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RESUMO

O presente trabalho analisa diferentes modelos de representacao temporal usa-
dos em arquiteturas conexionistas e propoe o uso de um novo modelo neural, cha-
mado Neurénio Diferenciador-Integrador (NDI) para aplicagoes com processamento
de sinais temporais. O NDI pode ser interpretado como um filtro digital. Seu
funcionamento exige poucos recursos computacionais e pode ser de grande valia em
problemas onde a solucao ideal depende de uma representacao baseada em mudancas
e nao em valores absolutos da entrada. Como vantagens desse modelo pode-se citar
a representacao temporal instantanea, facilidade de implementacao, modularidade
e eliminagao de ruido. Apds a definicao do modelo, 0 mesmo é sujeito a alguns ex-
perimentos tedricos utilizado em conjunto com arquiteturas conexionistas classicas
para resolver problemas que envolvem o tempo, como previsao de séries temporais,
controle dinamico e segmentacao de seqiiéncias espaco-temporais. Como conclusao,
o modelo neural apresenta grande potencialidade principalmente na robética, onde é
necessario tratar os sinais sensoriais ruidosos do roho de forma rapida e econémica.

Palavras-chave: Sinais temporais, derivada, integral, representacao temporal, fil-
tro digital, problemas dinamicos.



A Differentiator-Integrator Neural Model for Temporal Representation
in Connectionist Architectures

ABSTRACT

The present work analyzes different models for generation of temporal represen-
tation in connectionist architectures and considers the use of a new neural model,
called Differentiator-Integrator Neuron (NDI) for applications in processing of tem-
poral signals. The NDI can be interpreted as a digital filter. Its functioning demands
few computational resources and can be of great value in problems where the ideal
solution depends on a representation based on changes and not on absolute values of
the input. The instantaneous temporal representation, easiness of implementation,
modularity and elimination of noise are the principal advantages of this model. Af-
ter defining the model, we tested it with classic connectionist architectures in some
theoretical experiments to solve problems that involve the time, such as forecast of
temporal series, dynamic control and segmentation of spatial-temporal sequences.
The results indicate that the neural model presents great potentiality mainly in the
robotics, where it is necessary to process the noisy sensorial signals of the robot in
a quick and economic way.

Keywords: Temporal Signals, Derivative, Integral, Temporal Representation, Dig-
ital Filter, Dynamic Problems.
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1 INTRODUCAO

A representacao de dados é o cerne dos problemas das arquiteturas conexionis-
tas. Qualquer rede neural pode ser interpretada como uma funcao de mapeamento
nao linear entre os dados de entrada e os dados de saida (HAYKIN, 1999). A repre-
sentacao dos dados de entrada e dos dados de saida tem papel fundamental sobre
a solucao encontrada podendo, muitas vezes, ser a causa do insucesso no apren-
dizado. Em geral, a representacao dos dados nao é discutida e planejada com o
devido cuidado ao se projetar uma rede neural. A atencao se volta aos parametros
da rede, como o niimero de neur6nios nas camadas ocultas, a taxa de aprendizado,
etc. Talvez este descaso seja conseqiiéncia da imagem geral que existe sobre as redes
neurais. As redes neurais sao consideradas caixas pretas que resolvem os problemas
sem a necessidade de nenhum conhecimento sobre seus dominios.

Os algoritmos de aprendizado para redes neurais buscam relacoes estatisticas
entre os dados de entrada e os de saida. Quando os problemas sao complexos, e
isto ocorre freqiientemente, nao existem relagoes estatisticas significativas entre os
dados de saida e os de entrada. A relacao é indireta. Nestes problemas sao necessa-
rias redes com camadas ocultas, para que os dados de entrada sejam recodificados
em espacos de representacao alternativos e que entao apresentem relacao estatistica
(mapeamento linear) com os dados de saida. Estes problemas sao os chamados,
nao linearmente separaveis. A descoberta da representacao intermediaria é feita
utilizando-se algoritmos que seguem o gradiente descendente do erro, como a retro-
propagacao de erro. O espaco de solucdes é infinito e totalmente dependente das
representacoes originais dos dados de entrada e de saida. A busca deve ser gradual
e lenta para que a superficie do erro varie pouco entre uma solucao e outra. Este
tipo de abordagem pode levar a minimos locais que s6 podem ser evitados com mais
de uma simulacao, variacao dinamica da taxa de aprendizado, ou qualquer outra
heuristica de aprendizado (CLARK; THORNTON, 1997).

Elman realizou uma série de experimentos em problemas de aquisicao de graméa-
tica aplicando redes neurais recorrentes simples (ELMAN, 1993). Suas conclusoes
foram de que o aprendizado s6 é bem sucedido com o uso de heuristicas, ou por meio
de tratamento adequado dos dados de treinamento como a apresentacao de casos
simples antes dos casos complexos, ou por meio de ampliacao gradual dos recursos
da rede, como aumento da camada de neurénios de entrada. Ambos os métodos
fazem com que a rede descubra representagoes mais genéricas em primeiro lugar, e
a medida que elas estabilizam, a rede se especializa nos casos complexos, criando re-
presentacoes especificas. Estes métodos sao heuristicas de aprendizado que auxiliam
a busca por representacoes internas e sao muito eficazes para dados que possuem
estrutura hierarquica implicita.
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E evidente que as redes neurais ndo resolvem qualquer problema, independente
da representagao escolhida. Deve-se utilizar todo o conhecimento disponivel para
facilitar seu trabalho na busca por representacoes internas, ou utilizando heuristicas
de aprendizado ou escolhendo adequadamente a representacao dos dados de entrada.
Este trabalho esta voltado para a escolha adequada de representacao dos dados de
entrada em problemas dinamicos, ou seja, onde o tempo também deve ser represen-
tado pois é parte do mapeamento desejado. E proposto uma representacao temporal
alternativa com o objetivo de facilitar o aprendizado e melhorar a generalizacdo em
problemas que envolvem o processamento de sinais com correlacao temporal e ruido.

1.1 Motivacao

O presente trabalho tem como foco aplicagoes de robética. Os problemas encon-
trados na robdtica sao, em geral, bastante complexos, pois envolvem grande dimen-
sionalidade de dados e demandam processamento multisensorial em tempo real. Os
dados sao espaco-temporais e apresentam muita redundancia e ruido. Além disso, a
interagao com o ambiente pode levar a situacoes nunca vistas, e portanto, é neces-
sario constante aprendizado e adaptacao. Geralmente um robd deve atender mais
de um objetivo (por exemplo, auto-localizacdo, evitar colisdes, encontrar objetos,
etc.) e nao existe uma unica solu¢do, mas um conjunto infinito de solugdes pos-
siveis. Nestes casos, o aprendizado mais adequado é o chamado aprendizado por
reforco, onde o rob6 recebe reforcos positivos ou negativos somente quando cumpre
os objetivos predeterminados ou quando realiza agoes inapropriadas. O robo6 deve
associar corretamente o reforco recebido as suas acoes anteriores e aos estados que
passou, para que, em outras circunstancias, aja de forma mais adequada (BARTO;
SUTTON; ANDERSON, 1983; SUTTON, 1988). Se os sinais de refor¢o forem muito
raros, serd dificil encontrar suas causas verdadeiras, pois haverd muitas acoes e es-
tados que os precederam. Este problema é conhecido como problema de atribuicao
de créditos e sua maior conseqiiéncia é o impacto no tempo de convergéncia para a
solugao 6tima (HAYKIN, 1999).

Apesar de inerentemente simbolicos, os algoritmos de aprendizado por reforco
podem ser adaptados para uso em redes neurais recorrentes (ANDERSON, 1986).
As redes neurais, por terem recursos limitados, representam somente os estados mais
significativos para a resolucao da tarefa, encontrando descri¢oes compactas do estado
do ambiente. Mesmo assim, a dificuldade para encontrar solugoes é muito grande,
pois as redes neurais recorrentes utilizam treinamentos derivados da retropropaga-
cao de erro que, por buscarem relacoes temporais além das espaciais, apresentam
complexidade algoritmica muito maior que a complexidade do algoritmo de retropro-
pagagao de erro padrao. Tais algoritmos, como o BPTT (do inglés, Back Propagation
Through Time), o RTRL (do inglés, Real Time Recurrent Learning) e derivados sao
computacionalmente complexos e ja foi comprovado que nao relacionam dados mais
distantes que dez instantes de tempo, ou seja, se alguma informacao for necessaria
ser mantida em memoria por mais de dez instantes para solucionar um determi-
nado problema (problemas de dependéncia de longo prazo), este problema nao sera
resolvido pelos métodos tradicionais (HOCHREITER; SCHMIDHUBER, 1997).

A ineficiéncia das arquiteturas conexionistas que se propoem a resolver proble-
mas temporais como este pode ser compreendida pelas dificuldades inerentes do
processamento temporal. Talvez a maior delas seja a falta de limites explicitos entre
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os padroes temporais. Em problemas estaticos, os padroes espaciais tém tamanho li-
mitado, por exemplo, imagens de caracteres para reconhecimento de escrita. A rede
neural deve obter uma representacao interna a partir de cada imagem apresentada
e classifica-la como um dos simbolos validos. Em problemas temporais, o tamanho
dos padroes e os instantes em que comecam e terminam devem ser descobertos. Por
exemplo, em uma aplicacao de processamento de voz, a menos que haja algum pré-
processamento do sinal sonoro, nao ha limites explicitos entre os fonemas, palavras
ou sentencas. No entanto todos estes conceitos deveriam ser identificados para a
obtencao de uma representacao compacta e eficiente da fala. Além disso, a rede
deve memorizar o sinal sonoro enquanto o padrao temporal esta sendo processado.
Somente apds a apresentacao integral do padrao temporal é possivel fazer sua clas-
sificacao. As redes neurais devem entao, aprender um espaco de representacao que
memorize a entrada de dados por tempo suficiente e sem ambigiiidades para que ao
final seja possivel distinguir qual padrao temporal ocorreu na entrada. Esta tarefa
é extremamente custosa e envolve a busca por relacionamentos no dominio tempo.
Como ja foi dito, esse relacionamento nao passa de dez unidades temporais em ar-
quiteturas tradicionais, o que limita consideravelmente o conjunto de problemas que
podem ser resolvidos por estes métodos.

As limitacoes impostas pelas redes neurais recorrentes podem ser contornadas
se os dados de entrada forem acompanhados de informacao temporal 1til. Desta
forma, a tarefa de encontrar representacoes internas se torna mais simples e os
problemas dinamicos trataveis podem ser mais complexos, como os existentes na
robotica. As técnicas de representacao temporal abordadas na revisao bibliografica
deste trabalho podem ser utilizadas, nao s6 na robética, mas em muitos outros
problemas dinamicos, como problemas de reconhecimento de fala, identificacao de
sons, deteccao de movimentos, rastreamento de alvos, reconhecimento de objetos em
tempo real, movimentos sincronizados, processos de controle dinamico e previsao de
séries temporais.

A motivacao deste trabalho é a busca por representacoes temporais tteis ao pro-
cessamento de sinais temporais. Entende-se por 1itil, uma representacao que permita
a generalizacao de conceitos e a rapida adaptacao a mudangas na dinamica do sis-
tema, mas sobretudo, que seja econdmica sob o ponto de vista computacional. Essa
representacao deve ser computada em tempo real e se aproveitar das caracteristicas
dos sinais temporais, como a correlacao temporal.

1.2 Objetivos

Os objetivos deste trabalho sao:

e Resumir tecnologias empregadas na Inteligéncia Computacional para a criacao
de representacao temporal que possam ser tteis nos problemas da robética ou
problemas dinamicos complexos.

e Sugerir um modelo neural simples mas bastante eficiente que possa ser utili-
zado em qualquer arquitetura conexionista para extrair informacoes dinamicas
dos dados de entrada e possivelmente melhorar o espaco de representacao do
fluxo de dados de entrada.

e Aplicar o modelo neural sugerido em conjunto com arquiteturas conexionistas
a alguns problemas temporais conhecidos e comparar com solucoes tipicas da



18

Inteligéncia Computacional para determinar sua utilidade e potencialidades.

O modelo de neurdnio proposto neste trabalho foi planejado para atender os
seguintes requisitos:

e seja uma solucao biologicamente plausivel, mas sobretudo econ6émica sob o
ponto de vista computacional;

e seja modular, para que possa ser aplicado em cadeia, gerando informacoes de
diferentes niveis de abstracao.

e permita a utilizacado em qualquer arquitetura conexionista (perceptron de mul-
tiplas camadas, mapas auto-organizaveis, redes recorrentes, etc.).

e tenha parametros para se adaptar as caracteristicas do sinal.

Espera-se com este trabalho, esclarecer e ampliar as formas de representacao
temporal existentes aplicaveis aos modelos conexionistas.

1.3 Organizacao

O Capitulo 2 é uma revisao abrangente dos modelos de representacao tempo-
ral voltados ao processamento de sinais temporais uni ou multidimensionais para
aplicacao em arquiteturas conexionistas.

O Capitulo 3 apresenta o modelo computacional do neurénio (Neuronio Integrador-
Diferenciador), bem como andlises teoricas do modelo e argumentacdo sobre sua
plausibilidade biol6gica.

O Capitulo 4 relata os resultados de diferentes testes aplicados em arquiteturas
conexionistas associadas com o Neurdnio Integrador-Diferenciador e comparacoes
com resultados de outras arquiteturas.

O Capitulo 5 apresenta conclusoes e sugere trabalhos futuros baseados no novo
modelo neural.
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2 MODELOS DE REPRESENTACAO TEMPO-
RAL

Em todos os problemas dinamicos, a computacao da saida deve levar em conta
eventos passados, e para isso, o sistema de aprendizado deve possuir memoéria. Como
ja foi visto na introducao, as redes neurais recorrentes possuem poder limitado para
a memorizacao de eventos. Ao invés disso, poder-se-ia utilizar componentes de
memoria na entrada da rede. Estes componentes tornam explicitas as informacoes
temporais dos dados de entrada, facilitando a tarefa da rede neural em descobrir
relacoes espaco-temporais.

Este capitulo resume modelos de memoria e modelos conexionistas que geram
representacao temporal a partir de seqiiéncias de dados uni ou multidimensionais.
Esta representacao pode ser adicionada aos dados de entrada de arquiteturas co-
nexionistas para resolver os problemas dinamicos de forma mais simples. A figura
2.1 demonstra como as representacoes temporais podem ser aplicadas na robética.
O ambiente ¢ regido por um sistema dindmico que possui um estado E(t) e regras
proprias de transicao de estado. O estado do ambiente pode ser afetado pelas acoes
do robo6. O robo percebe o ambiente através de seus sensores, coletando observacoes
parciais do estado do sistema (O(t)). Estas observagoes sdo em geral dados estéticos
obtidos em instantes de tempo com intervalos fixos, como imagens de video, distan-
cia de objetos ao redor, angulo das articulacoes mecanicas, posicao no ambiente,
etc. Estas observacoes nao sao suficientes para se reconstituir o estado completo
do sistema. A representacao temporal gerada pelo actiimulo de observagoes e agoes
do rob6 juntamente com a ultima observacao do ambiente é aplicada a entrada da
arquitetura conexionista para que esta gere uma representacao interna analoga aos
estados reais do sistema (E*(t)). Uma vez representado o estado, o sistema pode
facilmente mapear para as acoes corretas.

O problema de auto-localizacao em labirintos é um exemplo tipico, no &mbito da
robotica, de problema dinamico. Supode-se um labirinto constituido por corredores
de mesma espessura e um robd que conhece o mapa topologico do ambiente mas nao
sua localizacao inicial. Para que o robd descubra sua posi¢ao, nao basta analisar
0s sinais sensoriais, pois os corredores sao exatamente iguais. Deve na verdade,
transitar pelo ambiente, coletando sua estrutura espacial no tempo (corredor, curva
a direita, bifurcagao, etc.) até que a seqiiéncia obtida identifique sem ambigiiidades
a posicao que ocupa no labirinto. Neste momento, terd descoberto o estado real do
sistema e poderd tomar a menor rota para a saida do labirinto.

Existem problemas temporais na roboética que possuem natureza simbdlica e exi-
gem a memorizacao explicita de eventos remotos. Sao problemas de dependéncia de



20

Sistema de Aprendizado

Sistema Dinamico /

Ambiente Arquitetura Conexionista
Acéo(t)
E
® Sensores o) Mapeamento
OxT—> E*—Acédo
Regras de T
Transicao de O
Estado Modelo de
Representacdo Temporal
O(t-k) Acéo(t-k)
Acio(t-1) ?(t—k*—l) ﬁcao(t—kﬂ)
O(t-1) Acéo(t-1)
> op
A
Acéo(t-1
cao(t-1) 5l
[l

Figura 2.1: Uso de representacao temporal aplicada a sistema de aprendizado em
ambientes dinamicos.

longo prazo. Tarefas como limpeza de ambientes, ou recuperacao de objetos per-
didos exigem que o robd saiba exatamente todos os locais por onde ja passou para
nao repetir seu trabalho. Este tipo de problema tem natureza simbdlica pois pode
ser formalizado como um problema de reconhecimento de graméaticas. Tais proble-
mas dificilmente se favoreceriam pelo uso das técnicas de representacao temporal
abordadas neste capitulo, pois a memoria deve ser utilizada para reter informacoes
especificas do passado e nao simplesmente descrever os ultimos eventos percebidos.
Recentemente foi sugerido o modelo conexionista chamado LSTM (do inglés, Long
Short-Term Memory) que é bastante adequado a problemas simbolicos. O LSTM
utiliza componentes de memoria programaveis que podem reter a informacao por
longos periodos de tempo. O LSTM resolveu problemas de reconhecimento de gra-
maéticas livre do contexto que nunca foram solucionados por outras arquiteturas co-
nexionistas (GERS et al., 2002) e portanto tem grande potencialidade em problemas
de natureza simbolica. No entanto, em dominios continuos como os da robética, sua
aplicacdo é praticamente inviavel (GERS; ECK; SCHMIDHUBER, 2001), a menos
que utilizado em conjunto com técnicas de redugao de dimensionalidade (BAKKER,;
LINAKER; SCHMIDHUBER, 2002).

Os problemas aos quais o presente trabalho esta voltado sao aqueles onde ha o
tratamento direto do fluxo sensorio-motor de robos. Os modelos de representacao
temporal apresentados sao analisados levando-se em conta dados de entrada conti-
nuos de grande dimensionalidade, com redundancia, correlacao espago-temporal e
perturbacoes de ruido. Apesar de bastante diferentes, todas as solugoes abordadas
possuem o mesmo objetivo: representar a informacao temporal implicita nos dados
de entrada, de forma explicita, ocupando posi¢oes no espaco. Espera-se com isso,
que a partir de um problema dindmico qualquer, os dados estéticos (observagoes do
ambiente), juntamente com a representacdo temporal gerada, sejam suficientes para
reconstituir o estado do sistema dinamico, e finalmente, permitir o mapeamento
direto entre estado e acao apropriada.

As secoes deste capitulo apresentam diferentes modelos de representacao tempo-
ral divididos pelo método de criacao da representacao, que pode ser: predefinido,
como nas memorias de curto prazo, gerado com conceitos de auto-organizacao, como
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nos mapas auto-organizaveis ou gerado a partir do principio de compressao de his-
toéria, como em arquiteturas conexionistas hierarquicas.

Como nao existem métricas rigidas para se avaliar a qualidade de uma represen-
tacao temporal, a maioria dos modelos apresentados foi implementada em MATLAB
e testada em casos simples. O objetivo da anéalise foi o de obter uma idéia geral das
caracteristicas de cada modelo de representagao, levando-se em conta a capacidade
de distingao de seqiiéncias temporais (analise de ambigiiidade), a dificuldade na de-
terminagao de parametros adequados, a capacidade de convergéncia e estabilidade
da representacao gerada, o custo computacional e a sensibilidade a perturbagoes
tipicamente encontradas em dados sensoriais.

2.1 Memorias de Curto Prazo

As memorias de curto prazo sao unidades que processam seqiiéncias tempo-
rais unidimensionais. Sao responsiveis pela descricao de aspectos importantes da
seqiiéncia de entrada referentes aos ultimos instantes de tempo. As memorias nao
apresentam aprendizado. Seu comportamento é predeterminado por seus parame-
tros de funcionamento. Existem diversos tipos de memoria, mas as principais serao
examinadas nesta secao bem como um recente modelo proposto, chamado de Uni-
dade de Habituacao. A anélise dos primeiros trés tipos de memoria ¢ baseada no
trabalho de Mozer (MOZER, 1993), um bom estudo comparativo de arquiteturas
conexionistas temporais, onde é sugerida uma taxonomia basica para a comparacao
dos modelos existentes.

Apos apresentados os modelos de memoria, é feita uma comparacao entre os tipos
de representagao temporal gerados por cada um, visando problemas de ambigiiidade
e de sensibilidade a deslocamentos temporais.

2.1.1 Memoria de Atraso

A forma mais simples de representar informacao temporal é memorizar os tGltimos
valores dos dados de entrada e apresenta-los como se fossem informacoes indepen-
dentes. As Memorias de Atraso seguem este principio. Cada memoéria mantém o
valor de um instante passado do sinal temporal. Sua representacao grafica é dada
pela figura 2.2. O parametro k determina o atraso da memoria, ou seja, de quanto
tempo o sinal da saida esta defasado em relacdo ao sinal de entrada.

x(t) a X(t-K)

Figura 2.2: Representacao grafica de uma memoria de atrasok.

Para representar mais de uma informacao passada, as memorias de atraso devem
ser encadeadas, formando linhas de atraso. A figura 2.3 ilustra uma seqiiéncia
temporal e sua representacao final na linha de atraso com 4 memorias. A linha
de atraso representa de forma explicita e sem perda de informacao os ultimos 5
instantes de tempo da seqiiéncia temporal da entrada. No entanto, todos os instantes
anteriores nao sao representados. A informacao temporal gerada pelas linhas de
atraso sofre um truncamento abrupto.
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Figura 2.3: Representacao de sinal temporal em uma linha de atraso de 4 memorias.

