CAPITULO 3 Técnicas Subsimbolicas:
Redes Neurais

Contribuiram: Martin Buch, Universidade de Kaiserslautern

3.1. Filosofia Geral da Aplica c¢é&o do
Raciocinio Subsimbdlico a Padrdes:
Redes Neurais Aprendendo Dados,
Classificadores e Agrupadores

Como vimos na berve visao geral do aprendizado em IA fornecida no
capitulo anterior, chamamos de Raciocinio Subsimbdlico ao processa-
mento de informacdo em um nivel onde os padrfes representam
conjuntos de dados, mas onde ndo podemos associar um significado
imediato a cada dado ou elemento do padrdo processado. Isto significa
gue trabalhamos com dados, que em seu conjunto podem ser chamados
de informacé&o e assumir um significado, mas onde ndo sabemos ou néo
podemos determinar o significado de cada parte do conjunto de infor-
macdo em separado. O mesmo vale para as representacdes
internas, intermediarias desses dados: usamos sistemas que representam
essa informacédo, mas eles séo sistdresk box- caixa preta - produ-

zindo classificacdes dos padrdes e resultados numéricos, sem no
entanto fazer isto de forma explicita. As redes neurais sdo o melhor
exemplo de um sistema subsimbdlico: mesmo que cada parte de um
padrdo apresentado a uma rede tenha um significado explicito, associ-
avel a um simbolo de nosso modelo do mundo real, a representacdo
interna dos dados no procesador (a rede) nao é explicita e ndo possui
significado. Um método subsimbolico tipicamenteintapaz de

Reconhecimento de Padrées - ine5376/5379 - Universidade Federal de Santa Catarina 1



CAPITULO 3.Técnicas Subsimbdlicas: Redes Neurais

explicar porgue chegou a uma determinada conclusdo, uma vez que um
mapeamento explicito de causa-eitefado existe.

Fica mais facil ilugtar este coném através de um exemplo. Imagine

um sistema militar para classificar tipos de navios ("inimigos") a partir
do padrao de ruido emitido por estes, da forma como é captado por um
submarino ("nosso"). Hipotetize que nds sabemos que um determinado
padrdo de ruidos c@sponde a um patavides de determinada classe

de uma determinada nacionalidade. Este padrdo inclue um conjunto de
freqiiéncias e as variacbes de amplitude dessas freqiiéncias, além de
algumas outras informacdes. N6s podemos associar um conjunto de
simbolos a esse padrdo: "Porta-Avides modelo Banheirdo de Corto
Maltese", mas classificamos o padrdo como um todo. Nés ndo sabemos
dizer que papel tem uma freqiiéncia X qualquer do ruido neste padrdo
ou gue parte mecéanica do navio em questéo ela representa. Talvez nao
saibamos nem mesmo, se vamos continuar conseguindo classificar o
padrdo, caso retiremos 0s valores correspondentes a esta freqiiéncia do
padrao.

Este € um exemplo tipico. Mesmo em situacfes onde os dados possuem
um significado conhecido, como no caso de dados de um paciente
cardiaco potencial, onde eu sei o significado da freqliéncia cardiaca,
mas onde eu nao sei o relacionamento entre a freqiiéncia cardiaca e a
chance deste paciente ser vitima de um infarto numa determinada
situacdo futura. E esse relacionamento, que eu ndo posso mapear de
forma explicita, que eu quero que um sistema subsimbdlico mapeie
implicitamente para mim. E osstemas subsimbdlicos fazem isto, mas

o fazem de forma fechada, sem gerar mapas, tabeldfstesia ou
conjuntos de regras de como criam este mapeamento.

As Redes Neurais Artificiais sdo 0 mais difundido e popular conjunto
de métodos subsimbdlicos, sendo em geral caixas-pretas por
exceléncia. Existem outros métodos que ndo vamos abordar aqui. O
fato das redes neurais serem caixas pretatasvezes é citado como

uma de suas desvantagens. Neste capitulo nés vamos ver que isto é
relativo. Este capitulo pressupfe que vocé ja viu Teoria das Redes
Neurais na cadeira de Inteligéncia Artificial do Curso de Ciéncias da
Computacao ou de Sistemas de Informac&o da UFSC e que vocé tem o
conhecimento tedrico basco sobre os métodos: aqui nés vamos ver
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O Simulador SNNS - Stuttgarter Neural Network Simulator

aplicacGes de redes neurais e técnicas de integracdo das mesmas em
sistemas mais complexos.

3.2. O Simulador SNNS - Stuttgarter Neural
Network Simulator

O SNNS é um dos melhores simuladores de Redes Neurais existentes. Por
isso n6s vamaos vé-lo aqui. O objetivo de alocarmos um capitulo a ele é o
de prover ao aluno com uma ferramenta poderosa para a execucao dos
exercicios propostos, livrando-o dacessidade de ter de programar ele
mesmo as redes.

Figura 3.1. Interface de Usuario do SNNS Padrao para Unix/Linux
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O SNNS possui outra vantagem: apds treinada um rede, vocé pode gerar
com o SNNS um arquivo em linguagem "C" contendo a rede treinada,
utilizando o utilitariosnns2c fornecido juntamente com a versao Unix/
Linux. Este arquivo compilado pode ser utilizado como prorama standa-
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3.3.

lone ou entdo como biblioteca (.dll ou .so) linkada ao programa aplica-
tivo que vocé for usar. Isto é uma vantagem para as aplicaces que vocé
vai desenvolver, pois permite que, se vocé for desenvolver as aplicacdes
em Smalltalk, vocé utilize o pacote "DLL & C connect" para usar estas
redes na sua aplicacdo em Smalltalk ou, que se vocé for desenvolver a
sua aplicacdo em “C”, integre a rede diretamente ao seu cédigo.

O SNNS possui duas versoes: SNNS Padrdo e JavaNNS. A versao
padrédo é fornecida em cédigo-fonte e pode ser compiladaqualquer
plataforma Unix/Linux. Ela possui uma série de utilitarios que
permitem a integracdo das redes neurais treinadas com o sistema em
programas aplicativos. O JavaNNS é uma nova implementacdo em Java
com finalidade exclusiva de ensino. Esta disponivel sob a forma de
arquivo .jar para plataforma MS Windows erefee apenas o ambiente

de treinamento e teste interativo de redes neurais, ndo oferecendo
nenhumderramente de integracdo das redes em programas ag&cati

Classificadores: Usando Aprendizado
Supervisionado para Reconhecer
Padrbes

Ha dois modelos de redes neurais utilizados na pratica como classifica-
dores passiveis de serem gerados através de aprendizado supervisio-
nado. Ambos os modelos baseiam-se nos Perceffeedsorward,
variando o numero de camadas e a fungcdo de ativacdo e, por conse-
guinte, a regra de aprendizadg) As Redes Backpropagati%e b) as

Redes de Base Radial.

Por serem as mais utilizadas e, do ponto de vista pratico, mas mais
importantes, vamos nos ocupar aqui das Redes Backpropagation,
também chamadasedes-BP As redes de Base Radial, conhecidas

1. Conceito referido por alguns autores em Lingua Portuguesa como “Alimentacédo Adiante”. Como na literatura inter-
nacional de computag¢do em muitas linguas, ndo somente a inglesa, este termo ja se estabeleceu como termo técnico,
vamos nos abster aqui de traduc¢des de eufonia questionavel.

2. Retropropagacao. A rede em si na verdade é um perceptron de trés ou mais camadas utilizando uma funcao quaselin-
ear como funcao de ativagdo. Chamamos de redes backpropagation porque o algoritmo de aprendizado utilizado é

assim chamado.
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também poredes-RBFpodem ser usadas, em teoria, para representar 0s
mesmos tipos de problemas que uma rede Backpropagation equivalente.
Alguns autores argumentam que sdo mais eficientes durante o treina-
mento. Por outro lado, a compreensdo de seu algoritmo de aprendizado
envolve uma matematica bastante mais complexa. Como sao utilizadas
para resolver o mesmo tipo de problemas que os onde Backpropagation
encontra aplicacdo, sem vantagens camaikis na quaade do resul-

tado final, vamos ignora-las aqui. No final desta secdo ha uma compa-
racao entre redes-RBF e redes-BP, extraida de [Haykin] e um comentario
nosso sobre redes-RBF e sua relacdo com Nearest Neighbour e métodos
gue utilizam NN, como IBL*.

Como esta disciplina pressupde que vocé ja viu o assunto Redes Neurais,
vamos aqui apenas recordar alguns conceitos matematicos importantes
para que vocé entenda a nossa discussdo mais adiante de como se deve
aplicar corretamente Backpropagation.

3.3.1. Simbolismo matematico

Existem vdrias convencdes amtematicearapa nomenclatura dos
elementos de uma rede neural. Durante todo o capitulo de Redes Neurais
vamos utilizar a simbolia matematica descrita em [Hertz et.ali.].

Um conjunto de treinamento é um conjuptde padroes, todos de mesmo
tamanho, cada qual dividido em duas panegor de entrada & evetor

de saida {. O vetor de saida representa a atividades esperada nos
neurdnios de saida quando é apresentado o vetor de entrada nos neurénios
de entrada da rede. Matematicamente o conjunto de treinamento pode ser
definido como:

{Er g =1,....p)}
Os elementos sdo 0s seguintes:

38 Vetor de entrada do padrdo de treinamept@presentado a
camada de entrada.

EE Valor de entrada deste padrdo para o neurkrda camada de
entrada.
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4 Vetor de saida esperado do padrdo de treinameafresen-
tado & camada de entrada.

Zi” Valor de saida deste padrdo para o neurbmia camada de
saida.

W, Peso da conexdo dirigida do neurdnpara o neurdnia Lé-se
“peso da conexdo queecebe d¢'.

hj” Entrada total do neur6njgara o padrap. Ndo confunda com
ativacao.

Vs Sinal de saida (ativacdo) do neurénio interno (hiddgrgra o
padraou.

o Sinal de saida (ativacdo) do neurbnio da camada de saida
(outpud i para o padrag.

g Funcado de ativacdo. Computa a ativacdo de um neurbnio dada
uma entrada.

