.20,randon_state=40)

Observe que ndo controlamos a escolha das amostras de teste, tampouco
de treino. Por ser um processo aleatério (randémico) ha uma boa probabilidade
de nado ocorrer vicio nesta selecdo. Em casos criticos, entretanto, esta presuncgéo

pode néo ser verdadeira. Imagine o diagrama de Venn a seguir:

Figura 2 — Amostragem enviesada

Arquivo de Espaco Amostral

amostras Contendo todas as
possibilidades de
operacao

Fonte: Brustolin, 2022.

Neste exemplo, o arquivo de amostras contém padrées de uma area
determinada do espaco amostral total, dito, também, espaco de hipéteses. A
biparticdo aleatéria fard com que as estimativas de erro, obtidas a partir do
conjunto de testes, ndo represente, convenientemente, o erro de generalizagao.
O erro de estimativa de Xt sera, seguramente, maior que o calculado como base

no conjunto “aleatério” de testes.




10

Desta forma, ao tomarmos um conjunto de amostras, mesmo antes do
pré-tratamento, € necessario verificar a sua representatividade estatistica.
Costuma-se observar, se conhecida a excursdo maxima de cada componente
de X, a variancia das amostras em relacao a ela. Esta avaliacdo, por vezes, nos
obrigara a desprezar parte das amostras, de forma a nao induzir um
mapeamento enviesado de apenas uma parte do espaco amostral.

Dito de outra forma, quanto mais padrdoes de uma determinada regido do
espaco de hipoteses, maior sera a especialidade da RNA nesta regido, reduzindo
0 €y para padrbes de teste semelhantes, mas padrdes de teste genéricos Xt,
estranhos a esta regido, como ilustrado na figura, sofrerdo com o enviesamento.
Como resultado, teremos dois valores para €y. Se ndo agirmos sobre a variancia
dos padrdes, o &g fora da area de amostragem sera incontrolavel.

Este cuidado normalmente é excessivo em algoritmos de ML, mas quando
utilizamos redes neurais profundas para suportar a extracdo de parametros em
direcdo a métodos de RL o tema ganha importancia. Outro campo de estudos no
qual a andlise de desenviesamento é importante € no processo de treinamento

ndo supervisionado. Em breve esta afirmacao se tornara evidente.
TEMA 3 — TREINAMENTO NAO SUPERVISIONADO

Até este momento, analisamos o treinamento neural com exemplos de
meétodos supervisionados. Assim o fizemos por serem estes de maior facilidade
para a construcao do conhecimento sobre aprendizado em RNAs.

Vamos agora entender como uma RNA, e em especial aquelas profundas,
podem aprender sem que nada se saiba sobre a saida que desejamos da rede.

3.1 Natureza e padroes naturais

A questao da existéncia preponderante de padrdes na natureza, chamada
de principio ontoldégico genérico, ja gerou infinitas discussbées no campo
cientifico. O principal motivo € que qualquer regra classificatéria tera excecoes
e, por esta razéo, de fato, a regra seria incompleta ou falsa.

Na verdade, excec¢Oes nédo invalidam a regra genérica, mas acrescentam
complexidade, as vezes intransponivel, para sua modelagem precisa. Norvig

(2013, p. 382) afirma, a respeito do desejo por uma ontologia precisa dos
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fendbmenos, que “a habilidade de tratar excecdes é extremamente importante,
mas é ortogonal a tarefa de compreender a ontologia geral”.

Na mesma linha deste autor, pode-se afirmar que para a categorizacao
dos fenbmenos é essencial a formacdo do conhecimento sobre eles. Muito
provavelmente por este motivo a mente humana, em sua evolugdo em diregéo a
consciéncia e ao conhecimento, criou mecanismos instintivos de classificacao.
Dito de outra forma, as redes neurais bioldgicas tendem a buscar padrdes ou
classificagOes para entender os fendmenos do entorno.

Esta caracteristica classificatoria do conhecimento inspirou Alan Kay na
criacdo do paradigma de programacdo voltado a objetos. A linguagem de
programacao Java, ainda bastante usada, bem como o Python, sdo expressdes
computacionais de sucesso deste paradigma.