Este tipo de memoria é provavelmente o mais utilizado em arquiteturas cone-
xionistas. O uso de linhas de atraso em dados de entrada de uma rede neural faz
com que um problema dinamico se torne um problema estatico. Os padroes tempo-
rais sao representados como padroes espaciais. Desta forma, a rede neural utilizada
pode ser um Perceptron de Muiltiplas Camadas (MLP) tradicional com treinamento
por retropropagacao de erro, que nao leva em conta relacionamentos temporais. A
complexidade, tanto do processamento das linhas de atraso, como do treinamento
da rede é relativamente pequena. Exemplos de arquiteturas conexionistas deste
tipo, sao o TDNN (do inglés, Time Delay Neural Network) e o NARX (do inglés,
Nonlinear Auto-Regressive model with eXogenous inputs) (HAYKIN, 1999).

Para compreender o uso das linhas de atraso, pode-se tomar o problema do
XOR temporal como exemplo. Este problema foi sugerido por Elman (ELMAN,
1990) para estudar o comportamento de sua rede recorrente. O problema consiste
em uma versao dindmica do problema XOR. O problema XOR é conhecido por ser
simples mas nao linearmente separavel. A rede deve aprender o mapeamento dos
padroes espaciais binarios 0,0 e 1,1 para a saida 0 e os padroes 1,0 e 0,1 para a saida
1. Na versao temporal, os dois bits de entrada sao apresentados seqiiencialmente e
o resultado da operacao XOR sobre eles é o terceiro bit, como na seqiiéncia abaixo.

101000011110101 ...

A rede é treinada para prever o proximo bit da seqiiéncia de entrada, mas como
os dois primeiros bits de cada conjunto de trés sao gerados aleatoriamente, a rede
somente terd sucesso de previsao no terceiro bit de cada conjunto, correspondente
ao resultado das operacoes XOR. A rede recorrente de Elman resolveu o problema
gerando representacoes internas para as quatro possiveis combinagoes dos dois 1l-
timos bits de entrada: 0,0; 0,1; 1,0 e 1,1, reduzindo a um problema estatico. Esta
mesma abordagem pode ser feita com linha de atraso, com a vantagem de que a
representacao é instantanea. Neste caso, a rede neural utilizada pode ser um MLP
comum. A figura 2.4 ilustra a arquitetura e como a seqiiéncia temporal adquire re-
presentacao estatica, reduzindo o problema temporal a versao original do problema
XOR.

Deve-se ter cuidado, portanto, na escolha do tamanho da linha de atraso utili-
zada. Se for menor que os padroes temporais existentes nos dados, a rede neural
nao terd como identificd-los sem ambigiiidades. Se for muito maior, a rede neural
tera dificuldades em criar generalizagoes, ou seja, deverd aprender as mesmas as-
sociacoes para diversos casos semelhantes, utilizando recursos independentes e um
nimero elevado de épocas de treinamento.

Para relacionar o comportamento deste tipo de memoéria com os demais, sera
introduzido um modelo matematico que generaliza a computacao realizada pelas
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Figura 2.4: Uso de linha de atraso no problema do XOR temporal.

memorias tal qual foi utilizado por Mozer (MOZER, 1993). O sinal de saida das
memorias pode ser expresso em funcao do sinal de entrada. Esta funcao é apre-
sentada na equagao 2.1 e representa a convolugao dos valores de entradax(t) em
cada instante t por pesos de participacdo c(t). Os pesos de participagdo c(t), tam-
bém conhecidos como funcao kernel, caracterizam o comportamento de cada tipo de
memoria.

t

(t) =2 et = 7)(7) (2.1)

=1

gl

A memoria de atraso mantém o contetido exato do tltimo sinal de entrada,
por isso a fungdo ¢(1) é 1 e para todos os demais valores de ¢t é 0, como ilustrado
em 2.5. E importante notar, que o parametrot para a funcao kernel se refere a
tempo decorrido. As arquiteturas conexionistas geralmente empregam memorias
com atraso unitario, mas no capitulo 4 sao utilizadas memorias com atraso de 6
instantes de tempo. Neste caso, a fungao kernel c(t) é 1 somente para t = 6.
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Figura 2.5: Funcao kernel da memoria de atraso unitario.

2.1.2 Memoria de Traco Exponencial

Diferente das memorias de atraso, as memorias de traco exponencial nao perdem
informacao abruptamente a um determinado ponto no tempo. Ao invés disso, a in-
formacao degrada suavemente. As entradas mais recentes tém maior representacao
que as mais distantes no tempo. A vantagem destas memorias é a facilidade de com-
putacao incremental. A cada instante de tempo, seu conteido pode ser determinado
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pelo sinal de entrada atual e a sua atividade no instante anterior. A atualizagao da
memoria é dada pela equagao 2.2. Onde z(t) é o sinal de entrada no tempot e p é
a constante de decaimento entre 0 e 1. Considera-se a condi¢do inicialz(0) = 0. A
figura 2.6 representa graficamente a memoria exponencial.

2(t) = (1 — wa(t) + pa(t — 1) (2.2)

1o
| 2’1 :

Figura 2.6: Modelo da Memoria Exponencial.

A memoria exponencial pode ser analisada com base em sua funcaokernel c(t),
definida pela equacao 2.3.

c(t) = (1 —py' (2.3)

Este tipo de memoéria é um caso especial dos modelos estatisticos tradicionais
de média movel ou MA (do inglés, Moving Average Models) (MOZER, 1993). Seu
comportamento pode ser compreendido pela figura 2.7, que representa a funcao
kernel c(t) para alguns valores de p. Pela figura é facil perceber como a informacao
das entradas anteriores decai conforme a passagem do tempo gerando uma espécie
de média movel. O parametro p determina a sensibilidade aos eventos passados. Em
ultima analise, a memoria exponencial realiza integracao temporal sobre os dados
de entrada, ou seja, seu valor de saida representa um valor acumulado do sinal de
entrada.

—— mi=06
-~ mi=07
— mi=0.8
— mi=09

o — —y

15 20 25

Tempo decorrido

Figura 2.7: Funcgao kernel das memorias exponenciais para p = 0,6;0,7;0,8 e 0,9.



25

Tabela 2.1: Valores na saida da memoria exponencial dep = 0,2 para cada seqiiéncia
de dois bits no problema do XOR temporal

x(t—1) | z(t) | Z(t)
0 0 | de 0 até 0,04
1 0 | de 0,16 até 0,2
0 1 | de 0,8 até 0,84
1 1 | de 0,96 até 1

A equacao 2.4 corresponde a mesma funcao da equacao 2.2. No entanto, esta
forma evidencia o comportamento dinamico deZ. O valor da memoria se aproxima
do valor de entrada atual z(t) a uma taxa constante (1 — p).

2(t) = 3(t — 1) + (1 — p)(a(t) — 2(t — 1)) (2.4)

Teoricamente a memoria poderia representar qualquer seqiiéncia temporal bi-
naria sem perda de informacao, pois sua funcao kernel é diferente de zero para
qualquer t. No entanto, a resolucao finita e a existéncia de ruido fazem com que
os bits menos significativos da representacao temporal, correspondentes aos eventos
mais distantes, sejam perdidos (MOZER, 1993).

O problema do XOR temporal ja discutido também poderia ser solucionado
pelo uso de memorias exponenciais. Apesar da integragao realizada pela memoria
envolver todos os bits da seqiiéncia, os tltimos bits sdo mais significativos e podem
ser recuperados sem ambigiiidades. A equacao da memoria pode ser desdobrada para
depender dos dois ultimos valores de entradax(t) e z(t — 1), resultando na equagao
2.5. Se for utilizado uma memoria exponencial com constante de decaimentoy = 0,2
resulta na equagao 2.6

2(t) = (1 — p)a(t) + pl(1 — )t — 1) + pz(t — 2) (2.5)

T(t) = 0,8%(t) + 0,162(t — 1) + 0,04T(t — 2) (2.6)

A tabela 2.1 apresenta o intervalo dos valores na saida da memoria para cada
seqiiéncia de dois bits, gerada a partir da equagao 2.6. O resultado é um intervalo
pois o valor de saida depende do valor da préopria memoria anterior aos dois bits
(Z(t —2)), e este se encontra no intervalo de 0 a 1, o mesmo intervalo dos dados de
entrada.

Pela tabela pode-se concluir que a memoria representa os ultimos dois bits da
seqiiéncia sem ambigiiidades e portanto, é possivel resolver o problema com um MLP.
Basta que este divida o espago de entrada (produzido pela memoria exponencial)
nas faixas de valores correspondentes as combinagoes dos dois tltimos bits e mapeie
para o valor de saida correto.

2.1.3 Membria Gama

A memoéria Gama é um modelo parametrizavel que generaliza os dois modelos
anteriores. Na representacao grafica da figura 2.8 claramente pode-se identificar
unidades de memoria exponencial encadeadas. As memorias exponenciais sao go-
vernadas pelo parametro i, e a quantidade de memorias empregadas é determinado
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pelo parametro w. Estes dois parametros definem um continuo de variagoes entre
as memorias de atraso e as memorias exponenciais.

X0

Figura 2.8: Representagao grafica da meméria Gama.

A equagao 2.7 define o calculo de atualizagao da memoria Gama. Para calcular

o valor de saida de uma memoria Z,,(t) é necessario calcular também 7;(t) para

j =0,1,2,3....w — 1. Considera-se as seguintes condicoes iniciais: T_1(t) = x(t + 1)
para todo t > 0, e 7;(0) = 0 para todo j > 0.

7i(t) = (1 — p)Tja(t = 1) + pz;(t — 1) (2.7)

A funcao kernel da memoria Gama é definida pela equacao 2.8 e é representada
na figura 2.9 para os parametrosw = 6 e p = 0,3;0,5 e 0,7. Pela figura pode-se
perceber como a memoria agrega a funcionalidade das duas memorias basicas.

() = %%PH)MHH" set>w
2

(2.8)

0.2r-

Peso c(t)
o
[
@

o
e

0.05

Tempo decorrido

Figura 2.9: Funcao kernel das memorias Gama paraw =6 e p = 0,3;0,5 e 0,7.

2.1.4 Unidades de Habituacao

A habituacao é um fendémeno tipicamente encontrado em sistemas neurais biolo-
gicos. E o processo pelo qual pesos sinapticos de neurdnios sao alterados para ignorar
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estimulos repetitivos e irrelevantes, funcionando como um filtro de novidade. Este
fenémeno ja foi usado como fonte de inspiracao em intimeros modelos conexionistas
como uma forma de representacao temporal, sempre associado aos pesos sinapticos
(ARBIB, 1995).

Em (STILES; GHOSH, 1995), é sugerido o uso de unidades de habituagao. Estas
unidades sao componentes basicos, como as memorias exponenciais, que transfor-
mam o espaco de representacao de entrada levando em conta as atividades anteriores.
A transformacao é definida pela equagao 2.9.

y(t) =yt = 1)+ 7(a(l —y(t — 1)) —y(t — (1)) (2.9)

Onde z(t) é o sinal de entrada, 7 determina a velocidade de habituacdo e «

determina a razao entre velocidade da habituacgao e a velocidade da recuperacao da

habituacao. Considera-se a condigao inicial y(0) = 1. A representacao grafica desta
equagao é ilustrada na figura 2.10.

y(®)

Figura 2.10: Representacao grafica da unidade de Habituagao.

As unidades de habituacao nao podem ser expressas com a convolucao por al-
guma funcao kernel, pois o sinal de entrada nao é multiplicado por pesos constantes,
mas pelo valor da propria memoria (fatory(t — 1)z(t) da equagao 2.9). Este tipo de
memoria faz parte de uma familia de modelos mais genérica que as médias moveis,
denominada ARMA (do inglés, Auto-Regressive Moving Average Models) (BOX;
JENKINS; REINSEL, 1994).

As unidades de habituacao sao diferentes das memorias exponenciais. Nas me-
morias exponenciais, o valor de saida tende a uma taxa constante em direcao a
ultima entrada de dados. Na unidade de habituacao, existem dois fatores conflitan-
tes. O fator (1 — y(t — 1)) leva a unidade ao valor 1, correspondendo ao estado de
nao habituagao. E o fator —y(t — 1)x(t), por outro lado, leva a unidade ao valor 0,
que corresponde ao estado de habituacao. Qualquer sinal de entrada diferente deO
faz com que a memoria tenda a 0. Esse viés de representacao pode ser importante
em algumas situacoes como apresentado na préoxima subsegao.

Para fins de representacao temporal, pouco importa o significado original do
fendmeno de habituacao. O importante é o comportamento dinamico da memoria
frente a seqiiéncia temporal de entrada, ou seja, a representacao gerada para cada
padrao temporal e a sensibilidade a variacoes do sinal.

2.1.5 Ambigiiidade e variabilidade de representacao das memoérias de
curto prazo

O tipo de representacao temporal gerado pelas memorias é uma questao pouco
discutida e pesquisada. E importante conhecer suas limitagoes e potencialidades
para decidir quando e como aplica-las em problemas dinamicos. Como ja foi dito, as
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memorias de curto prazo representam os tltimos instantes da seqiiéncia temporal ob-
servada. Mas cada tipo de representacao reflete propriedades temporais especificas,
ocasionando perda de informacao, o que necessariamente gera ambigiiidades.

A questao da ambigiiidade é fundamental, pois em determinados casos ela é algo
desejavel. Por exemplo, se o sinal possuir ruido, deseja-se obter a mesma representa-
cao temporal independente deste. Da mesma forma, a ambigiiidade é desejavel para
outras perturbacoes encontradas em sinais temporais, como a variagao da veloci-
dade do padrao temporal, a mudanca de amplitude ou deslocamentos temporais. A
escolha pela melhor representagao depende do problema e do tipo de sinal temporal
disponivel, bem como das perturbacoes existentes no sinal temporal.

A linha de atraso representa sem ambigiiidades os dltimos k sinais de entrada,
sendo k£ — 1 o tamanho da linha de atraso e considerando memorias de atraso uni-
tario. Se as seqiiéncias temporais forem maiores que k, necessariamente existira
ambigiiidade na representacao de todas aquelas que tiverem os tltimos k valores
iguais. Por exemplo, as seqiiéncias temporais binarias0,0,0,1,0,1 e 1,1,0,1,0,1 terao
mesma representacao em linhas de atraso de até 3 memorias. A linha de atraso
deve ser projetada tendo em vista o tamanho minimo dos padroes temporais mais
simples para que nao haja ambigiiidade de representacao.

O segundo problema das linhas de atraso foi apontado por Elman em (ELMAN;
1990) e diz respeito a sensibilidade quanto a posicao temporal dos padrdes. Pode-
se dizer que as seqiiéncias temporais 0,1,0,1,0,1,0,1 e 1,0,1,0,1,0,1,0 representam o
mesmo padrao deslocado em um instante de tempo. Apesar de se tratar do mesmo
padrao temporal, as representagoes geradas pela linha de atraso sao ortogonais. Para
que uma arquitetura conexionista considere estas duas representacoes um mesmo
padrao temporal, seria necessirio duas camadas neurais. Na primeira, hd o reco-
nhecimento independente das duas representacoes, e na segunda hé a soma dos dois
através de uma operacao OR, para a unificacao do conceito. Fica claro que a repre-
sentacao temporal das linhas de atraso nao facilita a solucao de problemas em que
seja necessario a invariancia quanto a posicao temporal.

As memoérias exponenciais compactam a informacao temporal do sinal numa
tnica representacao em forma de média movel. O deslocamento temporal de um
padrao nao gera representagoes muito distintas, pois a média sofre pouca pertur-
bacao com pequenos deslocamentos temporais. FEm compensacao, a representacao
gerada pela memoria exponencial é determinada predominantemente pelos sinais
mais recentes. Quanto mais distante no tempo for a informacao, menos ela estara
representada na saida da memoria. Portanto, as memorias exponenciais também
possuem um tamanho méaximo de padrao temporal que pode ser distinguido sem
ambigiiidades. A determinagao deste tamanho nao é explicita como nas linhas de
atraso, mas implicita através da escolha da taxa de decaimento . Ainda assim,
mesmo determinando adequadamente o parametro u para o tamanho dos padroes
temporais, existird ambigiiidade entre todos aqueles que apresentarem mesma média
moével. A figura 2.11 ilustra quatro padroes temporais de tamanho e forma distintos
que ao final, obtém a mesma representagao temporal (valor0,6) em uma memoria
exponencial de p = 0,9.

As memorias podem ser analisadas também de acordo com profundidade e reso-
lucao. A profundidade indica o quao distante no tempo a memoria pode representar
informacao, e a resolucao indica a qualidade da informacao armazenada para cada
instante de tempo passado. Por estes critérios a memoria de atraso tem pequena
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Figura 2.11: Exemplo de ambigiiidade de representacao em memoria exponencial
para diferentes sinais de entrada.

profundidade e alta resolucao, pois armazena um tnico valor do passado sem perda
de informacao, e a memoria exponencial tem grande profundidade e pequena re-
solucao, pois representa teoricamente todos os dados do passado mas com perda
exponencial na qualidade da informacao.

As memoérias Gama, generalizam o comportamento das memorias de atraso e das
memorias exponenciais. Portanto podem ser criadas num continuo de variagoes en-
tre memorias de alta a baixa profundidade e resolugao (MOZER, 1993). No entanto,
uma tnica memoria Gama é composta por mais de uma memoria exponencial e apli-
cagoes praticas desta memoria exigem o uso de linhas de memérias Gama. O custo
computacional alto e a quantidade de variacoes de parametros possiveis dificultam
a aplicacao do modelo.

As unidades de Habituacao aparentemente tém um comportamento parecido com
o das memoérias exponenciais, integrando a informacao temporal. No entanto essa
integracao tem um viés para a acumulacao do sinal de entrada até seu ponto de
saturacao. A saida da unidade reflete uma nocao de quanto tempo atrés a entrada
foi alimentada com sinais diferentes de zero. Se o sinal de entrada for 1, a saida
da unidade rapidamente chega ao ponto de saturagao ou habituacao (valor0). No
momento que o sinal de entrada voltar a zero, a unidade lentamente volta ao seu
estado de nao habituagdo (valor 1).

A utilidade desta memoria foi comprovada com um experimento teérico para
reconhecimento de padroes espago-temporais chamados de Sonogramas de Banzhaf
(STILES; GHOSH, 1995). Neste experimento, cada classe de padrao espago-temporal
possui 30 dimensoes espaciais e duragao de 40 instantes de tempo. A figura 2.12
resume todas as classes basicas. O tempo esta representado pela coordenadax e
0 espaco, na coordenada y. A variacao de tonalidade entre branco e preto reflete
valores continuos de 0 a 1 respectivamente.

Para dificultar o problema, as seqiiéncias espago-temporais utilizadas no treina-
mento e teste sao geradas com adigao de ruido e perturbacoes de rotacao, magnitude
e translacao das classes basicas, como ilustrado na figura 2.13.

O autor utiliza 30 unidades de habituacao na entrada de um Perceptron de
Muiltiplas Camadas ou MLP (do inglés MultiLayer Perceptron) (figura 2.14). Cada
unidade é responsavel por uma dimensao espacial do padrao espago-temporal.
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Figura 2.12: Classes basicas (sonogramas de Banzhaf) utilizadas no experimento
com Unidades de Habituacao.

| ‘ﬁ ; F

Figura 2.13: Exemplo de sinais gerados a partir de deformacgoes nas classes basicas.

A rede é treinada para classificar corretamente todas as seqiiéncias temporais
apés a apresentacao completa de cada uma delas. Como a rede neural nao pos-
sui conexoes retroalimentadas, nem linhas de atraso, a memoria que dispoe provém
unicamente da representacao gerada pelas unidades de habituagao, ou seja, se ao
final de uma seqiiéncia temporal, for necessario ter acesso a um ou mais dados de
entrada anteriores, esta informacdo devera estar disponivel nas unidades de habi-
tuacao. De fato, o conjunto das unidades de habituacdo gera uma representacao
espacial nao ambigua para cada padrao espaco-temporal utilizado. Para comprovar,
gerou-se imagens representando a saida das unidades de habituagao resultantes da
aplicagdo de algumas seqiiéncias espago-temporais (figura 2.15). Foram utilizados
0s mesmos parametros relatados pelo autor (@ = 0,07 e 7 = 0,7). E importante
notar, no entanto, que seqiiéncias semelhantes podem gerar uma representacao final
muito proxima, como o caso das classes A e C.

Pela figura 2.15 fica evidente que o problema foi resolvido porque as seqiiéncias
temporais utilizadas nao sao demasiado longas, nem ambiguas. No entanto estes
dados teoricos foram criados para simular seqiiéncias reais, como fluxos sensorio-
motores de robos. Estes, por outro lado, sao tipicamente ruidosos, ambiguos e de
longa duragao.
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Classe do Sonograma
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Figura 2.14: Unidades de habituacao (UH) aplicadas a um Perceptron de Miltiplas
Camadas.

Cabe ressaltar que este mesmo problema nao seria resolvido se ao invés de uti-
lizar as unidades de habituacao, fossem aplicadas memorias exponenciais. Para
que a memoria exponencial propague informacao por longos periodos, sua taxa de
decaimento deve ser baixa. Mas esta mesma taxa, determina a velocidade de me-
morizagao. Logo, eventos rapidos, como os tragos verticais das classes C e F da
figura 2.15 dificilmente se manteriam memorizados até o momento de classificacao,
gerando representacoes ambiguas ao final das seqiiéncias.

E importante perceber o viés de acumulacdo de atividade das unidades de Ha-
bituacao. Estas unidades propagam no tempo sinais de entrada diferentes de 0. Se
os valores dos padroes temporais do experimento anterior forem invertidos, a repre-
sentacao das unidades de Habituagdo nao sera eficaz para a tarefa de classificagao
(figura 2.16). As pequenas regides de sinais em “zero” ndo sdo propagadas até o
momento de classificacao e todas as seqiiéncias espago-temporais acabam por ter a
mesma representacao final.

Para finalizar esta comparacao de modelos de memoria. Gerou-se um sinal tem-
poral simples e o mesmo foi aplicado aos quatro tipos de memorias apresentados
neste capitulo. Os resultados podem ser vistos na figura 2.17. Foi utilizada uma
linha de 3 memorias de atraso unitario, uma memoria exponencial dey = 0,9, uma
memoria Gama de w = 6 e 4 = 0,4 e uma Unidade de Habituacao de 7 = 0,7 e
a = 0,07. As setas indicam exemplos de instantes onde houve ambigiiidade de re-
presentacao na saida de cada tipo de memoria. Na maioria dos casos, estes mesmos
instantes nao sdo ambiguos para as demais memorias (apresentam valores diferen-
tes). Este talvez seja um indicio de que a representac¢ao de sinais temporais possa ser
feita adequadamente com o uso de diferentes tipos de memoria, cada um, ressaltando
uma propriedade temporal distinta.