Principios Basicos das Redes Backpropagation

A idéia basica de toda rede neudsddforwardcom aprendizado super-
visionado é que, durante o seu treinamento, aplicamos a sua camada de
entrada o0 padrdo que desejamos que seja aprendido e propagamos a
ativagaoE” gerada por este padrdo na camada de neurdnios de entrada,
camada a camada, até gerarmos uma ativagsioeurdnios da camada

de saida.

Cada neurénia de uma camada esta tipicamente ligado a todos os
neurdniosj da camada anterior e recebe o shmdle todos estes, cada
qual ponderado pelo pesg da conexao correspondente.

Cada neurbnio possui unfancdo de ativacdog() cuja variavel
independente é a entradao neurbnio.

Todo neurdniad possui unsinal de saidaque sera denominadf se o

sinal for dirigido para outra camada da rede (neurdnios de entrada e
internos) ouO; se o neurdnio for de saida. A relagdo entre o sinal de
saida e a ativagcag(h) do neurbnio tipicamente € a identidade. A
separacao da ativacdo e do sinal de saida em duas variaveis permite
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realizar-se de forma elegante o sincronismo de toda a rede (inerentemente
paralela) quando se simula a mesma em uma maquina de von Neumann
(sequencial): Atualizamos os valores de saida dos neurbnios de uma

camada somente depois de termos calculado todas as ativacBes desta
camada. Isto é especialmente importante em redes BP recorrentes e outros
modelos de rede onde neurbnios possuem ligaces com neurbnios da
prépria camada.

O objetivo do treinamento supervisionado é modificar os pesos das
conexdes da rede de tal forma que a s&fia gerada para o vetor de
entradat” do padrdo pela rede seja 0 mais préximo possivel do vetor

de saidal" deste padrédo, de forma que no futuro, quando apresentarmos
um outro vetor similar &" , a rede produza uma resposta o mais préxima
possivel deZ"

Para realizarmos esta modificacdo dos pesos, representamos o erro de
saida da rede como uma funcao do conjunto dos peswk,eg(tilizamos

a técnica denominadiescida em gradientggradient descenbu Gradi-
entenabstiep para realizamlteracdes iterativasdos pesos de forma a
reduzir o erro. Para isto, representamos inicialment&)E¢omo uma
funcdo-custo baseada na soma dos quadrados dos erros:

2

Ew = 35 @'-olf = 25 @~ 3 wEkd
iy iy k

A funcdo acima representa o erro do resultado apresentado pela rede

como uma funcado da diferenca entre o resultado esperado e os pesos das

ligacdes entre a camada de saida e a anterior e a entrada desta camada.

Como os valores de entrada e de saida sao dados, o conjunto de variaveis

independentes é formado pelos pesos e 0 erro esta representado como
funcado dos pesos.

A variacdo do erro em funcdo dos pesos pode entédo ser representada pelo
vetor dasderivadas parciais doerro em funcdo dos pesqstambém

denominadgradiente do errO'a—E .
ow;,

Este vetor possui a propriedade de apontar no sentido do ro@isciano
de erro. Portanto para reduzir E(w) da forma mais rapida possivel
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movemo-nos no sentido contrario e definimos a modificacdo dos pesos
como:

J0E
Aw; = —ﬂa_w_k = ﬂz [z - ol're}
|
u

Chamamos a esta formula dgyra-delta.

Como esta modificacdo dos pesos deve ser gradativa, para evitar que
uma modificacdo brusca de pesos faca a rede desaprender outro padréo
ja aprendido, utilizamos os seguintes principios:

¢ introduzimos uma taxa de aprendizafdipicamente de valor < 0,2

» apresentamos os padrdes de treinamento em ordem aleatéria, garan-
tindo que tenhamos apresentado todos antes de reapresentarmos
algum.

Podemos também representar a alterad@® pesos individualmente
para cada padrga:

u
D, = N} -Of'E

A\blvik = n&l'g} onde:

= o

No treinamento de redes neurais, ao invés de falarmos de iteractes,
chamamos a cada ciclo de apresentacdo de todos os padépexae

Antes de iniciar uma nova época, reorganizamos os padrfes em uma
nova ordem aleatéria. A cada época todos os padrdes sdo apreseen-
tados.

A regra-delta, tal qual esta representada acima, ainda ndo nos permite
treinar a rede, apenas expressa um vetor de modificacdo dos pesos para
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a camada de saida. Vamos agora recapitular brevemente a regra de apren-
dizado das redes-BP.

3.3.3. Aprendizado das Redes-BP

O fato que fez com que a pesquisa em redes neurais ficasse quase 20 anos
(1968 - 1984) parada no cenario internacional foi 0 seguinte conjunto de
fatos:

e para que uma rede neural feedforward possa representar uma funcéo
gualquer (universalidade representacional) ela necessita de pelo menos
uma camada intermediaria, além da camada de entrada e da de saida e a
funcdo de ativacao de pelo menos parte dos neurdnios deve ter carater
nao-linear.

e para que a rede possa aprender, é necesario que possamos calcular a
derivada do erro em relacdo aos pesos em cada camada, de tras para
frente, de forma a minimizar a funcédo custo definida na camada de
saida. Para isto ser possivel, a funcao dagdivdeve ser derivavel.

Ja o modelo de rede de McCulloch & Pitts possuia um carater representa-
cional quase universal, mas ndo apresentava a possibilidade de treinar-se
redes com camadas intermediarias, pois a funcao de limiar por eles desen-
volvida ndo era derivavel.

A regra de aprendizado do modelo do Perceptron podia treinar redes com
guantas camadas se quisesse, mas estas camadas intermediarias eram
inGteis pois a funcdo de ativacao linear do neurdnio do Perceptron fazia
com que camadas adicionais representasssem transformacdes lineares
sobre transformac@es lineares, o que é equivalente a uma Unica transfor-
macao linear e incapaz de representar problemas linearmente insepara-
veis.

Como resolver este problema? Através de uma idéia muito simples: intro-
duzir uma nao linearidade “bem comportada” atravésiggdes quaseli-
nearescontinuas e derivaveis Com isto conseguimos:

e introduzir uma néo linearidade sem no entanto alterar de forma radical a
resposta da rede (ela se comporta de forma similar a uma rede linear
para casos “normais”) e
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Figura 3.2.

» possibilitar o calculo da derivada parcial do erro em relacdo aos pesos
(o que nds queriamos desde o comeco) de uma forma elegante e gene-
ralizavel para todas as camadas.

As funcbes de ativacado quaselineares que se costuma utilizar tém a
forma geral do desenho abaixo.

Gréfico da forma geral da funcéo de ativacao quaselinear

|

Esta familia de funcBes possue comportamento assintético, significando
gue para valores valores muito grandes ou muito pequenpids
tendem a um valor constante. Além disso é derivavel e, proxima de sua
parte “mais normal”, possue um comportamento muito semelhante ao
de uma reta inclinada, como em uma funcéo linear.

As duas funcdes mais utilizadas s&arsgente hiperbdlicae afuncéo
logistica mostradas abaixo, juntamente com suas derivadas:

g(h) = tanh[BhO
g'(h = BL-g(h)O

1
h = ———
g(h) 1 exp2Ph

g'(h) = 2Bg(h) L —g(h)Ol

O parametrd3 é um parametro livre cofd > 0 que permite parame-
trizar o comportamento da funcdo. Na pratica utilizamos geralmente

B=1.
Estas duas fungdes possuem a propriedade adicional de se poder definir
suas derivadas em funcéo delas mesmas, significando que se pode reuti-
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lizar o valor ja calculado para a ativacdo ao se realizar a retropropagacao
do erro, sem necessidade de novos calculos complexos.

A funcao tangente hiperbdlica possui dominio no intervalo aberto J-1, +1]

e a funcéo logistica no dominio ]0, 1[ . Podemos escolhé-las de acordo
com nosso dominio de aplicacdo ou fazer, como o fazem a maioria dos
simuladores de redes-BP, tomar a func¢ao logistica como funcdo padrao e
suprir valores negativos de saida através da adicdo de uma constante. Essa
constante é muitas vezes provida através de um neurdnio virtual a mais
em cada camada, denominduias neuron que possui saida constante e
negativa.

Dessa forma podemos reescrever a fungcao-custo:
_1 M_or? o 1 n T
E(w) = 22 i -oj0 = ZZ [Z; _gDZWikEkDD
iy iy k
Derivando, podemos agora reescrever a regra-delta:

0E :
Awy= ow, ~ ny [T} — g Chy Iy [hy &
|
M

E a regra para modificacdo dos pesos imediatamente apds a apresentacao
de cada padrao:

A\l,lvik = n&l'g} onde:

o' = Z'-ol'D g thi'D

3.3.3.1. Aprendizado para Redes de Véarias Camadas

As formulas deduzidas acima nos permitem implementar uma descida em
gradiente, realizando o aprendizado, em redes de duas camadas. Como ja
discutimos, porém, necessitamos de redes com pelo menos uma camada
interna. Para extender o aprendizado a redes de uma camada interna,
temos de primeiramente extender a nossa funcéo-custo de forma que ela
diferencie entre pesos de neurbnios internos e pesos de neurbnios de
saida.
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Para isto observemos a figura 3.3 abaixo, que representa uma rede de 9
neurdnios divididos em trés camadas. Vocé pode observar na figura que

Figura 3.3. Rede feedforward tipica mostrando nomenclatura utilizada.
entrada pesos interna pesos saida
& W v W 0,
&

&

&

0s pesos k -> j sédo representadosvnpre 0S pesos j -> i sdo represen-
tados porWj;.

Lembrando que a nossa funcéo-custo tem a forma geral:

Ew) = 35 2t -ol?

in

...e que desejamos minimizar E(w) modificando gradualmente o vetor

dos pesos w = (W,....,Wq,....).

Para isso, vamos inicialmente definir como surge o vetor de saida da

rede Q.

e Depois que o vetor de entrad foi apresentado a camada de

entrada, cada neurbnio da camada intermediaria recebe a entrada defi-

nida por:

h}‘ = szkEE
k
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 produzindo como saida a ativacdo de um neurénio interno:
Ho_ Hy — H
Vi =d(hy) = QUZW]kEkD
k
* 0 que faz com que um neurénio de saida possua a entrada:

h = ZW”VJ-“ = ZWingzwjkEED
i i k

» e produz como saida da rede:
O = gMTe = gty W, ViD= gy W, gl w, &,
[ [ k

° 0 que, por sua vez nos permite escrever a funcdo-custo da seguinte
forma:

Ew) = 25 00y W, oy wy gl
in i K

Esta funcdo B() é continua e diferenciavel para todosngs, W;. Isto
permite que se utilize 0 método de descida em gradiente para construir o
algoritmo de aprendizado.