Por outro lado, se o humano, sucesso evolucionéario, desenvolveu um
cérebro classificatorio, pode-se imaginar que a natureza que nos cerca
igualmente os possua. Caso contrario, mentes cadticas teriam mais sucesso que
a mente légica humana.

Di Biasi (2013) afirma que caos dos processos haturais € apenas aparente
e que ha uma tendéncia a organizacdo em padrbes. Esta hipétese foi
comprovada, em 1976, por Prigogine, observando fenbmenos quimicos que
apresentam tendéncia natural a auto-organizagao.

A figura a seguir demonstra que, ao plotarmos amostras bivariadas e
multivariadas em guantidade suficiente, regibes de concentracdo passam a ser

percebidas.

Figura 3 — Exemplos de concentracdo natural de amostras bivariada e

multivariada

06 49

0 02 04 06 08 1

Fonte: elaborado com base em Norvig, 2013, p. 710 e 713.
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Ao aceitarmos esta tendéncia a reducdo dos fendmenos em padrbes e
retornando as nossas redes neurais artificiais, que sdo meras modelagens de
nossa rede neural biologica, podemos pensar que as RNAs herdam a tendéncia
natural a classificar fenbmenos das suas “maes biologicas”.

Haykin (2011, p. 430) comenta que “interagdes locais, originalmente
aleatédrias, entre neurénios vizinhos de uma rede, podem se fundir em estados
de ordem global e finalmente, levar a um comportamento coerente na forma de

padroes”.
3.2 Ambiente deterministico e episddico

O treinamento ndo supervisionado, também chamado auto-organizado,
presume que o espaco de hipbteses seja estavel, ou seja, deterministico ou ao
menos episodico.

Ambientes deterministicos sdo meios previsiveis nos quais a
amostragem dos eventos é atemporal, ou seja, coletadas amostras de eventos
aleatdrios ndo havera necessidade de consideracdes temporais. Naturalmente
nenhum ambiente € plenamente deterministico, mas ambientes suficientemente
estaveis no tempo, para que se possa realizar amostragem de longa validade,
estes serdo tratados como se deterministicos fossem.

Ambientes de deciséo episddica ou instantanea sao aqueles nos quais
o problema apresentado ao algoritmo € resolvido por uma unica decisdo. Desta
forma, mesmo que o ambiente evolua no tempo, a amostragem € boa o suficiente
para a deciséo.

Quando enfrentamos problemas estocasticos ou sequenciais 0s

algoritmos de treinamento ndo supervisionados terdo validade relativa.
3.3 DL e aprendizagem auto-organizada

O treinamento ndo supervisionado, como ja entendemos, é capaz de
potencializar a natureza classificatéria de uma RNA. Dito de outra forma, a
aprendizagem auto-organizada permite que se treine uma rede para extrair, de
uma amostragem, as classificagdes nela dormentes, de forma relativamente
autbnoma.

Observando esta afirmacao e relacionando-a com o que afirmamos

anteriormente sobre a construcdo do conhecimento com base na classificacéo
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dos fenbmenos, nos parecera que o treinamento ndo supervisionado esta
relacionado com a possibilidade de extracao de significado de uma amostragem.

Por outro lado, uma das mais importantes aplicacdes de Deep Learning é
justamente a capacidade de extrair caracteristicas (feature learning) ou
representagcbes (representation learning) de um conjunto de dados sem a
interferéncia humana, ou seja, sem supervisor.