2.2 Arquiteturas Baseadas em Mapas Auto-organizaveis

“Dentre as arquiteturas e algoritmos sugeridos para redes de neurénios artifici-
ais, o mapa auto-organizavel tem a propriedade especial de criar representacoes

internas espacialmente organizadas das diversas caracteristicas dos sinais de
entrada” (KOHONEN, 1990).
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Figura 2.15: Saida dos neur6nios de habituagao aplicados a uma seqiiéncia de sono-
gramas de Banzhaf.

Os mapas auto-organizéaveis ou SOMs (do inglés, Self-Organizing Map) sdo arqui-
teturas conexionistas de aprendizado nao-supervisionado que realizam quantizacao
vetorial sobre dados tipicamente espaciais. A arquitetura é composta por uma ca-
mada de M neuronios prototipos distribuidos num mapa uni ou bidimensional. Os
neurdnios possuem portanto informacao espacial, ou seja, um vetor de posicao rela-
tiva ao mapa. Esta informacao é essencial para o célculo de vizinhanca utilizado na
aprendizagem dos neuronios (KOHONEN, 1990).

Os mapas auto-organizaveis sao redes competitivas. Para cada padrao de entrada
X, ¢ selecionado o neurénio vencedor v, cujos pesos sinapticos w,, mais se aproximam
do padrao. Geralmente utiliza-se a distancia euclidiana para calcular a similaridade
entre o padrao de entrada e os pesos dos neurdnios prototipos. O neurénio vencedor
é determinado pela equagao 2.10.

v = argmini<i<m{||x — wi||} (2.10)

Uma vez determinado o vencedor, é realizada a adaptacao sinaptica sobre os
pesos de todos os neurénios (w;) pela equagao 2.11, que basicamente faz com que o
neur6nio vencedor e seus vizinhos se tornem mais especializados no reconhecimento
do 1dltimo padrao de entrada apresentado (x(t)).

Wit + 1) = wi(t) + hoi(t)[x(t) — wi(t)] (2.11)
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Figura 2.16: Saida dos neur6nios de habituacao aplicados a seqiiéncia de sonogramas
de Banzhaf invertidos.

A determinacao da vizinhanca é feita em geral com uma fun¢ao continuah,;(t)
em forma de “sino” com largurao. Esta fungao (equacao 2.12), utiliza a distancia da
posigao do neuronio vencedor (ry) em relagdo a posi¢ao dos demais neurdnios (r;)
no mapa auto-organizavel. O valor final é multiplicado pela taxa de aprendizado
d(t) que pode ser uma constante ou uma fungio que decai linearmente no tempo.

ri—ry |2
hoi(t) = §(t)e— 20 (2.12)

Neuronios proximos tendem a reconhecer caracteristicas similares e portanto,
pode-se dizer que o mapa de neurénios preserva a topologia dos dados de entrada.
Os neuronios prototipos se organizam conforme a distribuigao estatistica dos dados,
correspondendo a uma meédia que minimiza o erro de recuperacao dos dados de
entrada (esta é exatamente a nogao de quantizagao vetorial).

A figura 2.18 representa graficamente os elementos basicos de um SOM. A saida
de um SOM pode ser o indice do protétipo vencedor ou um vetor binario com todos
os bits em zero, exceto o bit que corresponde ao protétipo vencedor.

A representacao gerada pelos mapas auto-organizaveis é tipicamente espacial,
pois a saida se refere unicamente ao ultimo padrao de entrada apresentado. A figura
2.19 apresenta uma seqiiéncia temporal de duas dimensoes em forma de “8” gerada
a partir das equacoes 2.13 e 2.14 para 1l < t < 200. A seqiiéncia temporal pode
ser interpretada como a trajetoria de um robdé realizada dentro de um ambiente.
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Figura 2.17: (A) Sinal temporal de entrada. (B) Respostas geradas por uma linha
de atrasos unitarios de 3 neurdnios (4 sinais sobrepostos). (C) Resposta de uma
memoria exponencial de pp = 0,9. (D) Resposta de uma memoria gama dew = 6 ¢
pu=0,4. (E) Resposta de uma unidade de habituacao dea = 0,07 e 7 = 0,7.
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Figura 2.18: Modelo dos Mapas Auto-Organizaveis.

Os 200 pontos obtidos sao submetidos a um SOM com o objetivo de segmentar
a seqiiéncia temporal em trechos significativos. Foi utilizado para isso, um SOM
unidimensional circular de 20 protétipos com parametrosd = 1 e ¢ = 1,5. Para
aumentar a convergéncia e estabilidade dos resultados,d e o sao decrementados por
constantes a cada apresentagao da seqiiéncia temporal, de forma que no final do
treinamento resultem respectivamente em0 e 1.

t
x(t) = O,53in(%47r) +0,5 (2.13)

t
- o .
y(t) 0,5005(200 )+ 0,5 (2.14)
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Figura 2.19: Seqiiéncia temporal em forma de “8”.

O resultado apo6s 10 apresentagoes da seqiiéncia é ilustrado na figura 2.20. A
saida do SOM para cada instante de tempo da seqiiéncia temporal é apresentada no
grafico inferior e no superior sao apresentados os valores finais dos pesos dos neuro-
nios prototipos, representados pelos circulos pretos. A ligagao entre eles representa
a vizinhanca dos neurénios no mapa auto-organizavel. A vizinhanga é um indicativo
de semelhanca de padroes. Sob este aspecto, o SOM padrao gerou uma vizinhanca
correta, no entanto, ela nao reflete a seqiiéncia temporal adequadamente.

20 --_-
. ___-'
§ 10 I_—-
s \ R _-'/
.

Figura 2.20: Superior: resultado dos prototipos do SOM apos 10 apresentacoes da
seqiiéncia temporal. Inferior: saida do SOM para cada ponto da seqiiéncia temporal.

A seqiiéncia temporal escolhida é um caso muito simples, pois possui somente
um ponto em que é ambigua, localizado na coordenada (0,5;0,5). Os dois instantes
em que a seqiiéncia passa por este ponto saot = 50 e t = 150, indicados pelas
setas no grafico inferior da figura 2.20. O grafico indica que o SOM classifica os
dois instantes com o mesmo neurdnio prototipo. A razao disto é a falta de memoria
do SOM. Os demais modelos apresentados nesta secao sao alteracoes sobre o SOM
com adigdo de algum tipo de memoria para que a atividade da saida (neurdnios
vencedores) reflita tanto propriedades espaciais como temporais e distinga casos de
ambigiiidade espacial como este. A mesma seqiiéncia temporal é submetida a todos
os modelos para comparar a representacao gerada. As condi¢oes de treinamento sao
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mantidas para simplificar a comparacao dos modelos.

2.2.1 SOM com Centro de Atencao

O modelo proposto em (GOPPERT; ROSENSTIEL, 1995) reproduz a atividade
continuamente variavel dos neurénios naturais, fazendo com que 0s neuronios pro-
totipos tenham suas atividades incrementadas ou decrementadas suavemente. Para
tal, o modelo altera o método de selecao do prototipo vencedor, incluindo um fa-
tor de “Distancia de Atencao”, correspondente ao segundo fator do lado direito da
equacao 2.15. O modelo é apresentado na figura 2.21.

1y

Centro de Atencao
Y

Posic&o do vencedor no mapa [1,M]

‘ Vencedor? k—

M Protétipos do SOM

Padréo de Entrada x(t)

Figura 2.21: Modelo de Mapa Auto-Organizavel com Centro de Atencao

2
v = argmimszizar{| e — wi|(1 + 192210y (2.15)
A constante 0 representa o tamanho da regidao de atencao e determina a impor-
tancia da distancia sensorial em relagao a distancia de atengao. OCp é denominado
o centro de atencao e seu dominio ¢ o mesmo dos vetores de posicao dos neurdnios
prototipos (r;). O centro de atengdo move-se a cada instante em diregdo ao neuro-
nio vencedor com uma taxa de velocidade v, como definido na equagao 2.16. Este
centro de atencao é determinado pela atividade da rede no passado, mas poderia
ser também afetado por processos cognitivos de mais alto nivel, gerando um tipo de
treinamento supervisionado.

Ca(t+1)=(1—~)Calt) + 1y (2.16)

O neuronio vencedor serd aquele que tiver seus pesos mais similares ao padrao de
entrada e sua posicao no mapa de neuronios for proxima ao centro de atencao. Estas
duas restricoes unidas com o fato do centro de atencao se mover a uma velocidade
limitada, fazem com que neur6nios préximos no mapa auto-organizavel representem
caracteristicas similares e correlacionadas no tempo.

Os resultados da seqiiéncia “8” sobre esta variacao de SOM podem ser vistos na
figura 2.22. Foram utilizados as mesmas condicoes de treinamento com os parame-
tros adicionais # = 2 decrementado linearmente até 0,3 e v = 0,1 decrementado
linearmente até 0,01. O SOM com centro de atencgao utiliza a proximidade temporal
no calculo de semelhanca de padrao, e por isso, gerou uma organizagao no mapa de
forma que a vizinhancga dos neurénios refletiu a seqiiéncia temporal. Os instantes
(t = 50 e 150) em que a seqiiéncia passa pelo ponto de cruzamento sdo representados
por dois prototipos diferentes (10 e 1), como pode ser observado no grafico inferior
da figura 2.22.
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SOM com Centro de Atencao

neuronio

20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
tempo

Figura 2.22: Superior: pesos finais dos neurénios do SOM com centro de atengao.
Inferior: saida do SOM com centro de atencao pela aplicagao da seqiiéncia temporal.

Este resultado condiz com o obtido pelo autor, no entanto, correspondem a
somente 30% dos casos realizados num total de 30 experimentos. Nos demais casos,
se obteve resultados semelhantes aos do SOM tradicional. A representacao temporal
final é sensivel aos pesos iniciais dos neurénios prototipos.

A representacdo temporal da seqiiéncia, ilustrada no grafico inferior da figura
2.22 & bastante satisfatoria pois, ao contrario do que houve no SOM padrao (figura
2.20), a atividade na saida nao sofre saltos abruptos no decorrer da seqiiéncia. Isto
significa que o mapa reflete espacialmente a contigiiidade temporal da seqiiéncia.
Esta propriedade é importante pois garante estabilidade na representacao mesmo
na existéncia de perturbacoes no sinal, como ruido, deslocamentos no eixo x e vy,
rotacao, etc. A invaridncia é também positiva para a generalizacdo de conceitos,
pelo uso de arquiteturas conexionistas associadas a representacao temporal gerada.
Cabe ressaltar que a transicao entre o neurdnio 20 e o neuronio 1 ocorrida no instante
t = 150 nao corresponde a um salto abrupto, pois o mapa auto-organizavel ¢ do tipo
circular, ou seja, o tltimo neuronio é considerado vizinho do primeiro.

2.2.2 SOMTAD
O SOMTAD (do inglés, SOM with Temporal Activity Diffusion) utiliza o con-

ceito de difusao temporal de atividade no mapa auto-organizavel para criar memoria
espago-temporal (EULIANO; PRINCIPE, 1996). A difusdo temporal de atividade é
um conceito inspirado nas equacoes de reagao-difusao originalmente propostas por
Turing e tipicamente usadas para explicar a formagao de padrées naturais (EULI-

ANO; PRINCIPE, 1999).

O resultado final da topologia do mapa do SOMTAD, sdao neurdnios vizinhos
que tém correlacao espacial e temporal. O autor propds a aplicacao de difusao
temporal de atividade em mapas unidimensionais da seguinte forma. Uma vez que
um neuronio do mapa seja eleito vencedor, permanece ativo por alguns instantes
de tempo, e enquanto isso, facilita a ativagao do neurénio vizinho a sua direita.
A transmissao de atividade dos neur6nios pode ser compreendida pela figura 2.23,
onde é apresentado graficamente todo o modelo.

Pela figura, pode-se identificar claramente o uso de memorias exponenciais en-
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A A A A A

Atividade dos Neuronios 1_
Aliv(t) Q

Protétipos do SOM

Padréo de Entrada x(t)

Figura 2.23: Modelo do SOM com difusao temporal de atividade (SOMTAD)

cadeadas na camada de atividade dos neurdnios Ativ(t). De fato, o proprio autor
ressaltou que o funcionamento é muito semelhante ao das memorias Gama. A tnica
diferenca esta nas entradas intermediarias que ocorrem em cada memoria exponen-
cial com a informacao do vencedor do instante anterior. A equagao 2.17 define a
difusao temporal de atividade ilustrada na figura 2.23.

Atwl(t) = /\[Atﬂ)l(t - 1) + 51'71,(,5_1)] + (1 - )\)[Atwl_l(t - 1) + (51'_1,1)(15_1)] (217)

Onde 1 <1 < M é o indice do neurénio no mapa auto-organizavel unidimensio-
nal de M elementos, d é o delta de kronecker e v(¢) é a fungao de sele¢ao do neurdnio
vencedor do mapa, dada pela equacao 2.18. Esta funcao é uma variacao da equa-
¢ao original 2.10. A constante 5 é o parametro espaco-temporal que determina a
influéncia da informacao temporal sobre a selecao do vencedor. A rede torna-se um
SOM tradicional se 3 for zero.

v(t) = argmini<i<p{||x — wil|| — BAtiv; (1)} (2.18)

Este modelo é semelhante ao anterior. Em ambos, a escolha do vencedor favorece
neur6nios que sao vizinhos aos vencedores mais recentes. No entanto, o primeiro
modelo possui somente uma memoéria, o centro de atencao, que favorece somente
uma regiao do mapa, correspondente ao grupo de neurdnios proximos ao centro de
atencao. Neste altimo modelo, cada neuronio possui uma memoria de sua atividade
anterior. Este registro ¢ usado para determinar a propria atividade e a atividade
do neurdnio vizinho a sua direita. Neste caso, pode haver mais de uma regiao
favorecida, o que corresponderia a seqiiéncias temporais ambiguas, representadas em
locais diferentes do mapa auto-organizével. Esta aparente vantagem é prejudicada
pelo fato de que a difusao temporal de atividade, tal como foi definida, tem um
tnico sentido, ou seja, sempre para a direita. Além disso, nao foram sugeridas
formas de se aplicar a mapas auto-organizaveis bidimensionais. Estas limitagoes
fazem com que os resultados dos dois modelos sejam parecidos, como foi constatado
pelos experimentos em MATLAB.

A figura 2.24 ilustra o resultado apo6s o treinamento da seqiiéncia temporal “8”.
Também se obteve uma organizacao dos neurénios que segue a seqiiéncia temporal,
no entanto, foram obtidas em apenas 46% dos experimentos realizados, comprovando
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a sensibilidade & configuracao inicial dos pesos de cada neur6nio protétipo. Os
melhores parametros encontrados foram A = 0,6 e 5 = 0,04.

SOMTAD

L L L L L L
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

Atividade de Saida

2 —__
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o g
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™
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Figura 2.24: Superior: pesos finais dos neuronios do SOMTAD. Inferior: saida do
SOMTAD pela aplicacao da seqiiéncia temporal.

2.2.3 TKM

O mapa temporal de Kohonen ou TKM (do inglés, Temporal Kohonen Map) faz
parte de um segundo tipo de mapas auto-organizaveis para tratamento de dados
temporais (CHAPPELL; TAYLOR, 1993). Basicamente o TKM realiza a selecido
do neuréonio vencedor baseado na integracao temporal dos erros de quantizacao dos
neur6nios, chamada de atividade (figura 2.25). A integracao ¢ dada pela equacao
2.19, onde ¢ é o indice do neuronio no mapa auto-organizavel ed é a constante de
retencao de atividade e deve ser um valor entre 0 e 1. O neurdnio que apresentar o
maior nivel de atividade (A) é considerado o vencedor. O neurdnio vencedor é aquele
cujos pesos mais se aproximam da média moével dos ultimos dados de entrada.

Ai(t) = dAi(t — 1) = (1/2)[[x(t) — wi(t)]| (2.19)

Vetor de Classificagdo 0/1 0/1 0/1 === 01 0/1

)

Atividade dos Prot6tipos A(t)

pesos w(t)

Padréo de Entrada x(t)

Figura 2.25: Modelo do mapa temporal de Kohonen (TKM)

A operacao de integracao, como ja foi visto nas memorias exponenciais, gera
ambigiiidades para todas as seqiiéncias com mesma média movel. Isto explica a
existéncia de ambigiiidade observada nos experimentos com a seqiiéncia temporal
em forma de “8”. A figura 2.26 apresenta um dos resultados obtidos. A taxa de
retencao d foi fixada em 0,8 apos alguns testes preliminares. Apesar de 23% dos
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experimentos resultarem na configuracao apresentada no grafico superior da figura,
todas as vezes foi identificado algum tipo de ambigiiidade na representacao temporal
da seqiiéncia, como as apontadas pelo grafico inferior da figura 2.26. A ambigiiidade
ocorreu porque logo ap6s o ponto de cruzamento, as médias moéveis da entrada se
igualam e torna-se impossivel distinguir os instantes da seqiiéncia.

Temporal Kohonen Map

L L L L L L
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

Atividade de Saida

ERAABRRESOREE
§ ] m |
§10 ~— /
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Figura 2.26: Superior: pesos finais dos neurénios do TKM. Inferior: saida do TKM
pela aplicacao da seqiiéncia temporal.

2.2.4 RSOM

O mapa auto-organizavel recorrente ou RSOM (do inglés, Recurrent Self-Organizing
Mayp) é uma variacao do TKM (VARSTA; HEIKKONEN; R. MILLAN, 1997; KOS-
KELA et al., 1998). Neste caso, a integracdo é realizada sobre a diferenga entre
os valores de entrada e os pesos dos neurbnios, como ilustrado na figura 2.27. A
integracao é dada pela equacao 2.20. A informagao resultante da um indicativo
de direcao do erro para cada neurdnio em relacao aos iltimos dados da seqiiéncia.
Portanto, o modelo a utiliza tanto para selecionar o neuronio vencedor, através da
equagao 2.21, como para realizar as alteracoes sinapticas (equagao 2.22).

Vetor de Classificagdo 01 01 01 ... 01 01
T 17 1 11
l Vencedor? ‘

Integracé@o dos M vetores y(t)

M vetores: X(t) - wi(t)

Padréo de Entrada x(t)

Figura 2.27: Modelo do mapa auto-organizavel recorrente (RSOM)

yi(t) = (1 = a)yi(t = 1) + a(x(t) — wi(t)) (2.20)
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v = ngmlgigM = {||Y1||} (2-21>

O RSOM é considerado um modelo melhor que o TKM. No entanto, os experi-
mentos com a seqiiéncia temporal “8”, revelaram as mesmas ambigiiidades encontra-
das no TKM (figura 2.28). A freqiiéncia com que se obteve a organiza¢ao dos pesos
mostrada no gréfico superior da figura, foi de 30%, levemente superior ao TKM. O
melhor valor para o parametro « foi de 0,05.

RSOM
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Figura 2.28: Superior: pesos finais dos neuronios do RSOM. Inferior: saida do
RSOM pela aplicagao da seqiiéncia temporal.

2.2.5 RecSOM

O mapa auto-organizavel recursivo ou RecSOM (do inglés Recursive Self-Organizing
Map) representa um terceiro tipo de solugao (VOEGTLIN, 2002). A atividade an-
terior dos neurdnios (dada pelo erro de quantizagdo) é realimentada & sua entrada,
como ilustrado na figura 2.29.

Vetor de Classificacéo

M Protétipos do SOM

Padréo de Entrada x(t)

Figura 2.29: Modelo do mapa auto-organizavel recursivo (RecSOM)

O erro de quantizacao é calculado pela equacao 2.23, onde se soma a distancia
sensorial com a distancia contextual, balanceadas pelas constantesa e 3. Os pesos
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dos neuronios prototipos sao divididos em dois grupos, w” e w¥ relativos aos sinais
de entrada e a atividade anterior ou ao contexto, respectivamente.

Ei(t) = allx(t) = wi(t)I]* + Blly(t — 1) — w{(®)]]” (2.23)

A informagao do contexto, representada pelo vetor y(¢) é derivada do erro de
quantizacao do instante anterior, como definido pela equacao 2.24. Esta funcgao é
uma sugestao do autor que permite geracao de representagoes temporais estaveis.
O neurdnio que apresentar menor erro de quantizacao ¢ escolhido como vencedor
(equagao 2.25).

yi(t) = exp(—E;(t — 1)) (2.24)

v = argming<;< = {Ei} (2.25)

O espaco de entrada do RecSOM é muito maior que as demais solugoes estudadas,
por isso, nos testes relatados adiante foram necessarias mais épocas de treinamento.
A informacao de contexto utilizada pelo modelo faz com que os neuronios se agrupem
conforme a semelhanca espacial do padrao atual e também conforme a classificacao
do padrao anterior, que nao necessariamente precisa ser semelhante a classificacao
do padrao atual. Este modelo tem grande potencial de memorizagao de seqiiéncias
temporais de pouca autocorrelacao. Provavelmente de grande valia para problemas
simbolicos.

Os experimentos do RecSOM com o problema da seqiiéncia temporal “8” apresen-
taram os melhores resultados, ou seja, com maior freqiiéncia se obteve o resultado
esperado da figura 2.30. Em 56% dos 30 experimentos, houve a geragao de uma
representacao estavel e nao ambigua da seqiiéncia, no entanto foram necessarias 30
apresentacoes da seqiiéncia para que os pesos estabilizassem. Os melhores parame-
tros encontrados foram a = 1,0 e 3 = 0,5.