Faremos a descida em gradiente em etapas, uma para cada conjunto de
pesos entre camadas. Para uma rede BP com uma camada interna, isto é
feito de tras para frente (por isso retropropagacao do erro) em duas etapas,
uma para/f; e outra parav,.

ParaWj fica como segue:

Com isso, a regra-delta para a adaptacdo dos pesos da camada de saida

fica:
oE , )
AW;j= —na—Wij =ny ) - o'y’ th{'Dv}' = nZéi“Vj“
H H
o' = g’ 00T} - of'D

Reconhecimento de Padrées - ine5376/5379 - Universidade Federal de Santa Catarina 13



CAPITULO 3.Técnicas Subsimbdlicas: Redes Neurais

SE SE 900,

Wy 30, SW,
u

ij
30,

_ H H

= _% Z} - O DDeWi'j

H

= N M -of'omy m! o
2. i~ O th G
u

ij

- _z [T} — O Oy’ Thy DV}
u

Observe que esta € praticamente a mesma regra que haviamos escrito
antes, somente substituimos os valores do vetor de entrada pelos valores
da ativacao dos neurdnios internos.

Para o caso dos pesestrada-> interno nés vamos ter de aplicar a
regra da cadeia também para as derivadamas:

6W ) zéV” Wik

_ SE 60 O o8V :
= ZEZ 6V” DZWVL com a regra da cadeia
z§—tz“ o'y’ D1”D— mEg Dw“Dé—J—éhu

= 6V

—z ! -of0y' D1i“DNij g’ DHHEEE

Hi
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Com isso, a regra-delta para a adaptacdo dos pesos da camada interna
fica:
nYy 8 &
u

g ij“DDZW” miy

=

u
5

Observe que esta férmula possui carater genérico extensivel a qualquer
camada interna, pois se criarmos um buffer para os deltas da adaptacéo da
camada anterior, podemos utiliza-los para a atual, de tras para frente.

Dessa forma, eegra-delta generalizadapara an-ésima camada de uma
rede backpropagation fica assim (coes&hdo-se a camada de entrada
como camada 0 e a camada de saida como cdvlada

m _ m, 4 m-1,
Aw,, = nZép Vyq
u
'(h"*) gk -0}), para camada de saida = M

DEDDE

'hy' “DDZ wf";l o sendo (m < M)
r

3.3.3.2.  Algoritmo de Aprendizado para Redes de Varias Camadas

Em termos praticos, 0 que vai nos interessar para formwgooitmo

de aprendizado por retropropagacdo do errgerror backpropagatioh

€ aregra delta generalizada como foi apresentada acima. A partir dela é
possivel formular-se todo o algoritmo de aprendizado.

O algoritmo é como segue:

Algoritmo Backpropagation

Reconhecimento de Padrées - ine5376/5379 - Universidade Federal de Santa Catarina 15
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Dados

* uma rede feedforward dd camadas

* um conjunto de conexdes ponderadas por pesos e dirigidas da camada
m-1 para a camada: wj}

* uma funcéo de ativacdo nao-linear continua e diferenciavel no domi-
nio dos valores a serem treinados na rede

* uma taxa de aprendizado

e um conjunto de treinamento conterftbentradas & saidas.

Execucao
1. Inicialize os pesoa™ das camada®s = 0, ... ,M com valores aleatorios
e pequenos.

2. Escolha um padr&ja do conjunto de treinamento:
Entrada da redé&M
Saida desejadg"
Apresente o padrdo a rek}'é: = EE para todos o¥né&s de entrada.

3. Propague a ativagdo através das m = 1,...,M camadas restantes da rede:
-1
Vit =gl = oy WiV )
i

até que as saidas da rede tenham sido calculadas.
4. Calcule o para a camada de saida:

8" = g'thf'Oz) —of'D

para todad.

5. ltere pelas camadas anteriores, de tras para frente, calcular®o os
através da retropropagacao do erro:
mup _ , 4.Mi m+1 cm+1p
0, = ¢'Lhy DDzer 9)
r

r

para todo neurbnip da camadan - 1.
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6. Determine a variacdo dos pesos para todas as camadas:

m _ m m-1
Awy, = nZép Vyq
H
para todas as conexdes entre neurdnios.

7. Determine 0s novos pesos das conexdes:

m _ .m m
Wpg = Wpq + BWpq

8. Retorne ao passo 2 e tome o proximo padrao.

3.3.4. O que aprende uma Rede-BP ?

Como citamos em outras partes deste texto, uma rede backpropagation, ao
contrario de redes-RBF ou classificadores baseados em Nearest Neigh-
bour, como IBL,aprende uma funcdo capaz de mapear a entrada a
saida caso esta exista. Se 0 conjunto de treinamento for inconsistente a
rede ndo aprendera nada ou aprendera cada exemplo individual do
conjunto de treinamento, caso a criemos grande o suficiente.

Em principio, 0 mapeamento entrada-saida em uma rede-BP esta distri-
buido sobre o total dos pesos e conexdes da rede, sendo bastante dificil
associarmos um determinado neurdnio e suas conexfes a uma determi-
nada classe.

Do ponto de vista matematico, existem varias interpretacdes do signifi-
cado dos pesos aprendidos por uma rede neural. Uma discusséao detalhada
deste assunto foge do escopo de uma disciplina de graduacdo e nos
remetemos a literatura, principalmente [Hertz et.ali.].

Existem, porém, algumas situacdes interessantes, onde o aprendizado da
rede neural pode ser visualizado e podemos realmente associar um ou um
conjunto de neurdnios a uma determinada classe. Isto tende a acontecer
guando o conjunto de treinamento contém classes realmente muito bem

comportadas.

O exemplo classico para este comportamentagcoder (codificador).

Este exemplo esta incluido na colecao de exemplo sprontos do SNNS e
sugerimos ao leitor que faca alguns experimentos com ele. O encoder é
um exemplo onde podemé&azer os padrdes de ativagdms neurdnios da

Reconhecimento de Padrées - ine5376/5379 - Universidade Federal de Santa Catarina 17
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Figura 3.4.

camada interna representarem uma compredsdodados de treina-
mento e ainda utilizar esta compressao de dados como um codigo repre-
sentando 0s mesmos.

O encoder toma um valor de entrada de 0 a 7 e aprende a asocia-lo a
mesma saida, possuindo 8 neurbnios de entrada, um para cada valor e 8
neurdnios de saida, com a mesma representacao. Na camada intermedi-
aria possui apenas 3 neurénios. O objetivo é que, ao aprender a associ-
acdo entrada-saida, aledifique os dados. A figura abaixo mostra o
encoder recebendo o nimero 1 como padrdo de entrada (01000000) e
representando internamente este nimero como 101.

Encoder

encoder <1=

&

units
links

5
i

4
n

5
i

B
m

T
H

_..

ol |

-

O conjunto de treinamento do encoder ndo é sé linearmeragagel

mas é também linearmente independente e, portanto, um conjunto

extremamente facil de aprender, que nao necessitaria de uma camada
interna, podendo ser representado por um perceptron simples. Mesmo
assim é interessante de se observar o fenbmeno da representacao
interna. Este fenbmeno porém nao ocorre sempre dessa forma, com a
rede “inventando” seu préprio cédigo binario. As vezes os pesos se
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distribuem de uma forma tal na rede que néo é possivel uma interpretacao
visual da “representacéo interna”.

3.3.4.1. Exercicio: Observando o Encoder

Vamos ver com que freqUéncia o encoder realmente aprende uma repre-
sentacdo interna que para nds, humanos, faz “sentidatedlie o
exemplo do encoder no SNNS. Reinicialize a rede e treine-o. Bastam 100
épocas pois o conjunto é aprendido extremamente rapido. Feito isto, va
para o modo “updating” e repasse todo o conjunto de treinamento pela
rede. Foi possivel criar-se uarepresnetacdo interna similar a algum
cédigo binario conhecido ? Repita este processo vagassy reinci-
alizando, treinando e testando a rede para ver como ela se comporta.

3.3.5. Desenvolvimento de AplicacGes e Resultados Praticos
do Uso de Backpropagation

Esta secdo é dedicada a aspectos praticos do desenvolvimento de aplica-
¢Oes que utilizem uma rede neural como classificador de padrbes, em
particular uma rede-BP. Além dissera sugerido aqui um exercicio que
devera ser resolvido pelo aluno.

Importante: O texto abaixo esta estruturado de forma a complementar o
assunto visto em aula de laboratério. O material ndo pretende ser auto-
explicativo nem didaticamente autosuficiente: esta secdo supde que a aula
a que ela se refere foi assistida pelo aluno e serve apenas de referéncia.

3.3.5.1. Aprendizado de Conjuntos Intrincados

O conjunto de dados distribuido sob a forma de duas espirais duplas,
como ja foi dito anteriormente, € um conjunto classico de teste para redes
neurais. Vamos tentar avaliar a competéncia de todos so métodos que
veremos nesta disciplina utilizando este conjunto de dados. Até agora
vocé viu como técnicas simples como kNN e como métodos simboélicos
gue utilizam Nearest Neighbour, como IBL se comportam frente a este
conjunto de dados. Nesta secdo veremos como se comporta uma rede-BP
frente ao mesmo conjunto de dados. O objetivo desta comparacédo é
fornecer-lhe dados para avaliar a performance e adequacédo desta técnica.

Reconhecimento de Padrées - ine5376/5379 - Universidade Federal de Santa Catarina 19
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Figura 3.5.

Para isto utilizaremos uma rede neural como mostra a figura abaixo.
Esta rede esta organizada em 3 camadas, possuindo apenas uma camada
interna. A organizacdo desta camada interna como uma matriz é
somente um subterflgio grafico para fazer a rede caber na janela do
simulador, a posicdo de um neurdnio nesta matriz, ao contrario do que

ocorrera mais adiante em redes@éonen, nao possui nenhum signifi-
cado.