Desta forma, uma conclusao possivel € que métodos nao supervisionados
estédo correlacionados com o uso de redes neurais profundas para extragao de

significado de maneira autonoma.
TEMA 4 — ALGORITMOS DE TREINAMENTO NAO SUPERVISIONADO

Uma vez que entendemos o fenbmeno da auto-organizagdo e sua
importancia para o DL, podemos estar curiosos sobre as técnicas capazes de
permitir as RNAs organizarem os padrdes de entrada em categorias naturais,
sem a necessidade de conhecermos previamente tais categorias. H& varios
algoritmos n&o supervisionados, e os mais tradicionais serdo agora conhecidos

por voceé.
4.1 Sinapse Hebbiana e Hipotese da Covariancia

Como vocé ja sabe, as pesquisas iniciais em torno de IA buscavam
reproduzir processos bioldgicos ligados ao cérebro humano. O neuropsicélogo
Hebb, em 1949, estudou um processo de aprendizagem natural, que envolvia o
crescimento celular neural para facilitar a comunicacdo entre neurdnios
frequentemente envolvidos em um mesmo processo de interpretacdo de
estimulos externos. Esta modificacdo, na arquitetura de regides do cérebro,
resultava na determinacao ou modificacdo de comportamentos futuros.

O estudo de Hebb desvenda um método de aprendizagem, sem
supervisdo, baseado em altera¢des da intensidade da conexao sinaptica, ou, se
adaptarmos a concluséo para os elementos de uma RNA, baseado na majoracéo
seletiva dos pesos sinapticos envolvidos em uma ativacdo frequente e
contemporanea entre dois neurdnios (Haykin, 2011, p. 80).

Esta modificacdo seletiva recebeu o nome de sinapse hebbiana. A

aplicacdo deste método depende da apreciacdo ou reforco dos pesos sinapticos
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que conectam neurdnios, 0s quais sofrem ativacdo simultanea quando
estimulados por um padrdo de treinamento.
Do ponto de vista pratico, a correcdo dos pesos sinapticos pode ser

representada pela equacéo proposta por Haykin (2011, p.82).
:ﬁ'H-’“{H] = I]_x'&_[n}_rﬂ_{nlj

Nesta equacéo, a variacdo do peso depende do estimulo pré-sinaptico (x;)
e do resultado a este estimulo (yk), pos-sinaptico. Naturalmente esta
aproximacéo, ao longo do tempo, levaria a saturagéo da sinapse, pela variagéo
reiteradamente positiva (ou negativa). Do ponto de vista biologico, ha uma
limitacéo fisica desta aproximacédo celular, mas nos algoritmos computacionais
o problema tende a persistir.

Para evitar esta saturacdo, em aplicagcbes computacionais prefere-se
amortizar o reforgo sinptico pela covariancia dos estimulos e resultados como

apresentado a seguir.
L\.'lrh{n} =Nk, - x)y,—-Yy)

Nesta nova formulacao, reduzimos o valor dos estimulos e respostas pela

média destes.
4.2 Aprendizado competitivo

Na aprendizagem hebbiana, varios neurbnios de saida da RNA podem
estar ativos simultaneamente. Dependendo da arquitetura da rede e,
principalmente, das fun¢cdes de ativacdo destes ultimos neurbnios, aplicacdes
gue exijam classificacao estrita de padrdes ndo serdo possiveis. O algoritmo de
aprendizagem competitiva atende a estas aplicagdes.

Nesta técnica, sera implementado um mecanismo que permitira aos
neurbnios de saida competirem pela ativagdo exclusiva diante de um
determinado subconjunto de entradas. Desta forma, os neurbnios da rede se
especializam na deteccéo de caracteristicas de classes de saida.

Este mecanismo é implementado por uma alteragéo arquitetural na rede,
conforme ilustrado a seguir. Sempre que um neurdnio da camada de saida for

mais fortemente ativado, inibira os demais. Isto se da pela comparacdo dos
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campos locais induzidos de cada um dos neurdnios de saida. Ser& ativado

aguele que possuir 0 maior campo.

Figura 4 — Aprendizagem competitiva

Fonte: Haykin, 2011, p. 84.

Os neurdnios da rede envolvidos na selecdo do vencedor terdo seus
pesos sinapticos refor¢cados. Este refor¢co pode ser obtido pela equacéo a seguir
(Haykin, 2011, p. 84):

A, = N(x; —w,) se o neurdnio k vencer a competigao
ki a 5
! 0 se 0 neurdnio k perder a competi¢ao

Algoritmos competitivos, entretanto, exigem que 0 espa¢o amostral
apresente alto contraste, ou seja, que as categorias nhaturais constituam

agrupamentos suficientemente distintos, caso contrario, o algoritmo divergira.
4.3 Clusterizacgao

As técnicas que apresentamos até o momento sdo bastante classicas e
provavelmente vocé dificilmente ouvird falar diretamente delas. Isto ocorre
porque tais técnicas fazem parte do nucleo de algoritmos ja padronizados em
bibliotecas de IA, a exemplo da famosa sklearn.