RecSOM

Atividade de Saida

neuronio
=
o

- e —
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Figura 2.30: Superior: pesos finais dos neurénios do RecSOM. Inferior: saida do
RecSOM pela aplicagao da seqiiéncia temporal.
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2.2.6 SOM-SD

O SOM-SD (do inglés Self-Organizing Map for Structured Data) foi originalmente
proposto para lidar com dados estruturados, mas pode ser facilmente simplificado
para tratar seqiiéncias temporais (HAGENBUCHNER; SPERDUTI, 2003). Este
modelo é semelhante ao RecSOM pois o espaco de entrada é aumentado para incluir
a informacao do dltimo neur6nio vencedor, como ilustrado na figura 2.31. A figura
mostra um exemplo de mapa unidimensional, portanto, somente um valor (o indice
do neur6nio no mapa) é apresentado ao mapa auto-organizavel. Para mapas bidi-
mensionais seriam utilizados dois valores, correspondentes as coordenadas x e y do
neurdénio no mapa. A equacao 2.26 determina o erro de quantizacao para a escolha
do neurénio vencedor. Trata-se da mesma definicao utilizada pelo RecSOM. So-
mente a natureza da informacao contextual é diferente. Neste caso,c(t — 1) se refere
a posicao do neurénio vencedor do instante anterior e w® os pesos correspondentes.

Posicéo do vencedor no mapa [1,M]

| Vencedor? |

M Prot6tipos do SOM

Padréo de Entrada x(t)

Vencedor anterior

Figura 2.31: Modelo do mapa auto-organizavel para dados estruturados (SOM-SD)

Ei(t) = al[x(t) — wi(t)]]* + Blle(t — 1) — wi(t)]? (2.26)

Por ter um espago de entrada menor que o do RecSOM, se obteve representa-
coes estaveis com somente 10 apresentagoes da seqiiéncia temporal “8”. Resultados
positivos, como o apresentado na figura 2.32 foram obtidos em 40% dos 30 experi-
mentos realizados, uma taxa levemente inferior ao do RecSOM. Foram utilizados os
parametros a = 1,0 e 5 = 0,08.

2.2.7 Merge-SOM

O Merge-SOM foi 0o mais recente modelo encontrado na literatura e tem uma
abordagem diferente de todos os demais (STRICKERT; HAMMER, 2004). Cada
prototipo do SOM possui dois conjuntos de pesos: pesos relativos aos dados de
entrada padrao e pesos para reconhecimento do contexto (figura 2.33). Assim como o
RecSOM e o SOM-SD, também hé o aumento do espaco de entrada com informacoes
contextuais, no entanto, ela é dada pela soma ponderada dos dois tipos de pesos do
neuronio vencedor do altimo instante (equagdo 2.27). Ondec ¢é o indice do neurénio
vencedor e w* e w¥ sao, respectivamente, os pesos dos neurénios de entrada relativos
ao padrao de dados e ao contexto, e  é uma constante que determina a influéncia
dos dois tipos de pesos. O parametro 3 deve ser um valor entre 0 e 1.

y(t) = (1= B)wi(t = 1) + pwi(t - 1) (2.27)
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Figura 2.32: Superior: pesos finais dos neuronios do SOM-SD. Inferior: saida do
SOM-SD pela aplicacao da seqiiéncia temporal.

Célculo do
Contexto
Atual

Posicéo do vencedor no mapa [1,M]

| Vencedor? |

M Protétipos do SOM

Padréo de Entrada x(t)
Contexto Atual

Figura 2.33: Modelo do Merge-SOM

O céalculo do erro de quantizacao é semelhante ao do RecSOM e do SOM-SD
(equagao 2.28). A distancia euclidiana sensorial é somada com a distancia contex-
tual, ponderadas pela constante o, que deve ser um valor entre 0 e 1.

Ei(t) = (1= a)llx(t) — wi (0)]|* + ally(t — 1) — /(1) (2.28)

Os resultados obtidos nos experimentos da seqiiéncia temporal “8” foram pouco
satisfatorios. Se obteve a organizacao dos pesos esperada em somente 23% dos casos
(grafico superior da figura 2.34). Além disso, houve ambigiiidade na representagao
temporal em 100% dos casos, como pode ser visto pelo grafico inferior da figura 2.34.
Estes resultados correspondem aos parametrosa = 0,5 e 6 = 0,5, selecionados apos
alguns testes preliminares.

2.2.8 SARDNET

Este interessante modelo, denominado SARDNET (do inglés, Sequential Acti-
vation Retention and Decay NETwork), gera representacao esparsa e continua de
seqiiéncias temporais a partir de tracos de atividades de um mapa auto-organizavel
padrao (JAMES; MIIKKULAINEN, 1995). O modelo ¢é ilustrado na figura 2.35.
Os sinais de entrada alimentam um mapa auto-organizavel. O prototipo vencedor
do mapa leva a atividade do neurdnio de saida correspondente ao valor 1. A cada
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Figura 2.34: Superior: pesos finais dos neuronios do Merge-SOM. Inferior: saida do

Merge-SOM pela aplicacao da seqiiéncia temporal.

instante de tempo, todos os neurdnios de saida sofrem decaimento constante na ati-
vidade. A representacao de uma seqiiéncia temporal é dada pela configuracao de
todos os neurdnios de saida.

Neurbniosde Saidayt) (¢ O & O

Protétipos do SOM

Padréo de Entrada x(t)

Figura 2.35: Modelo SARDNET

A equagao 2.29, rege o decaimento de atividade dos neuronios de saida da rede.
Onde 7 é o indice do neurdnio na camada de saida, 7 é a taxa de decaimento de
atividade e 0 < 7 < 1.

yi(t) = Ty (t — 1) (2.29)

Para que seqiiéncias temporais repetitivas nao gerem ambigiiidade na represen-
tagao, o mapa auto-organizavel impede que o prototipo vencedor se repita de um
instante para o seguinte. Esta restricao faz com que o mapa possa ter dois prototipos
representando o mesmo padrao de entrada.

O autor testou o modelo com seqiiéncias temporais simboélicas e obteve bons
resultados. A seqiiéncia temporal “8” foi aplicada ao modelo com parametrorT =
0,95. Apos estabilizar a representacao do SOM com a apresentacao da seqiiéncia
em 10 épocas, obteve-se a organizacao ilustrada no grafico superior da figura 2.36,
exatamente como o SOM. A atividade dos neuronios de saida nos dois instantes em
que a seqiiéncia passa pelo ponto de cruzamento (0,5;0,5) sdo diferentes, como se
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pode observar pelo grafico inferior da mesma figura. Claramente a representagao
distingue todos os instantes da seqiiéncia temporal, inclusive a situagao ambigua.

SARDNET

neuronio

20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
tempo

Figura 2.36: Superior: pesos finais dos neurénios do SARDNET. Inferior: saida do
SARDNET pela aplicacao da seqiiéncia temporal.

A capacidade de representacao temporal do SARDNET é muito maior que as
outras arquiteturas baseadas em mapas auto-organizaveis. Enquanto que nas outras
arquiteturas, cada prototipo deve ser alocado para uma seqiiéncia espaco-temporal,
nesta, pelo fato de adotar a representagao esparsa, a quantidade de seqiiéncias tem-
porais representiveis pode ser muito maior que a quantidade de protétipos do SOM
e o tamanho das seqiiéncias depende da taxa de decaimento escolhida e do grau de
ambigiiidade delas.

O SARDNET pode ser visto como um SOM tradicional aplicado a memoérias de
habituacao na saida. O sinal temporal resultante gera um rastro dos tltimos neuro-
nios vencedores. Portanto, pode-se inferir que o modelo é particularmente util para
representacao de seqiiéncias temporais que nao sejam demasiadamente repetitivas,
assim como ja verificado para as memorias de habituacao. O resultado dos testes
indicou que a limitacao imposta ao SOM neste modelo, impedindo que o mesmo
neurdnio seja vencedor em dois instantes de tempo consecutivos, aparentemente nao
soluciona o problema de seqiiéncias repetitivas de dominio continuo. Provavelmente
esta propriedade deva ser 1itil somente em seqiiéncias temporais discretas, foco prin-
cipal de pesquisa do criador do modelo.

2.2.9 ARAVQ

O modelo ARAVQ (do inglés, Adaptive Resource Allocating Vector Quantiza-
tion) foi criado para aplicagbes de agentes auténomos, mais especificamente para
o tratamento do fluxo de sinais sensoriais multidimensionais de robés. O modelo
perde em generalidade comparado com as arquiteturas de segmentacao tradicionais,
mas possui grande potencialidade nas tarefas para as quais foi desenvolvido, pois
se baseia em informacoes implicitas que outros algoritmos nao aproveitam, como a
dependéncia ou relagao temporal entre os vetores de dados apresentados e a distri-
bui¢ao ndo uniforme das amostras (LINAKER; NIKLASSON, 2000).

O modelo é orientado para detecgao de mudancgas nas caracteristicas do sinal de
entrada, e para isso, utiliza o algoritmo de média méovel finita, que codifica a situacao
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Figura 2.37: Modelo de agrupamento por média movel (ARAVQ)

atual do robd baseando-se em um intervalo finito de entradas passadas, mantidas
em memoéria. O sinal temporal produzido pela média mével é usado como entrada
para uma rede neural que aplica quantizacao vetorial incremental, semelhante ao
método de alocacao de prototipos dos modelos ART (CARPENTER; GROSSBERG,
1987; CARPENTER; GROSSBERG; ROSEN, 1991) (figura 2.37). Portanto, este
modelo é bastante distinto dos demais. A quantidade de neurénios prototipos &)
vai aumentando conforme a necessidade até um limite maximo M determinado pelo
projetista da rede.

A média movel é calculada pela equacao 2.30, onde o parametron determina
o tamanho da janela temporal utilizada e x(t) é o vetor do padrao de entrada no
instante .

i
L

x(t — j) (2.30)

0

S|
?.

A partir da janela temporal e da média movel, sao computadas duas medidas: a
variancia do sinal dentro da janela temporal (equagao 2.31) e o erro de quantizagao
do melhor neur6nio prototipo existente em relacdo a janela temporal (equagao 2.32).

= :ano |1x(t = 7) —x(t)]] (2.31)
duo =+ 3 min It — ) — w0l (2.32)

0

J

A inclusdo de novos prototipos é realizada se a condicaodx) < min(e, dyy — 6)
for verdadeira. Este teste pode ser interpretado da seguinte forma: a variancia
do sinal de entrada deve ser menor que a constante minima de estabilidade €) e
também menor que a distancia do protétipo mais préoximo existente, reduzido pelo
critério de novidade (9). O novo prototipo recebe o valor da média movel calculada
(W1 = X(t)) e o nimero k de prototipos é incrementado. Inicialmente, quando a
quantidade de prototipos é zero (k = 0), dyw) vale € + 0 para garantir a criagdo do
primeiro prototipo se a variancia for menor que o critério de estabilidade.

A equacao 2.33 define a selecao do prototipo vencedor, cujos pesos mais se apro-
ximam da média moével calculada. O aprendizado, diferente dos outros modelos
baseados em mapas auto-organizaveis, nao leva em conta a vizinhanca dos neuro-
nios prototipos. Somente o neurdnio vencedor sofre alteragoes sindpticas. Além
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disso, para garantir estabilidade na representacao, o aprendizado s6 é realizado se o
erro de quantizacao for pequeno (||X(t) — wy(t)|| < §). O aprendizado é dado pela
equacao 2.34, onde a determina a taxa de aprendizagem.

v = argming <<, {|[X(t) — wi(t)||} (2.33)

Wo(t +1) = Wy (t) + a[%(t) — wy(t)] (2.34)

Resumidamente, a arquitetura possui quatro parametros que determinam a forma
como sera segmentada a seqiiéncia temporal. Estes quatro parametros devem ser
definidos de acordo com as propriedades dos sensores e dos eventos que afetam o
robo. O primeiro pardmetro é o tamanho da janela temporal onde é calculada a
média movel (n). O segundo parametro é o critério de novidade d, que determina a
criacao de novas categorias para representar o estado do robo. O terceiro parametro
é o critério de estabilidade €, que identifica momentos de transicao entre estados,
baseado na variancia do sinal de entrada. Por tltimo, a taxa de aprendizagem «,
que determina a taxa com que os prototipos vencedores se aproximam da média
movel.

Os primeiros experimentos relatados com esta arquitetura utilizaram o robo Khe-
pera com comportamento de following wall em um labirinto. Os 8 sinais sensoriais
de distancia do rob6 tipicamente ruidosos, foram submetidos ao ARAV(Q enquanto o
robd explorava o ambiente. A segmentacao obtida foi gerada em tempo real. Surgi-
ram prototipos que representaram as configuragoes basicas encontradas no labirintos,
como “corredor”; “bifurcagao”, “curva para direita”, etc. (LINAKER; NIKLASSON,
2000).

Cabe ressaltar as seguintes observacoes sobre este algoritmo:

e O aprendizado é muito rapido e relativamente estavel, bastante adequado para
aplicacoes em roboética.

e Diferente dos outros métodos de segmentacao, este nao descarta eventos raros
taxando-os como ruido, pois justamente ¢ voltado a mudancas.

e A segmentacao do fluxo sensorial nao é feita levando-se em conta a relevancia
dos eventos para previsao ou qualquer outra aplicagao. E um processo nio-
supervisionado que depende exclusivamente de mudancas nas caracteristicas
do sinal. A representacao temporal gerada é do tipo auto-organizada, assim
como dos mapas auto-organizaveis ja apresentados.

e Utiliza o tempo somente para fins de segmentacao e nao para representacao.
Os prototipos gerados correspondem as médias dos padroes de entrada em
janelas finitas de tempo e portanto nao contém informacao de mudanca neste
periodo.

Para comprovar esta ultima observacao, implementou-se em MATLAB uma rede
do tipo ARAVQ e aplicou-se & sua entrada a mesma seqiiéncia temporal de duas
dimensoes em forma de “8” (figura 2.19). Utilizando-se parametros adequados no
ARAVQ (a = 0,05, § = 0,2, ¢ = 0,3 e n = 10), obteve-se a segmentagdo mostrada
na figura 2.38. O importante nesta figura é observar a forma como a seqiiéncia
temporal foi segmentada, e nao o valor do agrupamento, propriamente dito.
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Figura 2.38: Classificacao da seqiiéncia temporal pelo ARAVQ.

A segmentacao resultante nao é satisfatoria, pois sao classificados da mesma
forma (grupo 4), instantes distantes e diferentes da série temporal. O ponto de
cruzamento (0,5;0,5) estudado nas demais arquiteturas também apresenta classifi-
cagdo ambigua (grupo 3). Se for feita uma média dos valores dexz e dos valores
de y ocorridos proximos aos dois instantes que passam pelo ponto, se verificara
que sao exatamente iguais. Esta ambigiiidade de representacao existe independente
dos parametros escolhidos e a causa é semelhante a identificada no TKM e RSOM.
Para que fossem distinguidos os dois trechos que passam pelo ponto(0,5;0,5), seria
necessario se basear na informacao de mudanca do sinal e nao sua média moével.

2.2.10 Resumo dos Modelos

A tabela 2.2 resume as caracteristicas principais dos modelos apresentados nesta
secao. Sao elas:

e Descricao sucinta: descreve como a informagcao temporal é utilizada no modelo.

e Tipo de Representagao: define se a representagao temporal gerada é de origem
simbolica (Local) ou de origem numérica (Esparsa).

e Convergéncia dos prototipos: indica a freqiiéncia com que se observou a orga-
nizacao esperada dos prototipos para a seqiiéncia temporal “8”.

e Ambigiiidade na representacao: indica se houve ambigiiidade na representa-
cao temporal para os casos em que se observou a convergéncia correta dos
prototipos.

Como o modelo ARAVQ é um tipo de rede competitiva que nao utiliza vizi-
nhanca, ou seja, nao é baseada em mapas auto-organizaveis, nao se verificou a or-
ganizagao espacial dos prototipos e portanto a coluna Convergéncia dos protdtipos
nao foi preenchida.
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Tabela 2.2: Resumo dos modelos de representacao temporal baseados no SOM.

Tipo de Conver- | Ambigiiida-
Nome Descricao Sucinta Represen- | géncia dos | de na re-
tacao prototipos | presentacao

SOM ¢/ Integracao da posicao do

centro de neuronio vencedor no mapa Local 30% Nao

atencao auto-organizavel.
Integracao da atividade dos

SOMTAD neurdnios vencedores com Local 46% Nao
influéncia de vizinhanca.

TKM Integracao do erro de quanti- Local 26% Sim
zacao dos neurdnios prototipos.
Integracao das diferencas entre

RSOM os prototipos e o padrao de Local 30% Sim
entrada.
Atividade do mapa no instante

RecSOM anterior alimentada na entrada Local 56% Nao
do SOM.
Posicao do neurdnio vencedor

SOM-SD do instante anterior alimentado Local 40% Nao
na entrada do SOM.

Merge-SOM | Contexto do instante anterior Local 23% Sim
alimentado na entrada do SOM.

SARDNET | Integracao da atividade dos Esparsa 100% Nao
neuronios vencedores.

ARAVQ Alocagao dindmica de prototipos Local Sim
com base na média movel do sinal.

2.3 Arquiteturas Baseadas em Compressao de Histéria

O principio de Compressao de Historia foi sugerido em um breve artigo de Sch-
midhuber (SCHMIDHUBER, 1991), na tentativa de suprimir as deficiéncias das
redes recorrentes e dos algoritmos classicos de treinamento (RTRL e BPTT). Ele
argumenta que eventos correlacionados muito distantes no tempo dificilmente sao
identificados pelos métodos tradicionais, pois os erros retropropagados no tempo
se extinguem. Além disso, os algoritmos de treinamento tradicionais nao tentam
focalizar-se em entradas relevantes, mas todas as entradas apresentadas, desperdi-
cando eficiéncia e recursos importantes.

Para reduzir a representacao de uma seqiiéncia temporal sem perder informacao,
Schmidhuber propos a criacao de um modulo previsor. Este previsor, que pode
ser implementado com uma rede neural recorrente, deve ser treinado para prever
os valores da seqiiéncia temporal a partir da entrada atual e de seu proprio estado
interno, ou seja, o previsor deve ter memoria. Pelo principio da Compressao de
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Historia, pode-se descrever a seqiiéncia original listando somente os instantes em
que o previsor falhou na sua tarefa e o valor real nao previsto da seqiiéncia temporal.
O restante da seqiiéncia é recuperado usando-se o proprio previsor. Se o previsor
for eficiente, esta descrigao serd mais compacta que a seqiiéncia original. Uma vez
que a descricao da seqiiéncia reduziu e mudou de espaco de representacao, é possivel
aplicar mais um previsor, agora sobre a seqiiéncia dos erros do primeiro e obter uma
seqiiéncia provavelmente menor. Este principio pode ser aplicado indefinidamente
obtendo uma hierarquia de previsores e uma representacao cada vez mais abstrata
da seqiiéncia temporal (figura 2.39). A medida que se sobe na hierarquia, eventos
mais distantes no tempo sao relacionados pelos previsores. Como resultado, é gerada
a representacao hierarquica de padroes temporais de grande duracao.

Real x(t+k
e Previsor 2

Previsédo do prc’)ximoT

Real x(t+1 erro x*(t+k)
i ) ,,,,, > Previsor 1 t

Previsdo x*(t+1) T

Previsor 0

x(t)

Figura 2.39: Modelo Hierarquico de Compressao de Historia

O artigo também sugere uma solugao com somente dois previsores encadeados,
denominados Automatizador e Agrupador (figura 2.40). O Automatizador estd no
primeiro nivel e é treinado para prever sua proxima entrada e o estado interno do
Agrupador. O Agrupador s6 é ativado quando o Automatizador produz um erro
de previsao da seqiiéncia temporal. Neste caso, recebe como entrada o valor nao
previsto pelo Automatizador e um identificador tnico de tempo, usado para seu
treinamento. O Agrupador é treinado para prever o préximo erro de previsao do
Automatizador. A medida que o Agrupador descobre relacdes temporais mais glo-
bais, o Automatizador torna-se apto a aprendé-las pois, como ja foi dito, é treinado
também para prever o estado interno do Agrupador, e ao fazer isto, pode prever os
mesmos eventos.

O autor apresenta o conceito de forma genérica, sem se limitar ao uso de redes
neurais como modulos previsores. No entanto, as redes neurais sao utilizadas em
seus experimentos, apresentando resultados animadores, pois resolvem problemas
que redes recorrentes tradicionais nao conseguem tratar. A maior desvantagem
deste modelo é a intolerancia a ruidos, pois trabalha com um conceito muito rigido de
sucesso de previsao. Nao existe a nocao de previsao parcial. Estas dificuldades foram
abordadas em um segundo artigo (SCHMIDHUBER; MOZER; PRELINGER, 1993),
onde Schmidhuber estende o principio de Compressao de Historia para seqiiéncias
temporais continuas, mas o assunto nao sera examinado neste trabalho.

Nas subsecoes seguintes estao resumidos trés dos principais trabalhos encon-
trados na literatura cientifica que sao baseados neste principio. Todos eles, foram
desenvolvidos por Tani com a colaboragao de outros pesquisadores. Seus trabalhos
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Figura 2.40: Modelo de duas camadas de Compressao de Historia

estao voltados & criagao de representagoes espago-temporais para processamento de
fluxos sensorio-motores de robds. Todas as arquiteturas sugeridas sao treinadas para
prever o sinal de entrada, e assim, segmentar o fluxo sensorio-motor em representa-
coes significativas.

O trabalho de Tani é baseado em sistemas dinamicos. Ele associa as redes re-
correntes aos sistemas dinamicos, pois elas podem aprender a dinamica do sistema
entrando em sincronia com o mesmo. Uma vez em sincronia, seus estados inter-
nos correspondem aos estados do sistema real e portanto podem ser utilizados para
previsao ou qualquer outra tarefa que exija a descricao do estado. Em todos os
trabalhos citados, uma arquitetura conexionista é criada com o objetivo de segmen-
tar o fluxo sensorial de um robo, sem visar o controle de suas agoes. As agoes sao
controladas por sistemas independentes e nao possuem aprendizado. Isso porque
o objetivo das pesquisas ¢ o de encontrar representacoes internas tteis. Uma vez
obtidas, poder-se-ia utiliza-las para o controle do rob6 ou para classificar estados
importantes durante a interacdo com o ambiente.

Os modelos descritos a seguir nao foram implementados em MATLAB, pois a
reproducao dos experimentos seria de grande dificuldade, uma vez que foram uti-
lizados roboOs reais em situacoes particulares. Portanto sua analise se baseia nos
proprios comentarios dos autores e em observacoes deduzidas a partir das caracte-
risticas conhecidas de cada modelo conexionista utilizado nas solucoes.