Rede-BP para teste do conjunto espiral dupla mostrada no visualizador de
rede do SNNS

spiral bp36 <2>

1 10

E . e 5 0ee 2832
0 01%0 o?aé?g? =

units.
links

= /
W= 1.3555. 343@ 836

= .005 a}.qo 043 /0 057

o o 0.004 0.462 o 0.035

A camada da esquerda é a camada de entrada, a camada da direita é a
camada de saida. Ambas possuem dois neurdnios. Na de entrada sao
apresentadas as coordenadas x e y do ponto na espiral e na de saida, ha
um neurbnio para cada classe (braco da espiral). O neurdnio que
apresentar a maior atividade representa a classe resultante da classifi-
cacdo de um ponto apresentado.

A préxima figura representa o grafico de variacaeio E(v) durante
o treinamento desta rede. A abcissa representa o nimero de épocas
(ciclos sobre todos os 360 padrfes) e a ordenada o erro glehadd(
rede. NOs interrompemos o treinamento em 42.000 épocas, 0 que para
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um conjunto de treinamento de 360 padroedapd5.120.000teracoes.
Observe que o erro se reduz em “saltos”. Isto € comum em métodos de
descida em gradiente e significa que o processo encontrou uma “ravina”
na paisagem de gradientes e comecou a descé-la até encontrar outro

“platd”.
Figura 3.6. Grafico do erro global E(w) da rede da figura anterior.
Errurgraph
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Decidimos abortar o treinamento em 42.000 ciclos pois o erro néo
apresentou mais reducédo significativa durante 20.000 ciclos, o que signi-
fica que a rede ou encontrou 0 maximo de fidelidade possivel no mapea-
mento da funcdo que desejamos que aprenda ou entdo que encontrou um
minimo local na paisagem de erro.

Um minimo local € um pequeno “vale” na paisagem de erro definida por
E(w), mas que ndo contém o menor erro possivel. Como as regifes ao
redor de um minimo local sao regides que possuem todas um erro menor e
o método de descida em gradiente tenta sempre encontrar um novo
conjunto de valores de pesos que reduza 0 erro € nunca um gue aumente,
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Figura 3.7.

a rede nunca saira dali. Minimos locais sdo o maior problema que
deparamos em métodos de descida em gradiente. Como o estado inicial
do sistema é aleatério e a ordem de apresentacao dos padrdes também, o
caminho que leva ao minimo erro global pode passar por um minimo
local ou ndo, dependendo do acaso. Quando nos deparamos com um
minimo local onde a rede “encalhou”, a Unica opcdo que temos utili-
zando o algoritmo de rede-BP tradicional é a de reinicializar a mesma e
treinar novamente desde o inicio. Na proxima figura vemos trés situa-
¢cOes de grafico de erro completamente diferentes geradas apés 50.000
épocas pela mesmo rede com 0 mesmo conjunto de dados. Apenas
foram geradas inicializac6es diferentes, porém com 0S mesmos
parametros. N6s vamos discutir questdo dos minimos locais e outros
aspectos importantes como oscilacdes na préxima secgéo.

Comparacéo de variacao aleatéria de performance de treinamento em
dependéncia da inicializacéo

Error graph

-
bl

pAS

60

40

20

L

Ll Ll
5,000 10,000 14,000 20,000 25,000 30,000 35,000 40,000 45,000 50,000

Learning cycles 4 iy

Nos trés casos acima, apesar da performance de aprendizado ter sido
bastante diferente, em nenhum dos trés casos a rede encontrou um
minimo local e estacionou em um platéeiteo constante. Todas as trés
redes atingiram um erro préximo de 0.
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Figura 3.8.

Na figura abaixo vemos o resultado da projecdo de duas superficies de
decisdo geradas por duas das mostradas anteriormente. Cada projecao é
gerada através de uma ferramenta do SNNS que permite associar-se grafi-
camente dois neurbnios de entrada a um de saida. O grafico resultante
mostra a ativacdo do neurbnio de saida para todas as possiveis combina-
¢Oes de valores de entrada nos dois neurbnios selecionados. No caso
especifico da espiral dupla, onde existem apenas dois neur6nios de
entrada e dois neurdnios de saida, esta projecdo corresponde a superficie
de deciséo gerada pela rede. Compare este resultado com a performance
do algoritmo IBL, observando que cada rede que gerou este resultado teve
de ser treinada durante 20 minutos em um computador com 512 MB de
RAM e um processador AMD 1800+ e que o algoritmo IBL (1, 2 ou 3)
toma uma fracdo de segdo para realizar a mesma coisa em um compu-
tador com essas especificacoes.

Duas projecdes das superficies de decisdo geradas pelas redes anteriores

.
[ Proiectionto noMamel30] 52 i

dE K

—
E E Projection to noName[39]

EY

&

S

nohame [2]

¥

&

nolame [2]

05
noharne [1]

0.3 0.6 0.7
noiame [1]

¥

Observe que na rede (A) ha uma area mapeada incorretamente. A rede (B)
aprendeu a espiral com qualidade aceitavel. A rede (A) é a primeira rede
neural treinada, cuja treinamento foi interrompido em funcdo de uma
minimo local. Aqui podemos observar que o minimo local que a rede
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Figura 3.9.

3.3.5.2.

encontrou a impediu de aprender uma parte do problema, fazendo com
gue a superficie de decisdo ficasse incompleta.

Aprendizado de Conjuntos Intrincados Apresentando Erro

Para termos uma idéia como se comporta uma rede-BP nos casos onde
existe algum erro nos conjuntos de dados, retomemos as nossas espirais
geradas apresentando desvio aleat6rio de posicdo dos dados do
conjunto de treinamento de até 15 e de até 30 pixel.

Espirais com erro de até 15 e de até 30 pixel na posicao dos pontos

O resultado do treinamento de trés redes com o conjunto de dados de
treinamento com erro de até 15 pixel pode ser visto abaixo. Observe que
a superficie de decisao gerada (mostra a rede cuja curva de treinamento
estd em preto) é bastante boa. As curvas de treinamento mostram que
uma das redes treinadas (curva em azul), além de mostrar um comporta-
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mento de aprendizado bastante ruim, com muitas oscilacbes, provavel-
mente vai cair em um minimo local.

Figura 3.10. Comparacao de 3 redes treinadas com o conjunto com erro de 15 pixel
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Se utilizarmos o conjunto de treinamento gerado com erro de até 30 pixel,
a qualidade do aprendizado deteriora bastante, como vemos na superficie
de decisdo abaixo. As curvas comparam a performance de uma rede
treinada com dados com erro de 30 pixel (vermelho), erro de até 15 pixel
e uma treinada com dados sem erro.

Figura 3.11. Comparacao de 3 redes treinadas com o conjunto com erro de 30 pixel

[] Projection to noName[39]

et B

Reconhecimento de Padrées - ine5376/5379 - Universidade Federal de Santa Catarina

@

= -
& ® | 200
180
160
140
o 120
g
;
]
4|3 5 100

0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1 14
noMame [1]

Error graph -

St

an

B0

40

20

0

5000 10,000 15000 20,000 25000 30,000

Learning cycles

35,000

40,000 45000 50,000

]

25



26

CAPITULO 3.Técnicas Subsimbdlicas: Redes Neurais

Figura 3.12.

3.3.5.3.

Descida em Gradiente, Minimos Locais e outros aspectos
praticos do treinamento de uma rede-BP

Como citamos brevemente antes, o processo de reducéo do erro E(w)
pertence a uma categoria de métodos matematicos denominado
Métodos de Descida em Gradient&rddient Descent Methojls
Nocaso especifico das redes-BP, que nos interessa, podemos imaginar a
idéia de que o erro & uma (hiper) superficie em um espaco definido
pelos pesos [w] da rede neural. O estado atual da rede (conjunto de
valores especifico dos pesos das conexfes entre os neurbnios) &€ um
ponto sobre esta superficie. O nosso objetivo € mover este ponto através
da alteracaalos valores do spesos de forma a encontrar uma posicao
onde oerro seja 0 mengossivel. O movimento é realizado sempre no
sentido de reduzir-se o erro, ou seja sempre descendo a superficie de
erro de forma que o préximo ponto seja uma posicao mais funda nesta
superficie, até encontrar uma posicao de onde nédo sejja possivel descer-
se mais. Se imaginarmos uma situagcdo 3D, onde ha apenas dois pesos
definindo os espacos x e Y e a coordenada z sendo definidarpzlo
podemos imaginar o processo como 0 mostra a figura abaixo.

Idéia da descida em gradiente

¥

Pos.inicia

Na pratica teremos situacdes muito mais complexas do que essa, onde
os pesos definem um espacBes 20,100 ou até 1000 dimensdes. Para
entender o conceito, porém, costumamos visualiza-lo em situacdes
simplificadas. A forma mais ismples de visualizar o processo de descida
em gradiente é a situacdo onde temos apenas um peso para ser modifi-
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cado. Isto nos permite representar a descida em gradiente em um grafico
2D, onde a abcissa é o Unico peso w e a ordenada o erro global E(w) em
funcdo dos valores de w. Este exemplo é simplificado mas permite uma
excelente visualizacdo das situacdes mais importantes neste contetxo.

O material abaixo € um resumo do tutorial de redes neurais disponibili-
zado pelaNeuro-Fuzzy AG (Grupo de Trabalho Neuro-Fuzzy) do Depar-
tamento de Matematica da Universidade de Muenster, Alemanha. As
imagens originais sdo GIFs animados que mostram o processo descrito
textualmente para cada figura. Ndo podemso repetir tudo aqui, por isso
sugerimos que o leitor olhe no site da dsciplina para visualizar melhor o
gue esta sendo explicado aqui.

Minimo Local: Partindo-se da configacdo de p®os inicialwl, o
método de descida em gradiente ndo emacita solucdo (minimo
global).

Figura 3.13. Minimo Local

A

F

absolutes Minimum T W
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Figura 3.14.

Platdé encontrado em E(w)durante treinamento da rede neural. Durante
um longo periodo ndo havera mudancas significativas evih Bpos
um tempo, porém, o minimo absoluto (global) é encontrado.