Estes algoritmos padronizados realizam classificagdo ndo supervisionada
e sdo bastante Gteis quando ndo sabemos exatamente o que buscar na amostra

ou quando nao possuimos rotulos conhecidos.
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Vamos dar um exemplo. Imagine que vocé tenha em mé&os uma boa
guantidade de imagens de vegetais de uma dada regido, obtidas em épocas
diferentes. Se desejarmos detectar quais espécies vegetais mais se
desenvolveram durante os anos, estaremos diante de um problema de
clusterizagéo, ou seja, precisamos encontrar as classes de instancias presentes.

Dito de outra forma, necessitamos, sem 0 auxilio de um especialista em
botanica, identificar nas fotos, vegetais semelhantes que dominaram a flora
daquela regido. Esta € uma andlise importante para enfrentamento de questdes
ligadas ao levantamento de impactos ecologicos de agbes antropicas, por
exemplo.

Neste caso, ndo ha rotulos prévios das fotos e técnicas supervisionadas
fracassardo. O mesmo tipo de enfrentamento pode ser usado para deteccdo de
padrées de compra de clientes, mesmo sem conhecermos antecipadamente
quais padrbes sdo estes. Uma vez identificados os clusters, ou regides de
concentracdo das instancias, podemos usar técnicas supervisionadas para a
analise da amostra, que agora possuira rotulos.

Sao exemplos destes algoritmos padronizados de clusterizagcéo: K-Means
e DBScan. No primeiro caso, o algoritmo busca encontrar o centro do cluster e
entdo delimitar as instancias que participariam deste cluster, rotulando-as. O
problema deste algoritmo € que precisamos fornecer o nimero de clusters (fator
k). Apenas para ilustrar, o trecho de cédigo a seguir faria esta clusterizacéo de
um conjunto de dados (Géron, 2021, p. 159):

from sklearn.cluster import Fllsans

k=5
kmeans = EMeansi(n clusters=k
¥ prad = kreans. fit predict

A figura a seguir demonstra as fronteiras entre clusters de uma amostra
hipotética com k=5. Observe que € possivel que algumas amostras mais

distantes do centro do cluster sejam erroneamente classificadas.
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Figura 5 — Amostras nao rotuladas e apos a clusterizacéo

o ._-';':_ e gl -'."{ -
- i . : 3 '_. x ot I
* L = a ‘\\H‘I.

Fonte: Géron, 2021, p. 159.

Além da clusterizacdo, algoritmos ndo supervisionados sdo bons
detectores de anomalias (outliers). A deteccdo de anomalias tem aplicacdo
bastante importante em seguranca da informacdo como forma de predicéo e

localizag&o de invaséo.
TEMA 5 - TREINAMENTO POR REFORCO

Nesta nossa caminhada sobre DL, ndo sera nosso objetivo abordar, com
profundidade, o treinamento por reforgo, ou reinforcement learning. As redes
neurais artificiais profundas, séo, entretanto, uma ferramenta bastante usada
como extratora de caracteristicas, preparando o dataset para os algoritmos de
RL. Faremos, entdo, uma revisao rapida sobre o tema de RL para nos focarmos
na aplicacdo de DL como ferramenta para RL.

5.1 Introdu¢ao ao RL

O aprendizado por reforco pode ser entendido como um tipo de
treinamento ndo supervisionado, embora normalmente seja considerado uma
particularizacdo deste.