2.3.1 Modelo de Redes de Elman em Cascata

No primeiro trabalho (NOLFI; TANI, 1999), Tani usa duas redes de Elman
em cascata E) e Ey (figura 2.41). E; recebe como entrada a leitura dos sensores
do robd e é treinada para prever a entrada do préximo instante. A atividade da

camada oculta de F; alimenta uma rede de segmentagio auto-organizavel (compe-
titiva), semelhante as arquiteturas ART (CARPENTER; GROSSBERG, 1987). E,
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recebe como entrada o prototipo vencedor da rede de segmentagao adicionado de
uma entrada que expressa o tempo decorrido desde a tltima mudanca de protétipo.
E5 deve também prever sua proxima entrada, mas funciona em outra escala tem-
poral, pois s6 propaga quando muda o prototipo vencedor da rede de segmentacao.
Ambas as redes de Elman sao treinadas com o algoritmo de retropropagacao de
erro incremental padrao. O treinamento é feito em etapas. Primeiramente E; é
treinado com a seqiiéncia temporal. Depois a rede de segmentacao gera prototipos
para representar de forma compacta, os estados internos de F; com a apresentacao
da seqiiéncia. Por tltimo F5 é treinado para prever a seqiiéncia dos prototipos ven-
cedores. O modelo ¢ validado com um experimento real, utilizando o robd Khepera
com comportamento fixo de following wall.

Elman 2 (E,)

Do
Elman 1 (E,) / \\-.‘
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Figura 2.41: Modelo conexionista baseado em Compressao de Histéria usado em
(NOLFI; TANI, 1999)

Nos experimentos do autor, a primeira rede de Elman, £, representou pequenos
trechos da seqiiéncia, gerando classificacoes como “movendo-se pelo corredor”, “vi-
rando a direita” ou “virando a esquerda”. A rede de segmentacao gerou prototipos
para cada uma destas situacoes. A segunda rede de Elman Es, por ser treinada para
prever as mudancas de protétipos, acabou criando representagoes internas que per-
mitiram a localizacdo do robo no ambiente. A representacao temporal resultante se
encontra nas camadas ocultas das duas redes de Elman. Cada uma delas representa

informacoes temporais em escalas de tempo diferentes.

Analisando rapidamente este modelo, pode-se identificar dois problemas em po-
tencial. Em primeiro lugar, as redes do modelo sao treinadas separadamente, usando
as seqiiéncias temporais, no caso, leitura dos sensores do Khepera movendo-se em
um labirinto. O aprendizado nao é dinamico e portanto nao pode ser aplicado em
tarefas como exploracao de ambientes. O segundo ponto diz respeito & geracao nao-
supervisionada dos prototipos na rede de segmentacao. A segmentacdo depende
de como os neurénios ocultos da rede E; se organizam e como as representacoes
dos estados diferem entre si. A criacao de prototipos nao é realizada levando em
conta suas utilidades, portanto, é possivel existir protétipos que representem estados
intteis (segmentacao muito especifica) e também prototipos que representem dois
ou mais estados diferentes (segmentacado muito genérica). A escolha de parametros
da rede de segmentacao tem um papel fundamental na criacdo da representacao
temporal final da rede.
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2.3.2 Modelo Hierarquico de Redes de Jordan

Num segundo trabalho (TANI; NOLFI, 1999), o modelo sugerido é inspirado
em Mistura de Especialistas de Jabobs. O objetivo é segmentar o fluxo continuo
sensoério-motor do rob6 em seqiiéncias uteis para a previsao. A arquitetura é hie-
rarquica (figura 2.42). No primeiro nivel, um conjunto de redes neurais recorrentes
(redes de Jordan) devem todas prever a leitura dos sensores do proximo instante
de tempo. O erro de previsao é calculado comparando a leitura dos sensores no
instante ¢ + 1 com a soma das saidas de todas as redes no instante ¢, ponderadas
por pesos de participagio (gates), que sdo atualizados dinamicamente e dependem
do grau de acerto de cada rede nos tltimos instantes. Os pesos de participacao
sao usados também no treinamento, gerando um tipo de competicao entre as re-
des. Esta competicao leva cada rede a se especializar em um determinado trecho do
fluxo sensoério-motor, representando ao final do treinamento, assim como na primeira
arquitetura, situagoes simples do tipo “movendo-se pelo corredor”, etc.

Os niveis superiores da arquitetura hierdrquica seguem a mesma estrutura, mas
recebem como entrada os pesos de participacao (gate) da camada inferior e devem
prever seus valores no instante t + &k (k >> 1). O aprendizado é continuo e utiliza o
algoritmo BPTT (do inglés, Backpropagation Through Time). O autor utilizou em
seus experimentos k£ = 10.

Resposta g(T+1)

Predicéo g*(T+1) Outros niveis
superiores
Resposta x(t+1) S ~__
0,(T+1) 9,(T+1) 9,(T+1)
‘ Jordan', ‘ Jordan', | = ----e--
ica |
Predigéo x*(t+1) T oM oM om
° /7 ._ Pesos de participagdo |
f SV USSR
C — g >
X, (t+1) X,(t+1) X, (t+1)
‘ Jordan, ‘ Jordan, | = -------

T (1) T X(t) ()

Figura 2.42: Modelo conexionista baseado em Compressao de Histéria usado em
(TANI; NOLFI, 1999)

O calculo do peso de participacao é dinamico, ou seja, computado a cada instante
com base no valor anterior, apresentando um comportamento inercial. Como ja foi
dito, cada rede no primeiro nivel é responsével por identificar uma situacao. O
peso de participacao (gate) indica qual das situagoes é a mais provavel em cada
instante de tempo. Portanto, a combinacao de todos os pesos de participagao é a
representacao instantanea do estado da seqiiéncia temporal.

Os experimentos foram realizados com um robd de 20 sensores de proximidade
a laser e um comportamento predeterminado de exploracao e livre de colisao. Ape-
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sar do sucesso nos resultados, tornou-se evidente a limitacao quanto ao nimero de
seqiiéncias aprendidas, que depende do nimero de redes utilizadas.

2.3.3 Modelo de Representacoes Top-Down e Bottom-Up

Em seu terceiro trabalho (TANI, 2003), Tani utiliza uma arquitetura hierarquica
de dois niveis com influéncias bottom-up e top-down (figura 2.43), que deve aprender
a realizar seqiiéncias béasicas de acoes em resposta a situacoes do ambiente, utili-
zando um brago mecanico e uma camera. A arquitetura segmenta o fluxo continuo
sensorio-motor em seqiiéncias tteis para previsao, representadas de forma distri-
buida, diferentemente do artigo anterior, onde o nimero de seqiiéncias primitivas
dependia do nimero de médulos de redes neurais no primeiro nivel. Neste modelo,
cada nivel possui somente uma rede neural do tipo Jordan. A idéia neste caso é
unificar as redes do modelo anterior numa s6, criando unidades adicionais na ca-
mada de entrada para aumentar o espaco de representacao e permitir a coexisténcia
das seqiiéncias na mesma rede. Estas entradas adicionais sao as unidades debiases

parameétricos.
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Figura 2.43: Modelo conexionista baseado em Compressao de Histoéria usado em
(TANTI, 2003)

No primeiro nivel, a rede recebe os sinais sensoriais, um vetor de biases para-
meétricos e a atividade da camada de saida do instante anterior, caracteristico das
redes de Jordan. A rede deve prever a leitura dos sensores do proximo instante. A
atividade das unidades de bias é calculada juntamente com a aplicacao do algoritmo
de BPTT na fase de treinamento, onde as seqiiéncias bésicas de comportamento sao
ensinadas.

O Reconhecedor de mudancas de situacao, ilustrado na figura, representa uma
heuristica de deteccao de mudanca na configuracao do vetor de biases para deter-
minar a ativacao da segunda rede de Jordan. A segunda rede é ativada somente
apos a deteccao de mudanca na situagao, portanto, sua escala temporal é maior,
permitindo a representacao de seqiiéncias sensoério-motoras mais complexas. Esta
rede é treinada para prever a proxima configuracao do vetor de bias ou situacao,
baseando-se na atividade das unidades de bizas do primeiro nivel, juntamente com o
tempo decorrido desde a tltima mudanca de situacao.

Terminado o treinamento, realiza-se a simulagao. Neste passo, o vetor de bias
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paramétricos é determinado tanto pelas conexoes retroalimentadas da primeira rede,
como pela previsdo da segunda rede. E utilizado um peso que determina a influéncia
dos biases top-down em relacao aos biases bottom-up. Se a influéncia top-down for
maior, o sistema tenderid a manter a seqiiéncia de comportamento aprendido até
conclui-la, independente da leitura dos sinais de entrada. Se a influénciabottom-up
for maior, o sistema sera bastante sensivel as leituras dos sensores, podendo fazer
com que o comportamento mude rapidamente para outra seqiiéncia sensério-motora
aprendida.

A representacao temporal deste modelo encontra-se nos biases paramétricos.
Estes resumem o estado da seqiiéncia temporal tanto sob o ponto de vista bottom-
up (seqiiéncia de sinais sensoriais), como do ponto de vista top-down (seqiiéncia
de agoes). E uma representacdo bastante interessante, mas para sua geracgao €
necessario treinar cada seqiiéncia sensorio-motora separadamente e de forma off-
line. Como o proprio autor ressaltou, dificilmente este modelo poderia apresentar
adaptacao a novas situagoes ou comportamentos.

2.4 Visao Geral e Discussao

A analise dos diferentes tipos de representacao temporal leva as seguintes con-
clusoes:

e As representacoes baseadas no principio de Compressao de Historia podem
descrever seqiiéncias bastante complexas e em diferentes niveis de abstracao.
A representacao temporal é descoberta utilizando a previsao como objetivo
de aprendizado. A previsdo também foi utilizada em (ELMAN, 1990) como
heuristica de geragao de representacoes de seqiiéncias temporais e o erro de
previsao sugerido como um bom indicador da estrutura temporal existente
nos dados. E portanto um método promissor para a resolucdo do problema
apontado na introducao deste trabalho, que diz respeito a descoberta dos limi-
tes dos padroes temporais. Infelizmente, no entanto, nao foram encontradas
arquiteturas suficientemente capazes de resolver problemas reais da robotica,
pois todos utilizam aprendizado em lote, aplicados em fases distintas para cada
nivel da arquitetura.

e As representacoes auto-organizaveis sao bastante interessantes pelo fato de
reduzirem a dimensionalidade dos dados de entrada e por serem geradas em
poucas épocas de treinamento. Constatou-se que a maioria das arquiteturas
gerou representacoes que distinguem as ambigiiidades espaciais das seqiién-
cias temporais. No entanto, todos os modelos tiveram de ser testados com
diversos parametros até que fossem encontrados valores que gerassem repre-
sentacoes estaveis. Em nenhum dos artigos originais foram dadas heuristicas
para a escolha adequada de parametros. Também nao foi encontrado nenhum
tipo de anélise sobre os efeitos dos parametros na geracao das representacoes
temporais.

e As representacoes predeterminadas das memorias de curto prazo sao instanta-
neamente geradas e exigem em geral, pouco processamento. Em compensacao,
seus parametros devem ser determinados com cuidado pelo projetista da rede,
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para que representem as caracteristicas temporais importantes do sinal de en-
trada. A escolha de parametros é realizada com base na experiéncia empirica
do projetista ou com testes preliminares sobre os dados de entrada.

A escolha por representacoes temporais adequadas é uma tarefa complicada e
deve ser feita com cuidado, pois existem vantagens e desvantagens em cada uma
delas. Provavelmente as solucoes mais robustas sejam obtidas pela utilizacao de
mais de um tipo de representagao temporal.

O que se percebeu com a analise dos modelos de memorias de curto prazo e mapas
auto-organizaveis foi que a maioria deles utiliza a operacao de integracao temporal
de forma direta ou indireta para a geracao de representagao temporal. A integracao
é 1util para eliminacao de ruido, pois representa o passado sob a forma de uma
média. Em compensacao, este tipo de informacao nao indica as mudancas ocorridas
no passado. O modelo de neurdnio proposto no préximo capitulo representa as
mudancas do sinal e é baseado na operacao de diferenciacao.
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3 NEURONIO DIFERENCIADOR-INTEGRADOR

A escolha da representacao dos dados tanto de entrada como de saida é funda-
mental para o sucesso no treinamento de sistemas de aprendizagem, como as redes
neurais. As redes neurais sio treinadas para encontrar um mapeamento (possivel-
mente nao linear) entre as entradas e as saidas. Este mapeamento deve também
relacionar corretamente entradas nunca vistas, com saidas desejadas. No entanto,
em muitos casos, os dados disponiveis nao sao suficientes para a criacao deste ma-
peamento. Ou ainda, os dados disponiveis nao se encontram na forma ideal para
encontra-lo. O modelo neural sugerido neste trabalho tem o objetivo de resolver o
segundo caso, da mesma forma que as memorias de curto prazo, apresentadas no
capitulo 2.

Antes de apresentar o modelo propriamente dito, serd feita uma introducao ao
assunto com o objetivo de clarear a evolucao do proprio modelo até sua forma final.

3.1 Origem do Modelo

A idéia do modelo surgiu ao se tentar aplicar o principio de Compressao de
Historia, abordado na secao 2.3 no nivel de neurdnios artificiais. Sup6s-se que o
neurdnio tenha o papel de um previsor, neste caso, toda a informacao do sinal de
entrada prevista nao deve ser repassada para as camadas superiores da rede neural.
Deve ser propagado somente o erro de previsao, ou seja, a novidade.

Como o objetivo da pesquisa sempre foi voltado as aplicacoes em roboética, os
sinais de entrada imaginados foram os sinais sensoriais de robds. Estes sinais tem-
porais, por refletirem a realidade fisica, possuem propriedades muito semelhantes
aos sinais sensoriais que os seres inteligentes processam. Portanto, supods-se que o
tipo de previsao realizada pelos neurdnios artificiais deveria ser o mesmo existente
nos neurodnios sensoriais naturais.

Foram encontrados artigos de neuro-biologia com estudos estatisticos em fluxos
sensoriais artificiais (seqiiéncias de video) confirmando a presenca de forte correlagao
espaco-temporal nestes dados (DONG; ATICK, 1995a). Ou seja, as mudancas do
fluxo sensorial tanto no espago como no tempo sao graduais e pequenas se observadas
em uma curta janela de tempo. A correlacao espaco-temporal indica existéncia de
redundancia neste tipo de sinal temporal.

A partir desta constatacao, pode-se afirmar que, se os neurdnios tiverem al-
guma forma de se adaptar ao estado atual do fluxo sensorial e responder somente as
suas variacoes, estarao retirando do fluxo sensorial toda a redundancia e correlacao
espaco-temporal, reduzindo ao méximo a informacao necesséiria para representar o

ambiente (DONG; ATICK, 1995b).
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A correlacao temporal pode ser eliminada de um sinal com a obtencao de sua
derivada ou uma aproximacao da derivada. Esta foi a fonte de inspiracao para o
modelo.

3.2 Diferenciacao

Para extrair a informacao de mudanca de um sinal geralmente se aplica adife-
renciag¢ao de dois pontos adjacentes ou simplesmente, diferencia¢do. Este método
consiste em discretizar o tempo em pequenos intervalos e computar a diferenca (sub-
tracao) do valor de cada instante pelo valor do instante anterior. Esta operagao pode
ser feita de forma recursiva, ou seja, é possivel diferenciar o sinal mais de uma vez
e obter informacoes de segunda ordem ou ordens superiores.

A diferenciacao é bastante utilizada para andlise de séries temporais de baixa
dimensionalidade, como valores da bolsa de mercado. No entanto, este método sim-
ples seria pouco eficiente se utilizado para filtrar dados antes de serem submetidos,
por exemplo, ao processamento de uma rede neural. Existem dois motivos principais
para isso:

e Se o sinal temporal apresentar autocorrelacao significativa e por longo periodo
de tempo (Ex.: uma senoidal com periodo de mil amostras como ilustrado na
figura 3.1-A), terd como diferenciagao, sinais de baixa amplitude (figura 3.1-
B). Se a diferenciagao for aplicada mais de uma vez, pode resultar em valores
muito proximos de zero (figura 3.1-C). Esta informacdo serd praticamente
menosprezada pela rede neural, frente aos valores dos outros sinais de entrada.
Seria necessario diferenciar toda a seqiiéncia temporal para entao normaliza-la,
pois, como é sabido, para se obter um treinamento eficiente de redes neurais,
aconselha-se utilizar dados normalizados (HAYKIN, 1999). Esta soluc¢ao nao
poderia ser utilizada em caso de aprendizado incremental, j4 que o conjunto
de treinamento nao necessariamente é conhecido a priori.

e Se o sinal temporal for ruidoso (figura 3.1-D), a sua diferenciacdo resultara
também em um sinal ruidoso, muito provavelmente com perda de informacao,
pois a magnitude do ruido serd maior que a magnitude da diferenciacao do
sinal sem o ruido (figuras 3.1-E e 3.1-F).

Torna-se evidente a necessidade de outro tipo de aproximacao para a computagao
de derivada, que seja tolerante a ruidos e nao gere perda de amplitude no sinal.

3.3 Aplicagao do Modelo

Antes de apresentar o modelo, é importante ressaltar o papel do modelo na
resolucao de problemas e a forma como ele pode ser utilizado em conjunto com as
arquiteturas ja existentes da Inteligéncia Computacional.

O modelo neural sugerido neste trabalho, denominado Neuronio Diferenciador-
Integrador (NDI), foi desenvolvido como um componente basico que pode ser in-
cluido em arquiteturas conexionistas classicas para melhorar o espaco de represen-
tacao dos dados de entrada, facilitando o aprendizado. Sua funcao béasica é extrair
informacoes temporais implicitas do sinal de entrada original.
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Figura 3.1: (A) Sinal senoidal de periodo mil. (B) Diferenciacao do sinal senoidal.
(C) Diferenciagao segunda do sinal senoidal. (D) Mesmo sinal somado de ruido
branco de valores [-0,05; 0,05]. (E) Diferenciagdo do sinal senoidal ruidoso. (F)
Diferenciacao segunda do sinal senoidal ruidoso

A figura 3.2 ilustra o uso do modelo neural em um Perceptron de Muiltiplas
Camadas. Os Neurdnios Diferenciadores-Integradores recebem como entrada, a in-
formacao dos neuronios sensoriais e aumentam o espaco de entrada para os neuronios
computacionais da rede. Da mesma forma, os NDIs poderiam ser aplicados a ma-
pas auto-organizaveis ou sistemas de extracao de modelos de agrupamentos como o
ARAVQ, Fuzzy ART ou alguma outra variacao, como apresentado no capitulo 4.

Neurbnios Sensoriais Camadas Ocultas Camada de

e)elelel:

Figura 3.2: Neuronios NDI aplicados em um perceptron de mailtiplas camadas

O modelo foi desenvolvido visando a aplicacao em problemas que exijam apren-
dizagem incremental, como em processamento sensorial de robos ou qualquer pro-
cessamento de dados em tempo real. Portanto, primou-se por um modelo de baixa
complexidade computacional e de resposta instantanea.
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3.4 Definicao do Modelo

Para resolver as duas limitacoes citadas na secao 3.2, desenvolveu-se um modelo
neural genérico e parametrizavel. Para sua implementacao é necessario duas memo-
rias e seu calculo é simples e incremental. A figura 3.3 apresenta o modelo na forma
de diagrama. As equacoes envolvidas seguem abaixo:

#(t) = (1 — walt) + it — 1) (3.1)
o dx(t) = z(t) —E(t —1) :
dz(t) = (1 — n)dz(t) + ndx(t — 1) (3.3)

Onde, z(t) é a entrada do neurdnio e dz(t) € a sua saida. p e 7 sao constantes
entre 0 e 1. Considera-se T(0) = 0 e dz(0) = 0.

X(t)

Figura 3.3: Modelo do Neurénio Diferenciador-Integrador (NDI)

As equagoes 3.1 e 3.2 do Neuronio Diferenciador-Integrador refletem as seguintes
idéias: Como o sinal temporal apresentado na sec¢ao 3.2 varia muito pouco entre cada
amostra, sua diferenciacao resulta em um sinal de pequena amplitude. Se, ao invés de
se fazer a diferenca entre dois instantes de tempo consecutivos, for feita a diferenca
entre o sinal no tempo atual e o sinal de T' instantes anteriores (onde T > 1), o
resultado serd um sinal de maior amplitude que a diferenciacao e refletird a variacao
do sinal numa janela de tempo maior que um. No entanto, para implementar este
procedimento, seria necessario manter em memoria os tltimos7' dados de entrada.

Uma alternativa para a idéia anterior seria computar a diferenca entre o sinal
do tempo atual pela média dos T' sinais mais recentes. O sinal resultante seria
menos sensivel a ruido que o obtido pela primeira alternativa, mas também seria
necessario manter em memoria os ultimos 7' dados de entrada. Ao invés disso,
poder-se-ia utilizar a média movel do sinal. A média mével é computada como a
integracao do sinal no tempo, utilizando coeficientes exponenciais que tendem a zero
para os dados mais remotos. Seu célculo é simples e incremental e exige somente
uma unidade de memoria. As Memorias Exponenciais (abordadas na segao 2.1.2)
realizam exatamente o mesmo tipo de calculo. O calculo de Z(t) na equacao 3.1
representa a média movel do sinal com a constante de decaimentou e a computacao
de dz(t) na equagdo 3.2 é a diferenca do sinal por sua média movel.

A diferenca do sinal por sua média movel resolve o primeiro problema apontado
na secao 3.2 relativo a pequena amplitude da diferenciacao. No entanto, se o sinal
for, ruidoso, como no segundo caso apontado, o ruido permanecera na saida. Para
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que o ruido seja reduzido, é necessario aplicar outra média moével, desta vez, ao sinal
dz(t), resultando na equacio 3.3 para dz(t).