Platd

Figura 3.15.

. %

L

Oscilagbesocorrem quando o processo de descida de gradiente cai em
uma ravina de onde ndo sai mais. Também é uma espécie de minimo
local. O passo de modificacdo dos pesos (taxa de aprendizado) é grande
demais para que a rede caia na ravina, mas pequena demais para sair do
minimo. Ao conrario do minimo local comum, aqui a rede ndo encontra
um estado estavel.

Oscilacdes
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A Oscilacédo Indiretaé uma situacao de oscilacdo mais complexa, onde a
rede também fica "presa” em um minimo local e ndo encontra um estado
estavel. Neste caso porém, existem estados intermediarios entre os

estados extremos da oscilacdo, onde o erro por momentos se permite
reduzir.

Figura 3.16. Oscilacdes Indiretas

-
wj W
Saida do minimo 6timo para um subétimo. Se a mudanca dos pesos se
inicia numa area de gradiente muito grande, os primeiros ajustes podem
ser excessivamente grandes e levar a rede a passar do vale onde esta o
minimo global, para uma regido com um minimo local.
Figura 3.17.

absolutes Minimum w
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3.3.6.

Breve Comparacéo entre Redes-BP, redes-RBF e
meétodos simbdlicos utilizando Nearest Neighbour

Nesta secdo realizaremos uma breve comparacdo entre redes-RBF e
redes-BP, extraida de [Haykin] e um comentario nosso sobre redes-RBF
e sua relacao com Nearest Neighbour e métodos que utilizam NN, como
IBL*.

As redes-RBF e os perceptrons de multiplas camadas treinados com
algoritmo backpropagation (redes-BP) sdo ambos exemplos de redes
feedforward néo lineares treinadas através de aprendizado supervisio-
nado, sendo aproximadores universais. Isto quer dizer, se existe uma
funcdo capaz de mapear o conjunto de vetores de entrada no conjunto
de vetores de saida (classes) desejado, este mapeamardntilg ser
possivel de ser aprendido, dispondo-se de memdéria e tempo de proces-
samento suficientes.

Esta equivaléncia garante que sempre existira uma rede-RBF capaz de
reproduzir o comportamente de uma rede-BP especifica e vice-versa.
As diferencas entre os modelos sdo as seguintes:

Uma rede-RBF classica tera sempre uma Unica camada irtteddan
layer), enquanto uma rede-BP pode ter varias.

As redes-BP sdo homogéneas e todos os neurbnios possuem o mesmo
modelo, compartilhando a mesma funcéo quaselinear de ativacdo, nao
importando em qual camada se enconttads neurdnios de uma rede-

RBF possuem funcdes de ativacdo diferentes, sendo que a camada
interna possueggalmente uma funcao gssiana e a camada de saida
uma funcédo linear (que pode ser a identidade). Isto significa que a
camada interna de ma rede-RBF € nao linear, mas sua camada de saida
é linear. No rede-BP todas as camadas sdo nao-lineares.

A funcdo de ativacdo dos neurbnios da camada interna de uma rede-
RBF calcula alistancia euclideanaentre o vetor de entrada e o centro
daquele neurénio. A funcdo de ativacdo de uma rede-BP calcula o
produto interno do vetor de entrada pelo vetor de pesos daquele neu-
rénio.

1. Com excecdo da camada de entrada, que em ambos os modelos serve apenas para distribuir o sinal de entrada a
camada interna e onde a funcdo de ativagdo é sempre a funcdo identidade.
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4. Como consequéncia do ponto acima, as redes-BP constpeiri-
macdes globais de um Unico mapeamento de entrada-saida néo-lin-
ear, aproximando uma funcdo que representa este mapeamento, enquanto
gue as redes-RBF constroexproximacdes locais para mapeamentos
de entrada-saida nao-linearesutilizando modelos nao-lineares com
decaimento exponencial (p.ex. fun¢cdes gaussianas) para este fim.

Em resumo, uma rede-BP tenta encontrar uma Unica funcdo nao-linear
capaz de representar o problema sendo treinado, enquanto que uma rede-
RBF realiza um conjunto de aproximacdes locais ndo-lineares (uma por
neurdnio interno) baseadas em distancia euclideana e delimitadas por uma
funcdo gaussiana que sejam linearmente separaveis e possam ser repre-
sentadas pela funcdo de mapeamento linear implementada entre a camda
interna e a camada de saida.

Figura 3.18. Viséo geral da distribuicdo das funcdes de ativagdo em redes-BP e -RBF:
Acima de cada camada esta representado o tipo de funcéo de ativagao tipico.

entrada interna saida
i
Redes-BP ____,__F——“'FF—F ol il O
. el T a e ol
-
_ Val i
entrada interna saida
O —@ — @
Redes-RBF - f;}‘::-:_,_ _:,:::r*{:_
@ @ @

Consicere agora o splinte: Sabemos que métodos utilizando Nearest
Neighbour, como os algoritmos da familia IBL ou kNN realizam um
mapeamento muitogoecido com a descricdo das redes-RBF dada acima.
A diferenca esta no fato de que n&dst uma suavizacdo da distancia
euclideana através de uma curva gaussiana (ou funcdo similar). A nao-
linearidade que permite ao modelo baseado em NN representar problemas
complexos é introduzida pela heuristica de limiar mével dada pela regra
de escolha do protétipo mais similar. Traduzindo em outras palavras, 0
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modelo utilizado pelo algoritmo IBL, por exemplo, € um mapeamento
local ndo linear porque, apesar da distancia euclideana representar um
mapeamento linear, o fato de aplicarmos uma decisdo binaria ao resul-
tado da nossa comparacao de distancias (tomando o protétipo mais
préximo) representa uma néo-linearidade similar ao de um limiar
(threshold.

Sugerimos que vocé tome alguns problemas classicos (espiral dupla,
por exemplo) e outros com os quais vocé esteja familiarizado e realize
uma comparacao entre a performance de redes-RBF com varias topolo-
gias e a performance de varios modelos IBL, como IBL2, IBL3, etc.
Qual a diferenca no tempo de treinamento ? Qual a diferenca na taxa de
erros de classifacao ? Qual a tolerancia a erros ? Aitegnos que 0s
resultados que vocé vai obter vao Ihe ensinar bastante sobre reconheci-
mento de padrdes.

Aldo von Wangenheim



Uma Aplica ¢do de Reconhecimento de Padrdes Simples: Reconhecer CEPs em Cartas

Figura 3.19.

3.4.

Uma Aplica ¢cdo de Reconhecimento de
Padrdes Simples: Reconhecer CEPs em
Cartas

Tarefas que parecem mais complexas do que a classificacdo de dados
sintéticos como o da espiral dupla, sdo, muitas vezes, bastante mais
simples. Um exemplo é o caso do reconhecimento 6tico ideteees
impressos. Suponha um sistema para litura automatica do CEP em cartas.
O sistema pressupde que o CEP foi batido a maquina. Nosso exercicio
aqui pressupbe também que os passos iniciais, onde o CEP devera ser
identificado na carta, recortado da imagem da carta e normalizado para
uma mesma resolucéo (nimero de pixel) sdo realizados por um algoritmo
gue nao interessa no momento (vamos vé-los mais tarde no capitulo de
processamento de imagens).

Um exemplo de um conjunto de nimeros + hifem impresso por uma
magquina de escrever e possiveis CEPs escritos com ela esta abaixo.

CEPs
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Para criar um pequeno sistema de OCR (reconhecimento 6tico de carac-
teres) vamos supor que a primeira linha do escaneado na figura anterior
serd nossa amostra para treinamento. Pararprepsta amostra para

gue uma rede neural possa aprendé-la temos de primeiramente seguir 0s
seguintes passos:

1. Decidir por uma representacdo. Neste caso vamos escolher representar
os valores diretamente através de seus valores de pixel. Como a camada
de entrada de uma rede-BP é unidimensional, vamos representar a
matriz de uma imagem por linhas, cada linha ao lado da anterior.
Figura 3.20. Os algarismos

1 ) F 4 (] L & r) e @ ()

2. Aumento do contraste. As imagens da amostra (escaneadas com 0s tons
de cinza do papel) sdo de baixa qualidade. Simplesmente aumentamos o
contratste da imagem para tornalos mais visiveis.
Figura 3.21. Os algarismos com mais contraste

1234567890 -

3. Reducdo da resolucdo. Se pretendemos representar cada algarismo
pelos seus pixels, ndo podenfager isto numa reducdo onde cada
algarismo ocupa uma matriz 70x100 ou similar. Temos de realiza-lo de
forma simplificada. Fa-lo-emos inicialmente com uma matriz de aprox-
imadamente 10x15.

Figura 3.22. Os algarismos em baixissima resolucao

1234567890 -

34 Aldo von Wangenheim



Uma Aplica ¢do de Reconhecimento de Padrdes Simples: Reconhecer CEPs em Cartas

4. Normalizacdo: Como os tipos da maquina de escrever sdo de tamanho
diferente, escolhemos um tamanho-meta e “normalizamos” as imagens
para este tamanho. O tamanho-meta sera 10x15 pixel, significando 150
neurdnios na camada de entrada da rede. Agora tomamos cada nimero,
recortamos exatamente o0s pixeis ndo brancos e redimensionamos a ima-
gem resultante para 10x15.

Figura 3.23. Os algarismos normalizados

[ cin0ipg

| cinlipg®

m ol x| : pg @ & n9.jpg @ 160... =] E3

Tudo o que temos de fazer ainda é criar arquivos de dados para treina-
mento da rede. Nos fizemos um método simples em Smalltalk que 1& um
arquivo de dados binario e incluios dados em um arquivo ASCIl na
sintaxe do SNNS. Como entrada para este método usamos um conjunto
de dados gerado a partir das imagens acima salvando-as em formato
.RAW (s6 bytes e mais nada) em um editor de figuras. A cada figura
carregada neste método, associamos manualmente um valor de saida.
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Agora podemos criar uma rede-BP no SNNS com 150 neurbnios de

entrada, 10 de saida e um namero qualquer (no nosso exemplo: 30) na
camada intermediaria, como na figura abaixo:

Figura 3.24. Ativacdo da camada de entrada ao apresentar-se um padréo
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3.4.1. Trabalho

Passado em sala de aula.
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3.5. Agrupadores: Usando Aprendizado N&o
Supervisionado para Organizar Padrdes

Ja vimos anteriormente, quando discutimos o conceitapdendizado
indutivo, a diferenca entre urlassificadore umagrupador As redes-

BP vistas anteriormente sdo o exemplo mais consagrado de modelos de
redes neurais atuando como classificadores: a classe a que pertence cada
padrdo é um dado intrinsico do conjunto de treinamento e 0 que queremos
gue seja aprendido é exatamente um mapeamento entre a informacao e a
classe que associamos a ela de antemao.