Como ja sabemos, o aprendizado ndo supervisionado utiliza apenas a
tendéncia natural a auto-organizacao dos fendmenos como forma de treinar uma
RNA classificadora. No aprendizado por reforgo, o aprendizado se da pela
analise dos retornos que o meio fornece ao agente de aprendizado. Assim,
embora ndo tenhamos uma colecéo prévia de padrbes de treinamento, estes
padrdes serdo conhecidos pelo agente em sua interacdo com o meio, durante a
operacéo do agente, na forma de reacbes do ambiente para com o agente.

O agente interpretara a reacao do meio as suas ac¢des segundo uma otica

binaria. Se a reacao for positiva, sera dita recompensa ou refor¢co e podera ser
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repetida. J& uma reacdo negativa do meio (punigdo) servira de inibidor de
comportamentos semelhantes.

Quando estudamos a caracteristica do meio para o qual a aprendizagem
supervisionada foi inicialmente criada, afirmamos que este aprendizado
pressupde um ambiente estavel temporalmente ou, se este ndo for o caso, ao
menos episodico. Se vocé parar para pensar, entretanto, logo concluira que os
meios deterministicos, estaveis, sdo um caso particular dos meios instaveis ou
estocésticos, que sédo o caso geral. Da mesma forma que, na interagdo com o
meio, a decisdo episodica € uma excecdo, normalmente as decisdes sao
sequenciais, encadeadas.

Esta concluséo, por outro lado, ndo invalida o estudo encetado até o
momento, embora 0 meio estocastico e sequencial seja o caso geral, boa parte
dos problemas que enfrentamos podem ser modelados de forma deterministica
ou episodica. O enfrentamento deste caso geral €, naturalmente, mais complexo
e envolve técnicas de reinforcemnt learning.

Em um ambiente estocastico, a amostragem atemporal ndo € til como
forma de previsibilidade, j& que ndo considera a evolugdo temporal do meio.
Nesta situacdo, deve-se reavaliar o meio a cada decisdo tomada, uma vez que
a prépria acdo sobre o meio, propalada por nds, modifica este. As decisdes
tornam-se, entdo, por este motivo, sequenciais e interdependentes. A
modelagem matemética para enfrentamento de meios com estas caracteristicas

foi iniciada pelo matematico russo Andrei Markov no inicio do século passado.
5.2 Modelo decisério de Markov

Markov percebeu que um agente inteligente, realizando acdes sobre um
meio instavel, tomara decisbes com base em informacdes de um ambiente
passado, que nao mais existe. Desta forma, o resultado da a¢cédo sera apenas
estatisticamente proximo do pretendido. Esta afirmacdo se justifica pela
tendéncia, que o meio apresenta, a sofrer alteracbes gradativas, assim, o0s
resultados das ac¢des tendem a se aproximar do pretendido.

Suponha agora que um agente precisa atingir um objetivo por uma série
de acdes. Pelo método proposto por Markov, o agente analisa 0 meio apos cada
acdo, medindo sua efetividade na aproximagdo do objetivo. A efetividade sera
traduzida numericamente em uma “recompensa’, positiva ou negativa conforme

0 agente se aproxima ou se distancia do objetivo. A somatéria das recompensas
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servira de parametro para avaliar a eficiéncia da sequéncia de decises,
chamada por Markov de politica de decisdo do agente.

O modelo decisorio de Markov ou MDP se baseia na suposicao de que o
resultado de uma acgao futura pode ser estimado a partir de um conjunto finito de
acOes/recompensas (Norwig, 2013, p. 498).

Suponha agora que possamos, antes mesmo de tomar uma deciséo,
avaliar, com base em dados do ambiente, qual a recompensa de cada acédo
futura a partir do momento atual. Vamos imaginar um agente que deve se
deslocar da localizacao atual (estado atual) para um determinado ponto em uma
sala. Podemos saber, em funcéo de experiéncias anteriores de deslocamento,
onde estavam o0s obstaculos. Assim, para avaliar cada possivel percurso,
podemos utilizar as “recompensas” conhecidas anteriormente. Com este calculo
€ possivel estimar o que Markov chamou de utilidade de cada politica ou
sequéncia de ac¢0les futuras.

A utilidade U do estado atual para uma dada politica sera entédo (Norvig,
2013, p. 566):

Up([s0: 51, 52, --.1) = R(sg) + R(s1) + R(sp) + ...