A figura 3.4 apresenta o resultado da aplicacao do sinal senoidal de periodo mil,
com e sem ruido, a dois Neurdnios Diferenciador-Integrador encadeados, ambos com
os parametros . = 0,98 e n = 0,8. Ao comparar seus resultados com a primeira e
segunda diferenciacao ilustradas na figura 3.1, pode-se concluir que:

e A saida do neurénio tem amplitudes menores que o sinal de entrada, mas a
perda nao é tao grande quanto a diferenciacao tradicional.

e Ao contrario da diferenciacao, o ruido existente no sinal original foi reduzido
na saida do neuroénio.

e A resposta do neuronio esta atrasada. Idealmente o ponto minimo da saida do
primeiro neuronio deveria ser no instante t = 500, como na figura 3.1-B, mas
este apresenta-se aproximadamente no instante t = 550 (figura 3.4-B). Este
atraso corresponde a % do periodo do sinal original, e pode ser toleravel na
maioria dos problemas, como foi constatado nos experimentos.

e Nos primeiros 100 instantes de tempo o sinal de saida é instavel e nao corres-
ponde a uma informacao de mudanca confiavel. Isso se da porque as médias
moveis dos integradores T e dr ainda ndo coletaram informacao suficiente do
fluxo de entrada. Esta perturbacao s6 ocorre no inicio da apresentacao da
seqiiéncia temporal.

-0.2

o] 260 560 860 1000 70'20 260 560 860 1000
Figura 3.4: (A) Sinal senoidal de periodo mil. (B) Saida do primeiro NDI pela
aplicagdo do sinal senoidal. (C) Saida do segundo NDI (recebe como entrada a
saida do primeiro NDI) (D) Mesmo sinal somado de ruido branco de valores |-0,05;
0,05]. (E) Saida do primeiro NDI pela aplicacdo do sinal senoidal ruidoso. (F) Saida
do segundo NDI (recebe como entrada a saida do primeiro NDI)

Para evidenciar o comportamento de diferenciacao do modelo neural, aplicou-
se diferentes sinais periédicos que sao normalmente usados em anélise de circuitos
temporais, como os RC. As respostas obtidas pelo NDI de parametros pu = 0,6
e n = 0,4 a estes sinais podem ser observadas na figura 3.5. A saida observada
¢ muito semelhante ao comportamento de diferenciadores RC. Estes componentes
digitais sao utilizados para realizar a diferenciacao de sinais elétricos e por serem
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constituidos de materiais fisicos, apresentam capacitancia e resposta nao linear,
razao pela qual amenizam as mudancas bruscas do sinal de entrada. O paralelo
entre o NDI e os diferenciadores RC sera revisto na proxima secao.

Sinal de Entrada Sinal de Saida (mi = 0.6 eta = 0.4)
1 0.5
0 -0.5
0 50 100 150 200 250 0 50 100 150 200 250
1 0.5
0 -05
0 50 100 150 200 0 50 100 150 200
1 0.5
LULLL o)
0 -0.5
0 50 100 150 200 0 50 100 150 200
1 ' ' ' 02 ' ' '
0 -0.2
0 100 200 300 0 100 200 300
1 1
° SRE s
-1 -1
0 50 100 150 200 250 0 50 100 150 200 250

Figura 3.5: Diferentes sinais aplicados a um NDI de parametrosp = 0,6 e n = 0,4.

3.5 Propriedades do Modelo

O modelo neural proposto pode ser analisado sob a forma de integradores e
diferenciadores de circuitos eletronicos. Separadamente, ambos ja foram sugeridos
como componentes fundamentais para a criacao de sistemas neurais em circuitos
VLSI analogicos (do inglés, very large scale integration)(MEAD, 1989).

O Neurénio Diferenciador-Integrador se comporta como um diferenciador e/ou
um integrador, dependendo dos parametrosn e p escolhidos.

e Paran = 0ep < 1, seu comportamento é de um diferenciador RC. As equagoes
do NDI sao reduzidas a uma subtracao do sinal por sua integracgao.

e Paran < 1e pu =1, seu comportamento é o de um integrador RC. As equacdes
do NDI sao reduzidas a uma integracao do sinal de entrada.

e Para 1 e p entre 0 e 1, o neurénio funciona como um diferenciador e um
integrador.

e No caso especial n = 0 e u = 0, as integracoes de T(t) e dx(t) sao anuladas
resultando na equagao z(t) — z(t — 1) que é a diferenciagdo de dois pontos
adjacentes.

Para caracterizar melhor o funcionamento deste neuronio, pode-se rescrever a
fungdo dx como a convolugdo do sinal de entrada x(t) usando a funcao kernel c(t)
(equacao 3.4).
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dx(t) = Zl c(t —71)x(r) (3.4)

A funcao kernel determina a participacao dos sinais anteriores na computacao da
saida do NDI no instante atual. A partir de operacoes aritméticas sobre as equagoes
do modelo NDI, se obteve a func¢ao kernel do NDI (equagao 3.5).

t—1

c(t) =1 —=mn' = (=)l —p)d (") (3.5)
5=0
A figura 3.6 representa graficamente a fungao kernel c(t) para alguns valores
de n e u. E importante ressaltar que o parametro ¢t da funcao se refere a tempo
decorrido. A funcao kernel representa a funcao de transferéncia do NDI, que em
Técnicas Digitais, é definida como a resposta a um impulso unitario do sistema.

eta=0 eta=02

X mi=1 x mi=1
—- mi=08 —- mi=08
—-mi=05 || L —-mi=05 ||
0'8; — mi=0.2 08 — mi=0.2
- mi=0 | - mi=0

0.6 q 0.6 q
\ I\
f I
|

10 15 0 5 10 15
eta=05 eta=0.8

x mi=1 x mi=1
—- mi=08 —- mi=08
- -mi=05|] - -mi=05|]
— mi=0.2 o8 — mi=02
- mi=0 - mi=0

Figura 3.6: Funcao kernel do NDI com n = 0,0;0,2;0,5 e 0,8.

A funcao kernel do NDI tem um comportamento padrao independente dos pa-
rametros escolhidos. Excetuando os casos em que p = 1, os sinais mais recentes
possuem peso positivo e os sinais que os antecedem, possuem peso negativo signi-
ficativo. O restante dos sinais possui peso negativo proximo de zero. Ou seja, a
convolucao do sinal utilizando a funcao kernel computa a diferenca dos sinais mais
recentes pelos sinais que os antecedem, reproduzindo, de forma mais genérica, o
calculo da diferenciacao. Para os casos em que p = 1, a funcao kernel é sempre
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positiva e tende a zero em uma taxa exponencial, refletindo o comportamento de
integracao ja apontado.

Outra observacao importante a respeito da fungao kernel é relativa a sua éarea
total. Excetuando o caso p = 1, a integral da funcao kernel é sempre zero, ou
seja, a regiao positiva tem a mesma area que a regiao negativa. Isto faz com que,
se um sinal constante for aplicado ao NDI, a saida do neuronio tendera a zero.
Este comportamento corresponde exatamente ao esperado, pois um sinal constante
é totalmente previsivel.

3.5.1 Amplitude do Sinal

A partir da analise da funcao kernel é possivel determinar a amplitude maxima do
sinal de saida do NDI em relacao a amplitude do sinal de entrada. A determinacao
da amplitude é importante pois deve ser adequada as limitacoes da arquitetura
conexionista em vista. Em geral, os dados de entrada para uma rede neural devem
ser normalizados em intervalos de 0 a 1 ou -1 a 1. O NDI deve portanto respeitar
tais limites de representacao.

Para os casos em que o NDI funciona como um diferenciador (@ < 1), a sua
funcao kernel é positiva para o parametrot = 0 e torna-se negativa a partir de um
instante k, onde k£ > 0. O valor de k£ depende dos parametros n e i do NDI. Os k
dados de entrada mais recentes terao pesos positivos no calculo da saida do NDI e
o restante terd peso negativo. Logo, para determinar o valor maximo na saida de
um NDI no tempo ¢, cujo intervalo de entrada seja [«,(], basta aplicar ao NDI um
sinal em forma de onda quadrada, onde o valor inicial sejac e a partir do instante
t —k + 1 seja igual a 3.

Para ilustrar a conclusao anterior, escolheu-se como exemplo um NDI comn =
0,5 u = 0,75. A funcao kernel deste neurdnio ¢ apresentada na figura 3.7-A. As
barras verticais da figura correspondem aos valores da funcao kernel nos instantes
de tempo discretizados. Pode-se perceber, que a funcao torna-se negativa a partir do
instante t = k = 2, ou seja, o sinal de entrada dos tltimos dois instantes de tempo
sao multiplicados por pesos positivos enquanto que todos os outros sao multiplicados
por pesos negativos. Supondo que o sinal de entrada para este neurénio esteja
compreendido no intervalo [—1;1] (¢ = —1 e § = 1), o sinal que maximiza a
saida deve ter o valor méximo 1 nos tltimos dois instantes e o valor minimo -1 nos
demais, tal como ilustrado na figura 3.7-B. A saida do NDI pela aplicagao deste sinal
é apresentada na figura 3.7-C. O valor de saida do NDI apos a apresentagao de todo
o sinal de entrada (instante t = 0) ultrapassou o limite superior de representacao do
sinal de entrada, resultando em 1,25.

Generalizando, para descobrir o intervalo de saida de um NDI (anpr,Onpi1)),
basta utilizar as equacoes 3.7 e 3.8, onde p corresponde a regiao positiva da funcao
kernel discretizada no tempo e é calculada com a equacao 3.6. Estas equagoes
utilizam somente a regiao positiva porque, como ja foi afirmado, é igual & regiao
negativa.

p= 20 c(7) (3.6)
anpr = (= 3) *p (3-7)

Bnpr = (B—a)*xp (3.8)
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Figura 3.7: (A) Funcao kernel relativa ao tempo atual ¢ do NDI com n = 0,5
p=0,75. (B)Sinal de entrada aplicado ao NDI. (C) Saida do NDI.

Voltando ao caso anterior, o NDI da figura 3.7-A possuip = 0,625, correspon-
dente a soma da funcao kernel parat = 0 e t = 1. O sinal de entrada aplicado
estava contido no intervalo [—1,1], o que resulta em Syp; = 2 % 0,625 = 1,25.

A regiao positiva da funcao kernel varia conforme os parametrosn e u escolhidos
e possuil uma relacao nao linear com estes parametros. Sua superficie é ilustrada
na figura 3.8. Baseando-se nesta superficie e no intervalo dos dados de entrada é
possivel descobrir o intervalo dos dados de saida do NDI e portanto, normaliza-lo
em tempo real com uma constante multiplicativa associada a saida do NDI.

A normalizacao por multiplicacdo nao foi utilizada em todos os experimentos,
somente nos casos em que a area positiva p ficou préoxima de zero o que resultaria
em sinais de pequena amplitude. Nestes casos, utilizou-se constantes maiores que
um para ampliar o sinal, e garantir amplitude proxima dos valores originais.

area positiva de ¢

mi

eta

Figura 3.8: Regiao positiva da funcao kernel em relagao aos parametros e n do
NDI.
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3.6 Plausibilidade Biolégica

O modelo do Neuronio Diferenciador-Integrador pode ser considerado biologi-
camente plausivel se for levado em conta a possivel influéncia dos diferentes neu-
rotransmissores existentes no cérebro sobre a atividade de um neur6nio. Sabe-se
que cada neurotransmissor pode desencadear reacoes de curta ou longa duragao, ou
seja, a informacao computada num neurdénio nao se resume aos estimulos elétricos
de cada instante de tempo, mas também depende dos processos quimicos que estao
ocorrendo no interior do neurdnio e que carregam informacgao do passado. Fazendo
um paralelo com a equacao do modelo, bastariam dois tipos de neurotransmissores
para implementar o neurénio. O efeito dos dois neurotransmissores sobre a cé-
lula é analogo as duas integracoes temporais sugeridas no NDI. A integracao ¢ um
processamento tipicamente encontrado em modelos neurais conhecidos como Leaky
Integrators (ARBIB, 1995).

Em um artigo recente (TRUCCOLO; DONG, 2001), foi sugerido que a regiao
do cérebro chamada LGN (do inglés, Lateral Geniculate Nucleous) conhecida como
a interface entre a retina e o cortex visual, tenha um papel importante na geragao
de uma representacao otima (optimal coding) da informagao sensorial no tempo,
pelo ponto de vista da Teoria da Informacao. Como o sinal visual enviado & LGN
é redundante no tempo e pouco eficiente, foi sugerido que a LGN realiza decorre-
lacao temporal sobre o mesmo. O artigo investiga a possibilidade de realizacao da
decorrelacao pelo uso dos canais i6nicos da célula, mais particularmente, os canais
de Célcio.

O kernel proposto pelos autores do artigo para obter a decorrelacao temporal
possui uma forma muito semelhante ao kernel do modelo sugerido no presente tra-
balho (ver figura 3.9), o que faz muito sentido, uma vez que a decorrelagido temporal
implica em eliminacao da média do sinal, justamente o que é feito nas equacoes do
NDI, mas com o objetivo de obter a informacao de mudanca.

4

Peso
-

-2

0 2‘0 4‘0 E;O 8‘0 1(;0 1%0 11‘10 1é0 1;30 200
Tempo decorrido

Figura 3.9: Funcao kernel adotada por Dong e seus colaboradores para obter decor-

relacao temporal.

Sob o ponto de vista de plausibilidade biologica, as operacoes realizadas pelo
NDI mais provavelmente ocorrem nas sinapses, como ilustrado na figura 3.10. No
entanto, a implementacao deste modelo nao seria tao facilmente adaptavel a ar-
quiteturas conexionistas existentes. Além disso, demandaria mais processamento,
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pois cada neurdnio teria de computar independentemente seus sinais de entrada. As
duas dificuldades sao resolvidas se o processamento da diferenciacao for isolado em
unidades especificas, como foi sugerido neste capitulo.

T )—
WZ .
— Sinapse comum
— ™ Sinapse diferenciadora-integradora

Figura 3.10: Modelo de sinapses que computam a diferenciacao como o NDI.

3.7 Filtros Digitais e o NDI

Existe um vasto campo de estudo voltado para filtros digitais. Sao ferramentas
importantissimas para processamento de sinais. O estudo de filtros envolve a carac-
terizacao da sensibilidade a freqiiéncias bésicas. Esta abordagem é muito diferente
das utilizadas na Inteligéncia Computacional, pois as propriedades dos sinais e dos
filtros sao analisadas principalmente no dominio freqiiéncia e nao no dominio tempo.

Todo o sinal temporal pode ser decomposto em séries periddicas (senos e cos-
senos) de diferentes freqiiéncias, utilizando a Transformada de Fourier. A caracte-
rizacao dos filtros é baseada na resposta a estas freqiiéncias basicas. Basicamente
existem trés tipos de filtros: filtros passa-baixa, passa-alta e passa-faixa. Os filtros
passa-baixa reproduzem na saida somente as freqiiéncias do sinal de entrada que
estao abaixo da freqiiéncia de corte especificada. Os filtros passa-alta fazem exa-
tamente o oposto, reproduzem somente as freqiiéncias superiores a freqiiéncia de
corte. Os filtros passa-faixa, reproduzem um intervalo de freqiiéncias e geralmente
sao construidos a partir de dois filtros mais simples, um passa alta e um passa baixa.

O neurdnio Integrador-Diferenciador pode ser interpretado como um filtro digital.
Dependendo dos parametros, o tipo do filtro muda. Para compreender melhor as
caracteristicas do NDI sob o ponto de vista de filtros digitais, sao apresentadas
na figura 3.11, o mddulo das respostas em freqiiéncia do filtro, obtidas a partir da
aplicacao da transformada de Fourier sobre a funcao kernel do modelo, variando-se
os parametros i e n exatamente como na figura 3.6.

Os graficos da figura 3.11 apresentam no eixo horizontal a freqiiéncia normali-
zada, independente da freqiiéncia de amostragem. Isto é, considera-se que o tempo
é discretizado e o sinal coletado em amostras a cada intervalo de tempo, portanto
a maior freqiiéncia reconhecivel é de 0,5, correspondendo a um sinal com periodo
de duas amostras (por exemplo, —1,1, —1,1,...). O eixo vertical corresponde a am-
plitude da saida de cada freqiiéncia basica em relacao a sua amplitude no sinal
original.

A anélise do mddulo da resposta em freqiiéncia do NDI revela propriedades dife-
rentes conforme os parametros de p e 7:

e Paran =0e u <1, seu comportamento é de um filtro passa-alta. As freqiién-
cias mais baixas tém sua amplitude fortemente reduzida.

e Paran < 1 e pu = 1, seu comportamento é o de um filtro passa-baixa. As
freqiiéncias mais altas sofrem reducao de amplitude.



Modulo

Modulo

69

eta=0 eta=0.2

X mi=0
— mi=02
85 - -mi=05
— mi=08
© omi=1

I I I I I I , o I I I I I I I I I ,
[ 0.05 0.1 0.15 0.2 0.25 0.3 0.35 0.4 0.45 05 0 0.05 0.1 0.15 0.2 0.25 0.3 0.35 0.4 0.45 05
Frequencia Normalizada Frequencia Normalizada

eta=0.5 eta=0.8

x mi=0 x mi=0
- mi=02 - mi=02
181 — - mi=05 181 - -mi=05
— mi=038 — mi=038
c o omi=1 c o omi=1
161 161

14r 141

12r 12r

o I I I I I I 0 I I I I I I I
0 0.05 0.1 0.15 0.2 0.25 0.3 0.35 0.4 0.45 0.5 0 0.05 0.1 0.15 0.2 0.25 0.3 0.35 0.4 0.45 05
Frequencia Normalizada Frequencia Normalizada

Figura 3.11: Mddulo da resposta em freqiiéncia do NDI com n = 0,0;0,2;0,5 e 0,8.

e Para n e u entre 0 e 1, o neurdnio funciona como um filtro passa-faixa. Em
uma determinada freqiiéncia, o neurdnio atinge a maior resposta e a partir
deste ponto ha um declinio gradual.

Facilmente pode-se fazer um paralelo entre filtros digitais e os componentes bési-
cos de Técnicas Digitais. Os Integradores RC sao utilizados para implementar filtros
passa baixa, enquanto que os Diferenciadores RC sao utilizados para implementar
filtros passa alta.

Além do mddulo, também se analisa a fase da resposta em fregiiéncia, ou seja, a
alteragao de fase das freqiiéncias basicas do sinal de entrada. A figura 3.12 apresenta
esta informacgao para as mesmas variacoes dos paradmetrosp e 7).

Para clarear estes conceitos sera analisado o caso especial da diferenciacao sim-
ples comentado na secao 3.2 e simulado pelo NDI com os parametrospy = 0 e n = 0.
O sinal senoidal de periodo 1000, apresentado na figura 3.1-A, é um exemplo de
sinal com somente uma freqiiéncia basica, simples de analisar. Sua freqiiéncia é de
0,001.

Pela figura 3.12, a mudanca de fase para o casop = 0 e n = 0 de um sinal
com freqiiéncia 0,001 é de 90 graus. Como pode-se constatar pela figura 3.1-B, o
resultado obtido pela diferenciacao do sinal corresponde ao sinal original defasado
de 90 graus. A reducao da amplitude do sinal pode ser explicada pelo mddulo
da resposta em freqiiéncia apresentado na figura 3.11. A freqiiéncia 0,001 possui



Fase (graus)

Fase (graus)

70

eta=0 eta=0.2
100 T

X mi=0

I I I I I I I I I , ~100 I I I I I I I I
0 0.05 0.1 0.15 0.2 0.25 0.3 0.35 0.4 0.45 0.5 0 0.05 0.1 0.15 0.2 0.25 0.3 0.35 0.4 0.45 0.5
Frequencia Normalizada Frequencia Normalizada

eta=05 eta=038

I I I I I I I I I I ,
0 0.05 0.1 0.15 0.2 0.25 03 0.35 04 0.45 0.5 0 0.05 0.1 0.15 0.2 0.25 0.3 0.35 0.4 0.45 05
Frequencia Normalizada Frequencia Normalizada

! -100

Figura 3.12: Fase da resposta em freqiéncia do NDI com n = 0,0;0,2;0,5 e 0,8.

resposta de aproximadamente 0,06, exatamente a amplitude do sinal de saida que
se obteve na figura 3.1-B.

Para se compreender a alta sensibilidade a ruidos retratadas na figura 3.1-E,
basta examinar novamente a figura 3.11 para o caso das altas freqiiéncias. A dife-
renciacao amplifica as altas freqiiéncias, no méaximo, duplicando sua amplitude.

Ainda analisando o caso da diferenciacdo, pela figura 3.12, verifica-se que a mu-
danga de fase nao é igual para todas as freqiiéncias. Ela comeca em 90 graus e decai
linearmente a zero na freqiiéncia maxima de0,5. Isso significa que a diferenciacao s6
¢ uma boa aproximacao para a derivada do sinal se este nao possuir altas freqiién-
cias. Na maioria dos sinais estudados, as freqiiéncias no inicio do intervalo sao as
mais importantes e portanto, a diferenciacao pode ser utilizada.

Para ilustrar a utilidade da analise do NDI sob o ponto de vista de filtros digitais,
gerou-se um sinal composto por uma senoidal de baixa freqiiéncia somada com outra
de alta freqiiéncia, e a partir das respostas do NDI das figuras 3.11 e 3.12, escolheu-
se parametros adequados para computar uma aproximacao da derivada do sinal de
baixa freqiiéncia com eliminacao do sinal de alta freqiiéncia, considerado ruido.

Claramente a escolha de parametros para o NDI deve levar em conta dois objeti-
vos conflitantes: a reducao de ruido, observada pela diferenca da resposta entre altas
e baixas freqiiéncias da figura 3.11 e a capacidade de computar uma aproximacgao
da derivada do sinal, observada pela mudanca de fase das freqiiéncias (figura 3.12,
que idealmente deveria ser de 90 graus.
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Figura 3.13: (A) Sinal de entrada composto por duas senoidais de freqiiéncias0,01
e 0,25. (B) Saida do NDI comn = 0,8 e . = 0,5. (C) Resultado da diferenciagao do
sinal composto.