Um outro grupo de problemas é aquele onde ndo sabemos de antemao a
gual classe um padrédo pertence nem quais sdo as classes em que 0 nosso
problema se divide. Queremos que um mecanismo de reconhecimento de
padrdes seja capaz de detesimelhancasntre padrbes apresentados e

gue agrupe esses padrdoes durante o aprendizado de tal forma, que
possamos utilizar o resultado do aprendizado de duas maneiras distintas:

a) como uma forma dabstracdodos padrbes apresentados, onde associ-
amos cadarupo“descoberto” pelo método a umbasseou categoriae

b) como umclassificador auto-organizanteonde podemos utilizar a
informacao codificada durante o agrupamento dos padrées em categorias
como mecanismo de classificacdo de novos padrfes, apresentados em um
estagio posterior.

A forma mais tradicional de se realizar esta tarefa é através da utilizacéo
dos métodos da Estatistica Multivariada, principalmente da Andlise de
Agrupamentos e da Analise de Discriminantes. Estas séo técnicas desen-
volvidas mais ou menos durante a década de 1950 e possuem algumas
limitacGes e algumas vantagens. eremos isto no capitulo correspondente.

No campo das redes neurais existem trés modelos classicos de redes
neurais que podem funcionar como agrupaddZesnpetitive Learning

0os Mapas Auto-Organizantes de Kohonen - S®MIs modelos baseados

na Teoria da Ressonancia Adaptativa - ARJesses trés modelos, o
modelo de Kohonen, também conhecido como Rede de Kohonen é o
modelo matematicamente mais elegante e também o de maior aplicacéo
pratica. E este modelo que nos vamos ver como exemplo de agrupadores
neurais nesta disciplina.
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3.5.1.

O Modelo de Kohonen e Quantizacdo de Vetores

O pesquisador finlandés Teuvo Kohonen possui uma longa histéria de
pesquisas no campo de modelos para descoberta deelatd®na-
mentos intrinsecos em distribuicdes de padrdes, que se iniciou com
pesquisas na area da Analise de Componentes Principais e quantizacao
de atributos em conjuntos de vetores (pesquisa descrita em seu primeiro
livro na area) e foi evoluindo no sentido de tentar descrever modelos
cada vez mais plausiveis do ponto de vista bioldgico. O objetivo de
suas pesquisas, na década de 1980, passou a ser o de descobrir um
modelo de auto-organizacao de informac6es em um processo de apren-
dizado indutivo capaz de ser usado como modelo para o aprendizado e
organizacdo de informacBes no neocoértex cerebral de um animal
superior [Koho88].

O modelo deveria ser capaz de explicar como estimulosasisitao
aprendidos e agrupados eneds poximas no érebro de um animal e
levam a uma posterior categorizacdo desses estimulos e a fomacéo
subseqiiente de um modelo de mundo, criando uma explicacao implicita
do que foi percebido através dos agrupamentos de estimulos relacio-
nados em categorias na memoériealizando o processo inteligente da
abstracao

Estas pesquisas foram inspiradas nas descobertas que as neurociéncias
estavam realizando sobre o fato de que conceitosaséwilparecem

estar representados em areas préximas no cérebro humano e que essa
localizacdo espacial deveria ser uma caracteristica do aprendizado. Em
funcdo desse objetivo inspirado em modelos biolégicos de aprenidzado,

o modelo de Kohonen é talvez o modelo de rede neural mais préximo
de um modelo de aprendizado biolédico

Kohonen publicou varios artigos sobre o seu modelo, cada qual descre-
vendo-o sob aspectos um poucfedintes. Talvez o mais importante
desses artigos, e um dos menos conhecidos, seja o artigo publicado por

1. Mesmo assim, a plausibilidade biol6gica é refutada por um passo muito importante do algoritmo de Kohonen: a
determinacéo do vencedor. Este passo do aprendizado de Kohonen poderia ser explicado através de um mecanismo
de emissao de neurotransmissores inibidores por parte de um neurénio ativado de forma muito forte por um estimulo
externo (o vencedor). Esta explicagdo ndo serve como modelo, porém, para uma determinagéo global do vencedor,
pois um efeto desses, caso existisse (0 que ndo ocorre, ao que se sabe), seria hecessariamente local.
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Kohonen e Helge Ritter, da Universidade de Munique, em 1989 na revista
Biological CybernetickKR89]. Neste artigo eles descrevem o modelo em
detalhes, explicando o conceito de vizinhanca e da funcao de vizinhanca e
aplicam o modelo a dois exemplos, um de aprendizado indutivo de
conceitos e outro de aprendizado lingiiistico. E o Gnico artigo escrito por
Kohonen onde a funcéo de vizinhanca é discutida em detalhes. O fato de
esta revista na época ser lida quase exclusivamente por um publico de
bi6logos e ciberneticistas, tornou a funcao de vizinhanca utilizada por
Kohonen um dos aspectos menos conhecidos de seu modelo e em muitos
livros sobre redes neurais essa funcao sequer é citada.

Consiceramos o0 artigo d€ohonen e Ritter um marco tdo importante na
histéria das redes neurais e uma explicacdo tdo perfeita sobre o0 modelo,
gue vamos reproduzi-lo aqui na integra, através da sua traducdo para o
Portugués realizada por Maricy Caregnato e Emerson Fedechen, do
CPGCC da UFSC. Esta traducao sera entremeada de comentarios n0ossos
e de exemplos de reproducado dos experimentos de Kohonen e Ritter com
0 SNNS.

3.5.2. Os Mapas Auto-Organizantes de Kohonen

Teuvo Kohonen e Helge Ritter
Biological Cybernetics, 61, 241-254, Elsevier, Amsterdam, 1989

Traducao: Maricy Caregnato e Emerson Fedechen, CPGCC, UFSC.

3.5.2.1. Resumo

A formacédo auto organizavel de mapas topograficos para dados abstratos,
tais como palavras, esta demonstrada neste trabalho.Os relacionamentos
semanticos nos dados séo refletidos por suas distancias relativas no mapa.
Duas simulacdes diferentes baseadas em modelos de redes neurais que
implementam o algoritmo de mapas de atributos auto organizaveis sao
demonstrados. Para ambas o novo ingrediente essencial é a inclusao de
contexto no qual cada simbolo aparece dentro de dados de entrada. Isto
habilita a rede neural a detectar a "similaridade logica" entre palavras na
estatistica de seus contextos. Na primeira demonstracdo 0 contexto
simplesmente consiste de um conjunto de valores de atributos que
ocorrem em conjuncdo com as palavras. Na segunda demonstracédo, o
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contexto é definido pelas seqiiéncias nas quais as palavras ocorrem, sem
considerar nenhum dos atributos associados. Proposicéo verbal simples
consiste de substantivos, verbos e advérbios tem sido analisados dessa
forma. Frases ou clausulas envolvem algumas dessaacélest que
aparecem no pensamento, isto €, a categoria mais comum, nas quais as
palavras sdo agrupadas automaticamente em ambas simulacdes.
Também argumentamos que um processo similar pode estar no funcio-
namento do cérebro.

HipoGteses sobre a representacao interna de Elementos da
linglistica e estruturas

Um dos problemas mais intrigantes na teoria de redes neurais artificiais
e biolégicas , é dimensionar um simples sistema adaptativo para tornar-
se habil a encontrabstracdes, invariancias, e generalizacGes de dados
crus.

Muitos resultados interessantes em reconhecimento de padrdes
(percepcao artificial de imagens, acustica, e outros padrdes) ja tem sido
obtido. Extracdo de atributos de elementos de dados relatados geometri-
camente ou fisicamente, contudo, ainda é tarefa muito concreta, pelo
menos no principio. Um objeto de estudo quanto mais abstrato e
enigmatico processa informacédo cognitiva que divide com elementos
de conhecimento e seus relacionamentos; isto é freqiientemente identi-
ficado com a capacidade de usar linguagens. O proposito do presente
trabalho é estudar se isto € possivel para criar abstracbes em redes
neurais artificiais, tal que elas, pelo menos na forma primitiva, refleti-
riam algumas propriedades de representacdes cognitivas e linguisticas e
relacdes.

Em particular estamos mostrando aqui novos resultados que demons-
tram que um processo auto organizavel esta realmente apto a criar uma
rede neural topagficamente ou geometricamente organdma mapas

gue mostram relacdes semanticas entre dados simbdlicos. Isto pode ser
adequado para chamadas como representacdes de mapas semanticos
auto organizaveis.

Estamos relatando nossos resultados para a base fundamental da
cognicdo , chamada, categorizacdo de observacfes. Como as conexdes
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dessas idéias de teorias fundamentais de conhecimento podem por outro
lado permanecerem obscuras, isso pode ser proprio para comecar com
uma pequena revisdo de um fundo filoséfico, chamada, a teoria das

categorias como o ultimo framework de abstracao.

3.5.2.2.1. Categorias e suas rela ¢8es para representa ¢8es neurais e
linguisticas

Os conceitos mais gerais de abstracdo que sdo necessAHORE[re-

sentar 0 mundo empirico sdo chamadas categorias; elementos de reducao
basica e formas de pensamento e comunicacao podem também ser encon-
trados em todas as linguagens primitivas como também as mais desenvol-
vidas.

As categorias estao supostas a abranger todo o dominio de conhecimento,
e parta formar as bases de conhecimento. Aristételes de fato ja distinguiu

dez categorias. As mais comuns de todas sdo: 1) Itens (objetos), 2) Quali-

dades (propriedades) 3) Estados (ou mudancas de estado) 4) Relaciona-
mentos (espacial, temporal e outros).