Buscando a maior U (utilidade 6tima) ser& possivel determinar o melhor
caminho entre o estado atual e o objetivo. O equacionamento matematico desta
maximizacédo foi proposto por Bellman e nos fornece possiveis soluces para
este problema de otimizagao.

Bellman buscou o conceito de valor da acdo, Q, ou seja, avalia quao boa
€ uma determinada ac¢éo a partir do estado atual. Voltando a nossa suposicéo
do agente decidindo como deslocar-se na sala. Estando ele em um determinado
estado ou localizacédo, podera tomar, hipoteticamente, quatro acées: retornar de
onde veio, seguir em frente, virar a direita ou a esquerda. Para cada uma destas
possiveis acdes podemos estimar U, conhecida a politica. A melhor U resultara
no melhor Q (Pellegrini; Wainer, 2007, p. 139).

De fato, a estimativa do melhor Q, como acabamos de concluir, depende
da politica (ou sequéncia de acdes do agente). Desta forma, seria possivel
determinar qual a melhor politica, pela selegdo do maior Q, entre os melhores Q
de cada politica. Poderiamos generalizar ainda mais tomando o melhor Q para

todos os estados possiveis, a este valor denominaremos Qmax. Encontrado Qmax,
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a politica ligada a ele sera a melhor politica e, portanto, descrevera as melhores
decisfes estatisticas de todo percurso.

O calculo de Qmax por métodos matematicos € extremamente custoso,
embora possivel, na maioria dos casos. Um problema cuja matematica de
modelagem é complexa em demasia, ou mesmo desconhecida, € um problema

ideal para tratamento por RNAs.

5.3 Deep Q-Learning Network

As redes neurais podem ser pensadas para auxiliar em processos de
aprendizagem por reforco, como recurso para a estimativa da politica 6tima via
maximizacéo do valor da acao, Qmax.

As equacdes de Belman, de alta complexidade matematica, podem ser
transformadas em uma equacao recorrente para o calculo de Qmax. Nao sera
nosso objetivo demonstrar 0s processos de conversao, neste estudo.
Utilizaremos, para nossa discussao, a equacao proposta por Sutton (2018) para
calculo recorrente de Qmax em sistemas estocasticos temporais (Sutton, 2018):

(Hs,a) = Qs,a) + alr+ymazr}s'a’) — Qs a])

Onde s designa um estado qualquer e s’ seu sucessor, a representa a
acdo tomada no estado s e a’ a acdo em s’, a e y sao constantes de
aprendizagem e r a recompensa obtida em s.

Veja a forte relacdo que esta equacado tem com o calculo recorrente de wi
por métodos supervisionados, com uso de gradiente descente, que vimos em
(2.1). Se aceitarmos essa relacdo, o uso de redes neurais se torna uma opgao
natural para o célculo da politica 6tima. A partir dai, o método de treinamento
nao mais € importante, mas sim o resultado, que sera a politica 6tima para o
agente, no ambiente genérico estocastico temporal.

Para determinar a arquitetura desta RNA, vamos imaginar que o agente
pode conhecer previamente o ambiente com base em uma imagem Optica.
Aceitando esta hipétese, podemos convolucionar a imagem, extraindo suas
caracteristicas por DL e entdo maximizar a funcéo valor do estado, oferecendo,

posteriormente, o resultado para uma segunda rede mais rasa.
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Este processo € excessivamente complexo para que o tratemos neste
ponto de nosso estudo, mas € possivel perceber a aplicabilidade de DL, como

ferramenta, para aprendizagem por reforco.
FINALIZANDO

Neste capitulo, evoluimos a compreenséo das redes neurais artificiais,
entendendo seu treinamento, especialmente aquele ndo supervisionado,
importante para processos de deep learning. Estudamos também a
aplicabilidade de redes neurais profundas no célculo da politica 6tima, em
algoritmos de aprendizagem por refor¢co. Concluimos, assim, a base de nosso
estudo e estamos agora prontos para conhecer aplicacbes de aprendizagem

profunda em nossas outras discussoes
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