O sinal é ilustrado na figura 3.13-A. A senoidal de baixa freqiiéncia tem periodo
de 100 amostras, ou seja, freqiiéncia 0,01 e a senoidal de alta freqiiéncia tem periodo
de 4 amostras com freqiiéncia 0,25. Pelas figuras 3.11 e 3.12, escolheu-se os para-
metros 7 = 0,8 e p = 0,5 pois corresponde a um filtro que oferece uma boa relacao
entre mudanca de fase e redugao do ruido. A alta e a baixa freqiiéncia perdem rela-
tivamente a mesma amplitude (mantendo o ruido em niveis toleraveis) e a mudanga
de fase da freqiiéncia 0,01 é de aproximadamente 70 graus, que nao é 6timo mas
adequado. O resultado é apresentado na figura 3.13-B. E importante notar que os
dois gréaficos estao em escalas diferentes, e o ruido na saida apesar de aparentar,
nao sofre amplificacdo. A figura 3.13-C apresenta o resultado da diferenciacao do
sinal composto para fins de comparacao. Trata-se de outro exemplo que evidencia
a caracteristica de ampliacao de altas freqiiéncias da diferenciacao.

O modelo neural proposto apresenta grandes vantagens em relagao a diferen-
citagao stmples, no entanto, a separacao de freqiiéncias nao ¢ muito evidente e a
freqiiéncia de corte nao é facil de se determinar a partir dos parametros dep e n. O
comportamento do NDI sob o ponto de vista de filtros digitais esta longe do 6timo
que pode ser alcancado com escolhas precisas dos parametros dos filtros digitais.
Entretanto, o NDI representa um compromisso entre simplicidade e desempenho
que ¢é bastante adequado para as solugoes conexionistas estudadas.

Os experimentos apresentados no proximo capitulo utilizam NDIs em conjunto
com arquiteturas conexionistas para resolver problemas temporais. E provavel que
os mesmos resultados possam ser obtidos utilizando filtros digitais convencionais no
lugar dos Neurdnios Diferenciadores-Integradores. No entanto, seria preciso deter-
minar dentre um conjunto muito grande de possibilidades, os parametros e os tipos
de filtros utilizados em cada situacao.
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4 RESULTADOS EXPERIMENTAIS

O Neurodnio Diferenciador-Integrador foi desenvolvido como um neurénio filtro,
ou preprocessador de sinais. Sua funcao, como j& foi mencionado, é de gerar infor-
magao sobre a variacao do sinal, em uma janela de tempo particular, com tolerancia
a ruidos. Por ser de simples implementacao e modular, este neuronio pode ser
facilmente incorporado em qualquer arquitetura conexionista conhecida.

Neste capitulo o modelo sugerido sera utilizado em diferentes arquiteturas co-
nexionistas para gerar representacoes temporais uteis que acelerem ou melhorem a
generalizacao da solucao. Como o objetivo do trabalho é validar o modelo, foram
escolhidos experimentos teodricos, relativamente simples que pudessem ser implemen-
tados e simulados em MATLAB utilizando arquiteturas simples e bem conhecidas.
No entanto, acredita-se que problemas praticos de maior complexidade, principal-
mente da robética, poderiam ser resolvidos pelas mesmas técnicas empregadas neste
capitulo.

4.1 Previsao de Séries Temporais Cadticas

As séries temporais cadticas sao largamente utilizadas e representam problemas
de dificil tratamento pois, como é sabido, pequenos erros de medida causam grandes
erros de previsao. A série cadtica de Mackey-Glass é conhecida como umbenchmark
de sistemas de previsao. Para um resumo de resultados de previsao da série de

Mackey-Glass em diversas arquiteturas conexionistas e nao-conexionistas, consultar
(GERS; ECK; SCHMIDHUBER, 2001).

4.1.1 Geracao da Seqiiéncia

A série de Mackey-Glass é definida pela equacao diferencial 4.1. Os parametros
geralmente utilizados sao: a = 0,2, ¢ = 10, 7 = 17 e 8 = 0,1, com z(0) = 1,2.
Sao geradas 2000 amostras da série temporal, sendo 500 amostras (124 < ¢ < 623)
extraidas para treinamento e outras 500 amostras (624 <t < 1123) para o teste de
generalizagao.

i(t) = az(t —7)

= e 0 (4.1)

A figura 4.1 mostra o conjunto de amostras da série de Mackey-Glass geradas
para treinamento e teste. Apesar de aparentemente regular, esta série temporal é
cadtica, pois existem pequenas diferencas entre cada ciclo da freqiiéncia principal
claramente reconhecivel.
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Figura 4.1: 1000 amostras da série temporal de Mackey-Glass para treinamento e
teste.

Os experimentos de previsao encontrados na literatura cientifica para esta série
consistem em prever a cada instantet, a entrada do instante t+ k&, onde geralmente k
¢ 1, 6 ou 84. Neste trabalho sera estudado somente o casok = 6, pois seus resultados
experimentais existem em maior quantidade.

4.1.2 Arquiteturas de Treinamento

Para este problema, foram implementados em MATLAB quatro sistemas de
aprendizado, sendo que dois deles, utilizam NDIs.

O primeiro sistema foi escolhido porque é um exemplo tipico de solugao cone-
xionista usada em problemas temporais. Trata-se de um Perceptron de Multiplas
Camadas com linha de atraso na entrada, como mostrado na figura 4.2. A camada
oculta tem cinco neurdnios e a linha de atraso é composta por trés memorias que
disponibilizam para a rede o sinal atrasado em 6, 12 e 18 instantes de tempo. Esta
configuracao da linha de atraso foi encontrada na maioria das arquiteturas utilizadas
com esta série temporal.

Sinal Camada Camada Camada
de Entrada Oculta de Saida
X(t) ) ' (t+6)

.e.

1%4%
A
c“o ~

v
7
@,

Linha de
Atraso

Figura 4.2: MLP com linhas de atraso para previsao da série de Mackey-Glass.

O segundo sistema utiliza uma arquitetura hibrida de logica Fuzzy e redes neurais
e ¢ denominada ANFIS (do inglés Adaptive-Network-based Fuzzy Inference System)
(JANG, 1993). Este sistema também utiliza a linha de atraso para gerar o sinal
de entrada, como demonstrado na figura 4.3. O ANFIS foi escolhido porque obteve
bons resultados na previsao desta série (relatados no artigo original e constatado
nos experimentos), e porque ¢ incluido no software MATLAB.

Os dois tultimos sistemas consistem nas mesmas arquiteturas, com a diferenca que
utilizam NDIs encadeados ao invés da linha de atraso, como ilustrados nas figuras
4.4 e 4.5. Os NDIs encadeados tém o papel de gerar aproximacoes da derivada
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N
ANFIS —> X(t+6)

X(t-18)
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Figura 4.3: ANFIS com linhas de atraso para previsao da série de Mackey-Glass.

primeira, segunda e terceira do sinal original. No entanto, estas informacoes nao
sao instantaneas, mas relativas a uma janela de tempo.

Camada Camada Camada
de Entrada Oculta de Saida

Sinal

x(t)

X(t+6)

Figura 4.4: MLP com NDIs para previsao da série de Mackey-Glass.

Sinal

X(t)

NDIL (O ANFIS — X(t+6)

NDI ()

NDlIs
Figura 4.5: ANFIS com NDIs para previsao da série de Mackey-Glass.

Os NDIs utilizam médias moveis, portanto sua janela temporal nao é facilmente
definida. Deve-se escolher parametros e n de forma que o sinal resultante repre-
sente a mudanca do sinal original ocorrida nos tltimos instantes. Os valores utili-
zados para os NDIs 1, 2 e 3 foram, respectivamente, ;3 = 0,9, 7, = 0,8, po = 0,9,
no = 0,2, u3 = 0,9 e n3 = 0,2. Estes valores, de u e n nao foram representados na
figura 3.6, mas a partir dela pode-se inferir que nao ha muita distingao entre da-
dos recentes e remotos, todos possuem peso muito proximos. Os NDIs gerados, sao
portanto, bastante tolerantes a ruido e representam mudancas ocorridas em longos
intervalos de tempo. Estas escolhas foram feitas para se obter informacoes relativas
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a uma janela temporal igual ou maior que a janela temporal das linhas de atraso,
utilizadas pelos dois primeiros sistemas.

Os parametros das arquiteturas foram escolhidos sem visar a busca por solu-
coes Otimas, mas simplesmente para torna-las simples o suficiente para analisa-las e
comparar suas formas de solucao do problema.

4.1.3 Preparacao dos Dados

Como as arquiteturas utilizam aprendizado em lote, foi gerado todo o conjunto
de treinamento em memoria antes da aplicacao do aprendizado. Primeiramente, as
mil amostras de teste e treinamento da seqiiéncia temporal foram geradas, conforme
ja mencionado e delas foi subtraido a média de toda a seqiiéncia (0,9194). Esta
pratica é comum no pré-processamento de sinais para facilitar o aprendizado em
redes neurais.

O conjunto de treinamento para as duas primeiras arquiteturas é exatamente o
mesmo, vetores do tipo:

[z(t — 18),z(t — 12),x(t — 6), x(t), z(t + 6)],

onde os primeiros quatro valores correspondem aos dados de entrada, ou seja,
o sinal original e o resultado da linha de atraso, e o ultimo valor (¢ + 6)) corres-
ponde a resposta desejada (previsdo da seqiiéncia). Este conjunto de treinamento
corresponde & mesma seqiiéncia de dados utilizada em (JANG, 1993).

Para as duas ultimas arquiteturas, aplicou-se a seqiiéncia temporal a cadeia de
NDIs e foram colecionadas suas respostas, gerando vetores do tipo:

[x(t), NDI,(t), NDI(t), NDI3(t), z(t + 6)],

Sendo os primeiros quatro valores, dados de entrada e o ultimo (¢t + 6)), a
resposta desejada.

Os dois conjuntos de treinamento (somente com os valores de entrada) podem
ser observados na figura 4.6. E importante ressaltar que, apesar de diferentes, os
conjuntos de treinamento tém o mesmo nimero de dimensoes. Logo, diferengas nos
resultados de treinamento podem ser explicados somente pela diferenca da natureza
da informacao gerada pelas linhas de atraso e pelos NDIs. Basicamente, as linhas de
atraso representam o tempo no espaco e os NDIs representam o tempo sob a forma
de mudanca.

Figura 4.6: (A) Dados de entrada da série de Mackey-Glass gerados pela linha de
atraso. (B) Dados de entrada da série de Mackey-Glass gerados pela cadeia de NDIs.
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4.1.4 Metodologia de Testes

Para comparar os resultados dos quatro sistemas, utilizou-se a métrica NRMSE
(do inglés Normalized Root Mean Squared Error), definida pela equacao 4.2. Esta

métrica de erro também foi utilizada em (GERS; ECK; SCHMIDHUBER, 2001)
para comparar a eficiéncia de diversas arquiteturas neste problema de previsao.

< (yp — tr)? >3
< (th— <ty >)? >2

NRMSE = (4.2)
A funcao < . > corresponde a operacdo de média aritmética, y, a saida obtida e
tr a saida desejada.
Como ja foi dito, os experimentos foram realizados em MATLAB, utilizando
o pacote de Redes Neurais e o pacote de Sistemas Fuzzy que acompanham este
software, para implementar o Perceptron de Multiplas Camadas e o ANFIS. Os
parametros de treinamento utilizados foram os seguintes:

e Para o Perceptron de Multiplas Camadas foi utilizado o aprendizado padrao
TRAINLM (Levenberg-Marquardt backpropagation), conhecido por sua rapidez
de convergéncia com arquiteturas simples. Os parametros para o TRAINLM
foram: taxa de aprendizagem 0,01, momentum 0,0 e 500 épocas de treina-
mento. As funcoes de ativacao dos neuronios ocultos e do neurénio de saida
foram, respectivamente, funcao logistica e funcao linear.

e O ANFIS foi gerado com os parametros predefinidos a fim de reproduzir os
mesmos resultados relatados no artigo do autor (JANG, 1993).

Cada um dos testes relatados foi repetido pelo menos dez vezes e selecionado o
resultado mais comum. A pequena quantidade de épocas de treinamento escolhida
foi suficiente para constatar os resultados, pois o erro de previsao em qualquer uma
das arquiteturas cai rapidamente e estabiliza ji nas primeiras épocas de treinamento.

4.1.5 Resultados dos Experimentos

Sinal real vs previsto (MLP com linha de atraso) Sinal real vs previsto (ANFIS com linha de atraso)
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Figura 4.7: (Esquerda) Resultado do teste de previsao do MLP com linha de atraso
para série de Mackey-Glass. (Direita) Resultado do teste de previsao do ANFIS com
linha de atraso para série de Mackey-Glass.
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Sinal real vs previsto (MLP com Neuronios Derivador-Integrador) Sinal real vs previsto (ANFIS com NDIs)
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Figura 4.8: (Esquerda) Resultado do teste de previsao do MLP com NDIs encadea-
dos para série de Mackey-Glass. (Direita) Resultado do teste de previsao do ANFIS
com NDIs encadeados para série de Mackey-Glass.

Os resultados de previsao gerados pelo uso de NDIs (figura 4.8) foram inferiores
aos obtidos pelo uso de linhas de atraso (figura 4.7). O NRMSE do MLP com linha
de atraso foi de 0,02286 e com o NDI foi de 0,13057 ¢ o NRMSE do ANFIS com
linha de atraso foi de 0,01081 e com o NDI, 0,09277. Provavelmente estas diferencas
provém do fato de se tratar de uma seqiiéncia caética, que como ja foi dito, depende
de precisao para que haja boa previsao. Os NDIs perdem informagao, pois realizam
médias moéveis. Pequenas diferencas de padroes de entrada sao suprimidas pelas
médias e levam a ambigiiidades na representacao temporal.

Para comprovar esta suposicao, foram realizados mais dois experimentos alte-
rando a seqiiéncia temporal de treinamento. No primeiro experimento foi aplicado
ruido ao sinal e no segundo, foram adicionadas constantes ao sinal, fazendo com que
o sinal se deslocasse no eixo da amplitude. Para garantir que a rede reconhecesse
estas perturbacgoes como uma informacao intatil para fins de previsao, o conjunto de
treinamento foi triplicado, em ambos os experimentos, e as perturbacoes aplicadas
em cada instancia foram diferentes, ou seja, para cada ponto previsto, foram cria-
dos trés pontos diferentes no espaco de entrada. E para compensar o aumento do
conjunto de treinamento, foi divido por trés o nimero de épocas de treinamento.

A seqiiéncia de teste dos dois experimentos adicionais permaneceram iguais a
seqliéncia de teste do problema original. Esperou-se com isso, medir a capacidade
das arquiteturas de aprendizagem em obter mapeamentos que ignorassem as per-
turbagoes realizadas e generalizassem a solugao o suficiente para prever os dados de
teste que nao sofreram das mesmas perturbacoes.

A figura 4.9 apresenta parte dos dados de entrada utilizados no primeiro expe-
rimento (tanto para o caso com linha de atraso como para o caso com cadeia de
NDIs). A seqiiéncia temporal foi adicionada de ruido de distribui¢ao uniforme no
intervalo [—0,1;0,1]. O objetivo deste experimento foi o de verificar a sensibilidade
em relacao a qualidade dos dados de entrada para obter o correto mapeamento de
previsao da série temporal.

A figura 4.10 apresenta o resultado de previsdo para as primeiras duas arqui-
teturas que nao utilizam NDI. Ambas obtiveram um aumento substancial no erro
de previsao, alcancando NRMSE de 0,1, praticamente dez vezes maior. O MLP e
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Figura 4.9: (A) Um terco dos dados de entrada com ruido da série de Mackey-Glass
gerados pela linha de atraso. (B) Um ter¢o dos dados de entrada com ruido da série
de Mackey-Glass gerados pela cadeia de NDIs.

o ANFIS com NDIs, por outro lado, nao foram tdo prejudicados pelo ruido (figura
4.11). Seus NRMSEs chegaram a 0,16 e 0,14, respectivamente.

Sinal real vs previsto (MLP com linha de atraso) Sinal real vs previsto (ANFIS com linha de atraso)
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Figura 4.10: (Esquerda) Resultado do teste de previsao do MLP com linha de atraso
para série de Mackey-Glass com ruido. (Direita) Resultado do teste de previsao do
ANFIS com linha de atraso para série de Mackey-Glass com ruido.

Os resultados deste experimento comprovam a dependéncia da precisao dos dados
para a realizacdo da previsao. Tanto o MLP com linha de atraso, como o ANFIS
aumentaram o erro de previsao para niveis proximos do MLP com NDIs. Este
ultimo, pouco sofreu com a perturbacao, devido & filtragem do ruido realizada pelos
NDIs. Supds-se entao, que os dois primeiros sistemas de aprendizagem estivessem
memorizando um mapeamento preciso das entradas para a saida baseando-se nas
informacoes absolutas dos valores de entrada. Para comprovar esta suposicao, foi
realizado o segundo experimento.

A figura 4.12 apresenta os dados utilizados no segundo experimento (tanto para
o caso com linha de atraso como para o caso com cadeia de NDIs), gerado pela
concatenacao dos dados originais deslocados em —0,5, 0,5 e 1,0. Como os dados
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Sinal real vs previsto (MLP com Neuronios Derivador-Integrador) Sinal real vs previsto (ANFIS com NDIs)
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Figura 4.11: (Esquerda) Resultado do teste de previsao do MLP com NDIs encadea-
dos para série de Mackey-Glass com ruido. (Direita) Resultado do teste de previsao
do ANFIS com NDIs encadeados para série de Mackey-Glass com ruido.

de teste sao diferentes dos dados de treinamento, as arquiteturas de aprendizado
deveriam suprimir a informacao absoluta dos valores da seqiiéncia temporal e utilizar
somente a relacao entre os valores de entrada para obter sucesso neste experimento.

Y L L
0 500 1000 1500

Figura 4.12: (A) Dados de entrada com deslocamento —0,5, 0,5 e 1,0 da série de
Mackey-Glass gerados pela linha de atraso. (B) Dados de entrada com deslocamento
—0,5, 0,5 e 1,0 da série de Mackey-Glass gerados pela cadeia de NDIs.

Pode-se perceber pela figura 4.13, que o MLP com linha de atraso e o ANFIS
nao foram capazes de generalizar a solucao para deslocamentos diferentes daqueles
que foram treinados. Em contrapartida, a figura 4.14 comprova a utilidade do NDI
para a generalizacao correta deste problema.

Os resultados de todos os experimentos estao resumidos na tabela 4.1. Com-
parando os dados de entrada gerados pela linha de atraso com os dados dos NDIs
(figuras 4.9 e 4.12), torna-se evidente que os NDIs geram informacoes com menos
ruido e independente do deslocamento, razao pela qual, permitiu que as arquiteturas
com NDIs solucionassem o problema de forma satisfatoria nos dois casos. Esta con-
clusao reforca a preocupagao apontada em (CLARK; THORNTON, 1997) quanto a
dificuldade pela busca de representacoes internas para a solucao de problemas e a im-
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Sinal real vs previsto (ANFIS com linha de atraso)
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Figura 4.13: (Esquerda) Resultado do teste de previsao do MLP com linha de atraso
para série de Mackey-Glass com deslocamento. (Direita) Resultado do teste de pre-
visao do ANFIS com linha de atraso para série de Mackey-Glass com deslocamento.
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Figura 4.14: (Esquerda) Resultado do teste de previsao do MLP com NDIs en-
cadeados para série de Mackey-Glass com deslocamento. (Direita) Resultado do
teste de previsao do ANFIS com NDIs encadeados para série de Mackey-Glass com

deslocamento.

portancia pela escolha da representacao dos dados de entrada e de saida adequadas

em arquiteturas conexionistas.

4.2 Aplicagcao de Controle

As aplicacoes de controle tratam de problemas dinamicos, onde geralmente é
necessario manter o estado de um sistema fisico em determinada faixa de valores.
O controle é feito através de acoes que afetam indiretamente o estado do sistema.
Problemas de controle podem ser solucionados com diversas técnicas, dentre elas, o

aprendizado por reforco.

Para ilustrar o uso de NDIs em aplicagoes de controle, escolheu-se um problema
classico de Inteligéncia Computacional, chamado Pole Balancing (BARTO; SUT-
TON; ANDERSON, 1983). Este problema consiste em um carrinho que se move
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Tabela 4.1: Resumo dos experimentos com a série de Mackey-Glass

NRMSE

Experimento Arquitetura | Linhas de Atraso | NDIs encadeados
Padrs MLP 0,02288 0,13057
adrao ANFIS 0,01081 0,09277
Com Ruid MLP 0,10518 0,16919
o o ANFIS 0,10246 0,14019
Com Deslocamento MLP 1,57430 0,32756
ANFIS 4,55030 0,70738

somente em duas direcoes e tem como objetivo, manter equilibrado uma haste den-
tro de uma area limitada (figura 4.15). Se o carrinho sair da area delimitada
(—2,4 < x < 24) ou deixar que a inclinagao da haste ultrapasse 12 graus para
qualquer um dos lados, é considerado que falhou na tentativa.

Figura 4.15: Problema Pole Balancing
O estado do carrinho ¢ definido por quatro variaveis:
e 1; = posicao horizontal do carrinho, relativo ao solo.
e 1; = velocidade horizontal do carrinho.
e 0, = angulo de inclinagao da haste.

e 0, = velocidade angular da haste

As variaveis de estado sao atualizadas a cada passo da simulacao conforme as
equacoes diferenciais 4.3-4.8:

Ti4r = Tt + Ti't, (43)
j/'t+7 = :tt ‘I— T.’:U.t, (44)
9t+7— = 925 + Tét, (45)
Orr = 0, + 70, (4.6)
_ _gsing, + cos et[7thmpl9§nsciif;:ltcsgn(ftt)] _ %
0, = 4 mp cosé 04 ’ (47)
05 = Sy |
Hi't = Ft + mpl[eg Sin et — ét COS et] - ,MCSQTL(jft) (48)

me +my
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onde: m, = 1,0 = massa do carrinho em quilos, m, = 0,1 = massa da haste em
quilos, [ = 0,5 = centro de massa da haste até a base em metros, . = 0,0005 =
coeficiente de friccao do carrinho no solo, 1, = 0,000002 = coeficiente de friccao da
haste, g = —9,8 = aceleracao da gravidade em metros por segundo e7 = 0,02 =
passo da simulacdo em segundos. A acao é dada pela forca lateral aplicada ao
carrinho (F}), que pode ser de 10 ou -10 newtons.