Nas linguagens a categoria Irresponde aos substantivos, a categoria 2

aos adjetivos, e categoria 3 aos verbos. Para a representacdo da categoria
4, diferenteslinguagens usam advérbios, preposicfes, pbés posicoes ,
pontos finais, inflexdes, ou sintaxe (ordem das palavras). Naturalmente
muitas classes de palavras auxiliares sdo necessarias para inter relatar
frases e clausulas, para indicar modalidades I6gicas, como também para
facilitar inferéncia dedutiva e indutiva.

O profundo significado original metafisico de "categoria" foi perdido no
uso comum desta palavra. "Categorias" sdo freqientemente identificadas
como classes de itens como animais , plantas, etc. Mais exatamente tais
classes somente constituem subcategorias da Categorial.

Desde que representacdes de categorias ocorreratodas as lingua-

gens, muitos recursos temipatado que os elementos seméanticos mais
profundos de uma linguagem podem ter uma representacao fisiolégica em
um dominio neural; e se eles sdo independentes de uma histéria cultural
diferente, isso conclui que tais representacfes devem ser herdadas geneti-
camente.
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3.5.2.2.2.

Na época que a predisposicao genética de elementos de linguagem foi
sugerida, ndo havia mecanismo conhecido que teria explicado as
origens das abstracfes em informacgdes neurais processada outra entdo
evolue.. Isto ndo foi desde que a modelagem "redes neurais" alcancasse
0 nivel presente quando pesquisadores caraet a descobrir de
propriedades abstratas de representacdes internas dos sinais de modelos
na rede fisica. La existe pelo menos duas classes de modelos com este
potencial: a rede backpropagation e a map self-organizing. O encon-
trado indica que as representacdes internas de categorias podem ser
derivaveis de relacbes e regras mutuas de um sinal primario ou
elementos de dados.

Contudo o propésito deste paper ndo é afirmar que todas as representa-
¢Oes no cérebro bioldgico somente séo adquiridas pelo aprendizado. Os
principios adaptativos discutidos abaixo podem ser considerados como
frameworks tedricos, e a primeira faze do agdizado é a forma mais
simples. E totalmente possivel que um processo similar esteja traba-
Ihando em um ciclo genético, por outro lado esses mecanismos expli-
citos sdo dificeis para imaginar.

Isso agora sera proprio para abordar o problema de mapas semanticos
auto organizaveis usando dados que contém informacdes implicitas
relatando simples categorias; se mais tarde forem detectados automati-
camente , podemos pensar que 0 passo significante em direcdo ao
processamento linglistico auto organizavel foi feito.

Um aspecto pode ser ainda enfatizado. Isso talvez ndo seja razoavel
para procurar por elementos de linguagens no cérebro. A visdo mais
fundamental é que as funcdes fisiolégicas sédo esperadaefetia a
organizacdo categodrica e nao tanto as formas linglisticas detalhadas.

Exemplos de modelos de redes neurais para representa  ¢8es
internas

Redes semanticas.

Para a materializacéo reta de representacfes internas a rede semantica
foi sugerida. Na sua forma original elas compreendem uma estrutura
grafica com nodos e links. Os nodos podem ser itens ou conceitos
(grupos de atributos), enquanto os links indicam rela¢gdes: as mais
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simples relacdes binarias representam as co-ocorréncias de itens em
eventos observados, links rotulados descrevem suas relacdes qualificadas.
As redes semanticas supostamente tem a contrapartida um por um em
células neurais e suaséntonexdes. Por onde um processo de busca seria
interpretado como ativacdo expansiva nessa rede neural. Na visdo neuro-
fisioldgica contemporanea dado como grau de especificidade a resolucéo
espacial é altamente improvavel em biologia. Mais um tem que compre-
ender que modelos de rede neural do cérebignificam seméantica de
predisposicdo para os nodos e links terem sido postulados; como um
"mapeamento " ndo é derivado de nenhum processo auto organizavel.

Camadas irternas em redes-BP

Se na atualidade familias de redes neurais "feedforward" com errros de
propagacdo de fundo significa que podem ser considerados como
modelos biolégicos ou nédo, células ou nodo nas suas camadas escondidas
freqlientemente parecem aprender respostas que sdo especificas para
algumas qualidades abstratas de informac6es de entrada. Contudo, deve
ser enfatizado que a propagacdo de fundo é crucialmente baseado em
aprendizado supervisionando. O estimulo de saida em relacdo ao de
entrada, séo forcados para dar valores por otimizacdo de parametro de
pesos internos dos nodos na rede . Em uma rede multi-nivel com dados
estruturados pode acontecer quarapalcancar a otimizacdo global |,
alguns nodos de camadas internas tornam-se afinados para representar
alguns tipos de "eigendata" de sinais que ocorrem, que representam a
"generalizacdo" ou "abstracfes ". Foi demonstrado recentemente que 0s
pesos de vetores da camada escondida podem convergir para valores que
codificam itens linglisticos de acordo com suas regras semanticas . Essas
regras estdo definidas explicitamente no processo de aprendizagem.

Mapas de auto organizacéo (caracteristicas topoldgicas)

A forma mais genuina de auto organizacao é o aprendizado competitivo
gue tem a capacidade de encontrar agrupamentos das informacdes prima-
rias , eventualmente em modo de organizacadiueica. Em um sistema

de caracteristicas de células sensitivas o aprendizado competitivo signi-
fica que um nimero de células estd comparando 0os mesmos sinais de
entrada com seus parametros internos , e a célula com o melhor compe-
tidor (winner) é entdow@o ajustada a esta entrada. Desta forma diferentes
células aprendem diferentes aspectos da sua entrada , que podem ser
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considerados como a mais simples forma de abstracdo.O mapa de auto
organizacdo é um adiantado desenvolvimento do aprendizado competi-
tivo em que a célula de melhor entrada também ativa seus vizinhos
topogéficos na rede para fazer parte no afinamento da mesma entrada.
Um acerto, ndo significa resultado 6bvio coletivo , o aprendizado
coletivo assume a rede neural como uma falha de duas dimensdes. As
diferentes células tornam-se ajustados a diferentes entradas em uma
moda ordenada , definindoreatersticas de sistemas de coordenadas
através da rede. ApdOs o aprendizado, cada entrada obtém uma resposta
localizada , qual posicdo no papel reflete a mais importante "coorde-
nada caracteristica"da entradasd corresponde a uma proje¢do néo
linear do espaco de entrada na rede que faz a melhor relacdo de
vizinhanca entre elementos explicitos geometricamente. Particular-
mente se 0s dados sdo agrupadosigeicamente , uma representacao
muito explicita esta localizada na mesma estrutura gerada. Enquanto
mapas auto organizaveis como foram usados para muitas aplicacdes
para visualizar dados agrupados , muitas possibilidades intrigantes séo
diretamente possiveis de criar um processo de representacao topogra-
fica da semantica de relacdo ndo métrica implicando em dados linguis-
ticos.

As funcbes de processamento da informacado estao
localizadas no cérebro? Justificacdo do modelo.

Contra retirada geral e a favor da localizacao

Geralmente a psicologia comportamental enfatiza a natureza globall e
holistica do mais alto processamento de informacdes humana. Algum
procura neurofisioldgica encontradas realmente precisa suportar essa
visdo. Distribuicdo de resultados de aprendizagem na massa celular do
cérebro foi descoberta em experimentos classicos de de Lashley em
1938, que por um longo tempo o cérebro foii interpretado como sendo
uma caixa preta com mais ou menos componentes equipotenciais que
podem ser repassados aos outros. Uma visdo extrenegaiadas as
tentativas para isolar e localizar funcbes cognitivas no cérebro como
uma maneira moderna de fenologia.

E verdade que em um processo que conduz a percep¢do ou agéo, muitas
partes do cérebro estao envolvidas em unmagé® ou moda recursiva.
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Isto contudo, poderia ser dito de algum dispositivo ou mecanismo que foi
designado para representar uma tarefa particular, , e precisa da coope-
racao de todos estes componentes. Contudo, isso seria absurdo negar, na
visualizacdo de dados neurofisioldgicos, o cérebro contém partes, redes, e
mesmo simples células neurais que representam func¢des parciais especi-
ficas. L4 existem registros de varios tipos de células de atributos sensi-
tivos ou lugares que respondem a qualidades especificas de estimulo
sensorial, e 0 neurdnio motor que controla muasculos particulares sdo
localizados certamente. As funcdes globais obviamente seguem da coope-
racdo de componentes muito grandes desse tipo. A quantia de paralelismo
e redundancia no processamento podem ser enormes. No resto da
guestdo somente interessa 0 grau ou perspicacia da localizacdo, como
também uma organizacao hierarquica possivel de tais funcées localizadas.

Técnicas para determinar localizacéo e suas criticas

No final do século IXX, a organizacao topografica detalhada do cérebro,
especialmente o cortex, ja foi deduzivel de déficits funcionais e falhas
comportamentais que foram induzidas por varios tipos de defeitos
causados acidentalmente, adequado para tumores, mal formacbes ,
hemorragias ou lesGes causadas artificialmente . Uma técnica moderna
causa lesdes controlaveis e reversiveis, € para estimular uma parte em
particular na superficie cortical por pequenas correntes elétricas, através
disso eventualmente induzem efeitos inibitorios e excitatorios, mas de
qualquer forma uma funcdo local assume um distarbio. Se tal estimulo
confinado globalmente entdo sistematicamente interrompe uma habili-
dade cognitiva especifica tais como objetos, la existe a menor indicacao
que o lugar correspondente é essencial para aquela tarefa. Esta técnica foi
criticada frequientemente pelo fato que carrega pai@stos estudos nas
lesdes. Por outro lado uma lesé@o similar no mesmo lugar sempre causaria
a mesma deficiéncia, e a mesma deficiéncia nunca foi produzida por um
outro tipo de lesdo, ela nao é logicamente possivel usar como dado como
uma prova conclusiva para localizacéo; a parte principal da funcédo pode
residir em outro lugar, enquanto a lesdo pode destruir somente uma
conexdao do controle vital para ela. Hughlings Jackson ja declarou "Para
localizar os danos que destroem a fala e para localizar a fala sdo duas
coisas diferentes "
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Uma outra forma controlavel para a determinacdo da localizacdo é

comprimir quimicamente ou herdar o processo que causa o engatilha-

mento dos neurbnios , ou seja, usar pequenos retalhos embebidos em
striquinina. Esta técnica foi usada com sucesso para mapear, isto €,
funcdes sensoriais primarias.