Este problema também foi abordado em (ANDERSON;, 1986). A solucdo suge-
rida no trabalho envolve o uso de Perceptrons de Multiplas Camadas com apren-
dizado por reforco, como ilustrado na figura 4.16. Existem duas redes, M LP; e
MLP;. A rede MLP, faz o papel do critico adaptativo, ou seja, tem o objetivo de
prever o valor do estado do carrinho. Esta rede é treinada com o reforco provindo
do simulador. O reforco é zero enquanto o carrinho estiver em um estado vélido e
torna-se —1 ao atingir um estado de falha. A rede M LP, decide pela acao que o
carrinho deve tomar a cada instante. Esta rede é treinada com o sinal de reforco

previsto da M LP;. Ambas as redes recebem como entrada, o estado do carrinho
(x,0,2,0).

x(t)
a(t)
Estado X'(t)
(x, 6,x, 8" a(t)
|

I
Acdo Reforgco
(direita/esquerda) |

Simulador

Y

\Z
MLP,

!

MLP,

JYV VY

Figura 4.16: Arquitetura conexionista padrao aplicada ao problemaPole Balancing

A arquitetura descrita foi implementada em MATLAB com os mesmos parame-
tros do trabalho original. O treinamento também seguiu as descricoes do autor.
Trata-se de um tipo de aprendizado por retropropagacao de erro incremental que
usa o sinal de refor¢o como o sinal de erro a minimizar. Cada tentativa do carri-
nho comeca em um estado inicial aleatorio (z, 6, &, 6 contidos, respectivamente, em
[—2,3;2,3], [-11,4;11,4], [-0,25;0,25] e [—0,25;0,25]). A tentativa encerra quando
o carrinho atinge um estado de falha, gerando o sinal de reforco—1. A medida que
o treinamento vai sendo aplicado, o tempo de equilibrio (duragao das tentativas)
aumenta.

A figura 4.17 apresenta o grafico do treinamento em 8000 tentativas com esta ar-
quitetura. Para nao comprometer o tempo de simulacao, limitou-se o tempo de cada
tentativa em 5000. Pode-se perceber pela figura que o aprendizado obteve sucesso,
alcancando na maioria das tentativas o valor maximo de duragao. As tentativas que
nao foram bem sucedidas no final do treinamento sao impossiveis de solucionar, pois
seus estados iniciais nao permitem recuperacao do equilibrio da haste.

O problema foi resolvido com facilidade pela arquitetura. No entanto, foi ne-
cessario fornecer informacgoes estéaticas e dinamicas (derivadas). Em robotica, as
informacoes dinamicas nao sao comuns. Geralmente os sensores de robos medem
informacoes estaticas a cada instante de tempo, como a distancia a outros objetos,
a luminosidade e forma de objetos, a colisao com obstaculos, o dngulo das juntas
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Figura 4.17: Duracao das tentativas durante treinamento com arquitetura padrao.

mecanicas, etc. Para que as solucoes deste problema teérico sejam tuteis no treina-
mento de robos reais, é necessario eliminar as informacoes dinamicas ou extrai-las
diretamente da informacao estatica.

Antes de tentar substituir as derivadas neste problema, é importante verificar a
real necessidade por este tipo de informacgao dindmica. A arquitetura foi modificada
conforme a figura 4.18, simplesmente omitindo as derivadas para as redes neurais e
treinando com 0s mesmos parametros.

. x(t)
Simulador o)
> Estado X 4

x, 6, x, 6 a(t)
Acao Reftlar 0
(direita/esquerda) | ¢

N2

MLP,
MLP,

Figura 4.18: Arquitetura conexionista simplificada aplicada ao problema Pole Ba-
lancing

Os resultados do treinamento (figura 4.19) deixam claro que o problema nao
pode ser resolvido sem a informacao dinamica. Existe aprendizado, mas o carrinho
nao ultrapassa o limite de 800 instantes de tempo equilibrando.

b SN T N O L VAR AN AR Y AT 0

Figura 4.19: Duracao das tentativas durante treinamento com arquitetura simplifi-
cada.

Para substituir a informacao temporal das derivadas, novamente tentou-se apli-
car linhas de atraso, por ser um recurso comumente utilizado na Inteligéncia Com-
putacional. A linha de atraso foi aplicada sobre os sinais estaticos de posicao e
angulo (x e ) para criar uma representagao temporal duplicada no espaco, tal como
ilustrado na figura 4.20.

A arquitetura foi testada com linhas de atraso de 1, 2 e 3 instantes de tempo
de atraso e em nenhum dos casos se obteve sucesso. A figura 4.21 apresenta o
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. x(t)
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x, 6 x, 89 EIO
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W
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Figura 4.20: Arquitetura conexionista com linha de atraso aplicada ao problema
Pole Balancing

treinamento em 20000 tentativas com linhas de atraso de uma unidade de tempo.
Os resultados foram ligeiramente melhores que o caso sem derivadas, mas nao foram
suficientes para manter a haste equilibrado por mais de 1500 instantes de tempo.

M RS FF O TP TP NV Y DO Y TR 1 R A [T AR WSRO T T AT N TTRVNE ORI TR

Figura 4.21: Duracao das tentativas durante treinamento com arquitetura com linha
de atraso.

Por ultimo, aplicou-se ao invés de linhas de atraso, NDIs as informacoes esté-
ticas (figura 4.22). Como o NDI gera informacdo de mudanca, esperou-se obter
informacdes da mesma natureza que as derivadas suprimidasz e 0. Primeiramente,
utilizou-se NDIs com parametrosn = 0,0 e u = 0,0, para simplesmente diferenciar
o sinal. A figura 4.23 mostra os resultados deste treinamento. O NDI recriou a
informacao dinamica necesséria para a solucao do problema.

K x(t)
Simulador a0
» Estado X'(t) o
* 6, x, 6" a(t)
| @
Acéo Reforco NDL()
(direita/esquerda) | !
Mtpl NDI,(t)
= |
| B |
MLP, [

Figura 4.22: Arquitetura conexionista com NDIs aplicada ao problema Pole Balan-
cing

Apbs o sucesso com a diferenciacao, foi feita uma seqiiéncia de testes variando
os parametros de n e u para identificar outras combinacgoes de parametros que tam-
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Figura 4.23: Duracao das tentativas durante treinamento com arquitetura de dife-
renciagao.

bém fossem bem sucedidas. O objetivo destes testes era descobrir parametros que
determinassem NDIs tolerantes a ruido capazes de resolver o problema original e
outros cujos valores de entrada (x e 6) fossem poluidos com ruido. No entanto, a
bateria de testes provou que o problema é muito sensivel a pequenas variacoes do
sinal de entrada e exige resposta instantanea do sistema, impossibilitando o uso de
NDIs tolerantes a ruido. A figura 4.24 apresenta o treinamento pelo uso de NDIs
comn = 0,6 e u = 0,7. Nota-se que houve momentos do treinamento onde se en-
controu solucoes boas, mas nao permaneceram estaveis durante o treinamento e se
perderam. Neste experimento foi necessario multiplicar a saida dos NDIs porb para
compensar a perda de amplitude do sinal.

Figura 4.24: Duragao das tentativas durante treinamento com arquitetura de NDIs.

Este problema teoérico indica que informacoes dinamicas podem ser fundamentais
nas solugoes de robotica e podem ser extraidas de informacoes estaticas com o
uso de NDIs. Acredita-se que os sinais sensoriais reais sejam mais redundantes e
mais ruidosos que no problema tedrico. Além disso, a resposta do rob6 em cada
instante de tempo nao é tao especifica quanto a resposta exigida pelo problemaPole
Balancing. A solucao encontrada pela arquitetura original é um movimento que
oscila para a direita e esquerda em alta freqiiéncia, fazendo com que se estabilize
a posicao da haste. Esta solucao é impraticdvel em sistemas reais, uma vez que 0s
motores nao respondem instantaneamente aos comandos e possuem inércia. Estas
duas circunstancias tipicamente encontradas na roboética indicam que o NDI possa
ter utilidade nos problemas desta area de pesquisa.

4.3 Segmentacgao de Seqiiéncias Temporais

No capitulo 2, foram analisadas diversas arquiteturas de segmentacao que ge-
ram representacoes para trechos de seqiiéncias temporais baseadas em mapas auto-
organizaveis. Nesta secao sao apresentados os resultados da utilizacao de NDIs na
entrada de um SOM e de um ARAVQ), para demonstrar a influéncia na segmentacao
do fluxo sensorial e comparar os resultados obtidos pela aplicacao do mesmo sinal
temporal “8” relatado no capitulo 2.
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O experimento com o SOM foi realizado nas mesmas condicoes descritas no
capitulo 2: um mapa unidimensional circular de 20 neurdnios, com parametrosd = 1
reduzido linearmente até zero e 0 = 2 linearmente reduzido até 1 e 10 apresentacoes
da seqiiéncia temporal “8”. No entanto, foram adicionados aos dados de entrada, os
sinais gerados por NDIs associados a cada dimensao do padrao de entrada, como
ilustrado na figura 4.25.

Vetor de Classificagéo 0/10/1-+- 0/1 01

11 1

20 Prot6tipos do SOM

Padréo de Entrada: x(t) e y(t)
da sequiéncia temporal "8"

Figura 4.25: Aplicagao de NDIs a entrada de um SOM padrao.

Os parametros para ambos os NDIs foram den = 0,7 e p = 0,7 com a saida
multiplicada por 10 para compensar a reducao de amplitude do sinal e aumentar a
importancia da informagao de mudanga gerada pelos NDIs em relacao a informacao
espacial dos padroes de entrada, no calculo do erro de quantizacdo do SOM. O
resultado dos pesos relativos ao espaco de entrada original é mostrado no grafico
superior da figura 4.26. O grafico inferior da mesma figura apresenta a saida do SOM
para cada instante da seqliéncia temporal. Nao existe ambiguidade na representagao,
mesmo no ponto de cruzamento da seqiiéncia (¢ = 50 e 150). Esta arquitetura obteve
o melhor resultado comparado com as outras solucoes apresentadas no capitulo 2,
pois em 96% dos experimentos houve convergéncia estavel de representacao.

NDI + SOM

I I I I I I
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
Atividade de Saida

20 __—

ARG

. _—__-_-

10 _—_-

20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
tempo

neuronio

Figura 4.26: Superior: resultado dos prototipos do SOM com NDIs apds 10 apre-
sentacoes da seqiiéncia temporal “8”. Inferior: saida do SOM com NDIs para cada
ponto da seqiiéncia temporal.

Para verificar a estabilidade da representacao gerada, apos treinado o SOM,
aplicou-se seqiiéncias temporais “8” com perturbacoes de ruido, translacao, defor-
magao nas dimensoes x e y e rotagdo. A classificacdo gerada para cada instante
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da seqiiéncia idealmente deveria ser a mesma. Verificou-se que o SOM com NDIs é
bastante tolerante a todas as perturbacoes testadas, principalmente a perturbacoes
de ruido e translacao da seqiiéncia. As figuras 4.27 e 4.28 apresentam os resulta-
dos de classificacao da seqiiéncia com ruido de distribuicao uniforme nos intervalos
[—0,1;0,1] e [—0,2;0,2], respectivamente. A figura 4.29 apresenta o resultado da
perturbacao de translacao. A figura 4.30 apresenta o resultado da perturbacgao de
deformacao de eixos e por ultimo, a figura 4.31 apresenta o resultado da perturbacao
de rotacao do sinal.

NDI + SOM

Atividade de Saida

20 _-_ .
15 ) ' Il--'lll |
g T
-
. -
i

Figura 4.27: Superior: seqiiéncia temporal “8” com ruido de distribuicao uniforme
no intervalo [—0,1;0,1] aplicada ao SOM com NDIs. Inferior: saida do SOM com
NDIs para cada ponto da seqiiéncia temporal.
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Figura 4.28: Superior: seqiiéncia temporal “8” com ruido de distribuicao uniforme
no intervalo [—0,2;0,2] aplicada ao SOM com NDIs. Inferior: saida do SOM com
NDIs para cada ponto da seqiiéncia temporal.

No experimento com o ARAV(Q também se utilizou NDIs para aumentar a di-
mensionalidade dos dados de entrada. Os parametros escolhidos foram: o = 0,05,
0 =0,5,¢=0,2en =10 para o ARAVQ, e para os NDIs,n = 0,7 e p = 0,7, com
a saida multiplicada por 18 para compensar a reducao de amplitude do sinal. Os
resultados de segmentacao da seqiiéncia temporal em forma de “8” sao mostrados
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Figura 4.29: Superior: seqiiéncia temporal “8” com deslocamento aplicada ao SOM
com NDIs. Inferior: saida do SOM com NDIs para cada ponto da seqiiéncia tempo-
ral.
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Figura 4.30: Superior: seqiiéncia temporal “8” com deformagao nos eixos da seqiién-
cia aplicada ao SOM com NDIs. Inferior: saida do SOM com NDIs para cada ponto
da seqiiéncia temporal.

na figura 4.32-A. Nao houve nenhum tipo de selecao exaustiva de parametros para
este experimento. O objetivo foi simplesmente de observar o tipo de transformacao
de representacao que o NDI realiza e verificar a sua potencialidade. Outros valores
para 1 e pu geram resultados semelhantes.

O resultado da segmentacao relativo ao espago de entrada original (figura 4.32-A)
distingue o ponto de cruzamento (0,5; 0,5) da seqiiéncia temporal com dois prototipos
(grupos 1 e 5), diferentemente do ARAV(Q original (figura 2.38). Isto ocorre porque
o ARAVQ estd segmentando a seqiiéncia temporal em conjunto com outro espaco
de representacao, no caso, o espaco gerado pelos NDIs, ilustrado na figura 4.32-B.
Os grupos 1 e 5 encontram-se em locais distantes neste segundo espaco, o que torna
possivel sua distingao.

A aplicacao de ruido sobre a seqiiéncia original nao prejudica a classificacao
final, como pode ser observado na figura 4.33. Sao apresentadas duas instancias
da seqiiéncia temporal somadas com ruido uniforme de distribui¢ao uniforme nos
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Figura 4.31: Superior: seqiiéncia temporal “8” com rotacao da seqiiéncia aplicada ao
SOM com NDIs. Inferior: saida do SOM com NDIs para cada ponto da seqiiéncia
temporal.
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Figura 4.32: Resultado da classificacao com ARAV(Q e NDI da seqiiéncia temporal
“8” original.

intervalos [—0,1;0,1] e [-0,2;0,2]. A propriedade de reducao de ruido por integracao
temporal do NDI e pela média movel do ARAVQ garante invariancia na segmentacao
da seqiiéncia.

A perturbacao de translagdo no sinal, ilustrada na figura 4.34-A, gera pequenos
erros na classificagao final. A figura 4.34-B apresenta o espaco de representagao
gerado pelos NDIs e pode-se constatar que ¢ praticamente invariavel e semelhante &
representacao sem translacao da figura 4.32-B.

A rotacao é uma perturbacao que afeta a representacao do NDI, como pode ser
observada na figura 4.35-B. No entanto os resultados de classifica¢ao finais (figura
4.35-A), ainda assim podem ser considerados satisfatorios, pois a maior parte dos
pontos da seqiiéncia temporal, permanece com a mesma classificacao da seqiiéncia
original (figura 4.32-A).
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Figura 4.33: Resultado da classificacao com ARAVQ e NDI da seqiiéncia temporal
“8” com ruido.
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Figura 4.34: Resultado da classificacao com ARAVQ e NDI da seqiiéncia temporal
“8” com translagao.

Por ultimo, alterou-se a magnitude do sinal. Esta perturbacao, assim como a
rotacao, também prejudicou a classificacao do ARAVQ com NDIs. Mesmo assim,
pode-se observar na figura 4.36-B, que o espaco de representacao gerado pelos NDIs é
mais estavel que o espaco de entrada (figura 4.36-A), provando que os NDIs reduzem
a influéncia desta perturbacao, aumentando a estabilidade da classificacao.

Os testes realizados comprovam a utilidade dos NDIs aplicados a arquiteturas de
segmentacao de fluxo sensorial, pois garantem estabilidade de representacao frente
a perturbacoes comumente encontradas nestes sinais. No entanto, a informacao
gerada passa a ter um carater dinamico, ou seja, baseado na mudancga do sinal.
Esta caracteristica pode ser desejavel em determinados tipos de problemas. Cabe
ao projetista da rede reconhecer o tipo de informagao necessaria para cada problema
e aplicar a solucao adequada. No caso de fluxos sensério-motores de robos, a seg-
mentagdo provavelmente deve ser feita tanto utilizando os dados estaticos (leitura
direta dos sensores) como utilizando os dados dinamicos (uso de NDIs), exatamente
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Figura 4.35: Resultado da classificacao com ARAV(Q e NDI da seqiiéncia temporal

“8” com rotagao.
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Figura 4.36: Resultado da classificacao com ARAV(Q e NDI da seqiiéncia temporal
“8” com deformagao.

como foi feito nos experimentos teoéricos. Desta forma, a cada instante se obtém
uma descricao compacta do estado e da acao do robo.

Para fins de ilustracao, utilizou-se o simulador do rob6 Khepera em MATLAB
(NILSSON, 2001) para produzir os sinais temporais de dois dos oito sensores de
proximidade do robo (figura 4.37) ao fazé-lo se locomover por um labirinto utilizando
o comportamento de following wall. A seqiiéncia coletada corresponde a um trecho
da rota do robo, ilustrado na figura 4.38.

Dianteira

Sensor 1 —_O

Traseira

Sensor 2

Figura 4.37: Sensores do Khepera usados para captura de sinal temporal.
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Figura 4.38: Rota produzida pelo Khepera para analise dos sinais sensoriais.

Os sinais temporais obtidos pelos dois sensores sao ilustrados na figura 4.39.
Nesta figura também sao plotados os sinais gerados por NDIs comn = 0,7 e = 0,7
associados a cada um dos sensores. A saida dos NDIs estd multiplicada por 10.
Pode-se perceber que as mudancas dos sinais sensoriais sao representadas pelos NDIs
com saltos de atividade, tanto positivos como negativos e a informacao é propagada
por alguns instantes de tempo. Este comportamento pode ser de grande valia para
identificacao de eventos importantes, como aproximacao de objetos, mudancas entre
corredor e curvas, oclusao de objetos, etc.

Sensor 1 Sensor 2
1 1
0.8 0.8
0.6 0.6
0.4 0.4
0.2 0.2
0 0
0 50 100 150 200 0 50 100 150 200
NDI do sensor 1 NDI do sensor 2
3 3
2 2
1
1
0
0 -1
-1 >y
0 50 100 150 200 0 50 100 150 200

Figura 4.39: Sinais sensoriais capturados pelo Khepera e aplicacao de NDIs para
geracao de representacao temporal.
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5 CONCLUSOES

O trabalho abordou diferentes modelos que geram representacao de dados ade-
quada para a resolucao de problemas que envolvem o tempo, ou seja, problemas onde
a ordem dos dados carrega informacao. Apoés a revisao, foi introduzida uma forma
alternativa de representar os dados no tempo, uma forma que expressa mudanca
no tempo. O modelo proposto foi o de um neurdonio que tem a funcionalidade de
derivacao e integracao, dependendo dos parametros escolhidos. Constatou-se, pelos
experimentos comparativos, que esta abordagem, além de pratica por ser facilmente
adaptavel as arquiteturas conhecidas, mostrou-se muito eficaz para a resolucao de
determinados problemas temporais.

5.1 AnaAlise dos resultados

Como visto no capitulo 4, o modelo neural introduzido resultou em baixo custo
de implementacao e de computacao, rendendo a determinados problemas, solugoes
mais genéricas que as encontradas na literatura. E importante ressaltar, no entanto,
que o modelo é somente mais uma alternativa para a representacao temporal e deve
ser usado quando julgado necessario, pois pode, em determinados problemas, com
determinados parametros, simplesmente nao ajudar na solucao ou até prejudicar os
resultados, assim como qualquer modelo mal utilizado da Inteligéncia Computacio-
nal.

Identificou-se que os problemas temporais que possuem alta correlacao tempo-
ral (ex.: sinais sensoriais de robds), com ou sem ruido, provavelmente podem se
aproveitar das informacoes geradas pelo NDI. Em contrapartida, problemas com
baixa correlagao temporal ou simbolicos, (ex.: cadeias de DNA) provavelmente se
agravariam com a utilizagao do neuronio.

As fraquezas do modelo se concentram sobre as propriedades de filtragem do
neurdonio. O neurodnio pode ser visto como dois filtros passa-baixa de ordem um
ligados em série e como visto no capitulo 3, existe uma grande alteracao nas freqiién-
cias e pouca separacao (em termos de freqiiéncia de corte). Portanto, seu raio de
atuagao é limitado a determinadas freqiiéncias. Seria possivel substituir o modelo
do neurdnio por filtros de ordens maiores que um obtendo caracteristicas mais de-
sejaveis, sob o ponto de vista de filtragem. No entanto, optou-se por um modelo de
poucos parametros, mais biologicamente plausivel, de menor custo computacional e
que ainda assim na saida representasse a informacao de mudanca com tolerancia a
ruidos.
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5.2 Trabalhos futuros

O paralelo realizado neste trabalho entre o modelo neural NDI com os filtros
digitais abre espaco para um estudo aprofundado sobre suas propriedades, as con-
seqiiéncias sobre os dados processados e as limitacoes reais impostas pelo modelo,
tanto no dominio freqiiéncia como no dominio tempo, haja visto o comportamento
de perda com o encadeamento em série destes neurdnios.

O modelo genérico sugerido é parametrizavel. A influéncia de seus parametros
sobre o processamento foi analisada e relatada para facilitar a escolha dos parametros
em problemas diversos. No entanto, seria de grande valia um algoritmo ou heuris-
tica de otimizacao destes valores para ser calculado em tempo real. Desta forma
seria possivel aplicar o neurénio em camadas intermedidrias de um perceptron de
miultiplas camadas e inclui-lo nas equacoes de treinamento do tipo retropropagacao
de erros.

Os testes simples realizados comprovaram o potencial do modelo. No entanto, os
experimentos certamente nao foram exaustivos. Muitas outras aplicacoes poderiam
ser testadas com este neurdnio, como aplicagoes de controladores inteligentes, visao
de méquina, locomocao de robos, etc.

Por fim, a pesquisa realizada sobre as formas de representacao temporal existen-
tes indica que se trata de uma area de estudos ainda pouco explorada. E necessério
aprofundar a analise sobre os modelos existentes e possivelmente aprimoré-los para
o uso em aplicagoes complexas como as da robética.
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