O método mais simples é localizar uma resposta para armazenar o
potencial ou encadeamento de impulsos neurais associados com ele.
Apesar de desenvolver técnicas multi-eletrédo geniais, este método nao
detectou todas as respostas em uma area desde que o encadeamento
neural seja homogéneo , a unido faz um neurénio particular ser mais
eventual, especilamente de um sensor primario e de areas associativas ,
foi feito por varias técnicas registradas eletrofisiolégicamente. Eviden-
cias mais conclusivas para localizacdo podem ser obtidas por modernas
técnicas imaginarias que mostram diretamente a distribuicdo espacial
da ativacdo do cérebrossociado com a funcdo alcancando uma
resolucédo espacial de alguns milimetros. Os dois métodos principais
gue sdo baseados em tracadores radioativos séo eles: Positron Emission
Tomography(PET), e auto radiografia do cérebro através de conjuntos
de colimadores muito pequenos (camara gama). PET revelam
mudancas no uptake oxigénio metabolismo fosfato. O método de
camara gama detecta mudancas diretamente ur@m feanguineo
cerebral. Os fenbrm®s correlate com a ativacéo neural local, mas eles
nao estdo habeis a seguir rapidamente os fendbmenos. Em magnetoence-
phalography (MEG), o baixo campo magnético causado por respostas
neurais é detectado, e por computacdo desses recursos, as respostas
neurais podem ser diretamente ser analisada com razoavel rapidez ,
com uma resolucdo espacial de juncdo de milimetros. A principal
desvantagem é que somente tais dipoles atuais sdo detectaveis, as que
estdo em paralelo na superficie dnaraisto €, principalmente o silco

do cértex que pode ser estudado com este método.

Parece existir uma técnica ndo ideal que sozinha seria usada para

mapear todas as respostas neurais. Ela é necessaria para combinar
estudos anatdmicos, eletrofisioldgicos, imaginarios e histoquimicos.

Mapas topograficos em Areas sensoriais

Genericamente, dois tipos de mapas fisiolégicos séo distinguiveis no
cérebro: aqueles que soa claramente odiEa aqueles que sdo quase
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randomicamente organizados, respectivamente. Mapas que formam uma
imagems continuas ordenada de algumas "superficies receptivas" podem
ser encontradas na visao, e cortices somatosensoriais no cerebelo , e em
certo nicleo. A escala local no fator de sublimacdo desses mapas
depende da importancia comportamental de sinais particulares , ou seja,
imagens de parte foveal da retina , a ponta dos dedos e os labios séo
sublimes em relacéo as outras partes. Ha assim um mapeamento "quasi-
conformal"da "superficie" dentro do cérebro.Também ha mais mapas
abstratos, ordenados, continuos em muitas outras areas sensoriais prima-
rias , tais como o tonotopic ou mapas de freqiiéncia auditiva. Isso é uma
caracteristica comum de tais mapas que sdo confinados para uma area
menor, raramente excaw® 5mm de didmetro, como isso € justificado
para usar o modelo dela no qual a rede total € assumida homogeneamente
estruturada. Sobre uma area , um mapeamento espacialmente ordenado ao
longo de uma ou duas dimensdes de atributos importantes de um sinal
sensorial € usualmente discernivel.

Fisiologistas também usam a palavra "mapa" para respostas nao
ordenadas para estimulos sensoriais contanto que estes sejam localizaveis
espacialmente, até se eles forem randomicamente dispersos em cima de
uma area de varios centimetros quadrados e muitos tipos diferentes de
respostas forem encontrados na mesirea. Repostas visuais mais
complexas encontradas em niveis mais altos sdo mapeadas desta forma:
por instancia, células foram detectadas respondendo seletivamente a
faces.

Evidéncias para localizacdo de funcao linguistica :

Foi conhecido no inicio do século que a afasia sensorial é causada por
lesdo nas parte superior e posterior do lobo temporal no cérebro chamada
area de Wernicke; mas com técnicas modernas de tratamento de imagem
somente uma localizacdo muito mal feita de funcdes da linguagem tem
sido possivel. Praticamente toda a funcdo sistematica de alta resolucéo
mapeada foi feita por um método de simulacao.

E muito mais dificil localizar linguiisticas em funcdes semanticas no

cérebro do que para mapear as areas sensoriais primarias. Primeiro, ele
ainda ndo esta claro para quais aspectos da linguagem as dimensdes
caracteristicas podem corresponder. Segundo, como foi notado recente-
mente como um mapeamento pode ser disperso.Terceiro, resposta para
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elementos linglisticos podem somente ocorrer dentro "time windows".
Quarto, as técnicas experimentais usadas em animais estudados sendo
usualmente evasivos, ndo podem ser aplicadosres shumaos, a

menos que exista indicacdo de uma operacado cirargica. Contudo, o
significado entre evidencias experimentais ja € avaliavel suportando a
visdo do grau mais alto da localizacdo nas funcfes da linguagem.

PET da imagem tem revelado que durante a tarefa de processar simples
palavras , diversos lugares de cortes corticais sdo ativados simultanea-
mente. Estes ndo estdo todos localizados na area de Wernicke :algumas
partes do lobo frontal e as areas associativas podem mostrar respostas
simultaneamente também, especialmente em locais obviamente associ-
ados com percepcao visual e auditiva , articulacdo e planejamento de

tarefas.

Ao invés de estudar representacfes internas , localizacdo de lugares
relacionados a processos semanticesipam de melhor resolucédo ao
invés de um milimetro tao dificil de regest mesmo por estimulos de
mapas, entretanto este método ndo pode detectar algum pico de ativi-
dade temporal, isso pode apenas produzir blogueio temporario rever-
sivel do processo em uma regido confinada a um milimetro quadrado.
EstimulacGes repetidas da mesma area causa uma espécie de deficiéncia
temporaria , isto é, erros em nomear objetos, ou dificuldade em recole-
cionar da meméria de padrdes verbais curtas. Contudo, a estimulacao
de algumas outra areas apenas 5mm ja separados podem induzir tipos
completamente diferentes de deficiéncia ou sem efeito algum. Adicio-
nalmente estes sdo casos de pacientes bilingiies onde nomeados pelo
mesmo objeto e prejudicado em apenas uma das linguagens depen-
dendo da area que esta sendo estimilada. Isso parece como se a funcao
da linguagem fosse organizada como um mosaico de médulos locali-
zados .

Outra evidéncia indiretagpa um mapeamento estruturado el$po-

nivel em diversos casos nas deficiéncias selecionadas como resultado
de pancadas ou cérebros feridos. Eplas incluem deficiéncias no uso

de palavras concretas por abstratas , inamimado por animado ou
deixando objetos e comida contra palavras animadas. L& existe relatério
bem documentado em impairements seletivos relatando quais subcate-
gorias como objetos internos , partes do corpo, frutas, vegetais.
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Andlise de qual informacdo tem direcionado a conclusdo que existe
moédulos separados no cérebro por uma "palavra lexicamente visual" e a
palavra lexicamente fonética para reconhecimento da palavra em seman-
tica léxica para o significado da palavra como uma saida léxica para
palavras articuladas, respectivamente cada um desses médulos pode ser
independentemente falho.

As falhas categoricamente relatadas acima parecem relatar danos
causado seletivamente para a "léxica semantica ". Estas observacdes nao
podem prover evidéncias conclusivas para a localizacdo de classes
semanticas sem a léxica, porque em todos esses casos nao foi possivel
avaliar a extensao espacial precisamente no tecido afetado no cérebro.
Nonetheles isso parece justificado para aquele estado de falha seletiva em
gue um grande nimero de casos, seria muito dificil explicar se a organi-
zacao semantica aparente da observacéo ndo estivasse em alguma forma
ponderada no layout espacial do sistema.

3.5.2.4. Representacdo de dados topologicamente relacionados em
um mapa auto organizavel

Algum modelo sugerido para a formacéo auto organizavel de representa-
¢Oes internas (como células de cardstieas sensitivas) precisa também
estar apto para fazer relacdes essenciais entre itensloe ebeplicitos.

Uma forma intrigante de alcancar isso € a formacdo de mapas espaciais,
gue talvez sejam o local mais conhecido de representacdes.

Varios anos atras , um dos autores (Kohonen) desenvolveu um modelo de
adaptacao neural capaz de fazer formacdo ndo supervisionada de mapas
espaciais para varios tipos diferentes de dados. Nesta secdo primeiro
mostraremos o modelo de equacéo (simplificado) e entdo explicaremos
como um mapa de estrutura preservada de dados relatadms)tia-

mente é gerada por ele. Descricdo mais detalhada do processo e seu
fundamentos podem ser encontradas na publicacdo original e também
alguns desenvolvimentaecentes (Kbonen 1982-c, 184; Cotrell and

Fort 1986; Ritter and Schulten 1986, 1988, 1989)

O modelo assume um conjunto de neurdnios adaptativos interagindo
lateralmente, geralmente arranjados como uma lamina em duas dimen-
s6es.Os neurdnios sdo conectados como um feixe comum de fibras de
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entrada. Algum padrdo de atividade surge nas dadas fibras de entrada
para a excitacdo de algum grupo de neurdnios locais. Depois do apren-
dizado, as posicdes espaciais de grupos especificos excitados em um
mapeamento de padrées de entrada em uma Iamina bidimensional , o
ultimo tendo a propriedade do mapa topografico, isto €, ele representa
as relacbes de distancia de alta dimensdo do espaco dos sinais de
entrada aproximadamente como distancia de relacionamento nas
laminas neurais bidimensionais. Esta propriedade consideravel segue de
interacOes laterais assumidas e bastante simples de baixa adaptacéo
biologicamente justificada. De fato, parece que 0s requerimentos
principais auto organizaveis s&®) os neurdnios sédo exgims a um
namero suficiente entradas diferentes (Il) para cada entrada, as
conexdes de entradas sinapticas somente o grupo excitado é afetado
(IlNatualizacdo similar é iposed em muitos neurdnios adjacentes e
(IV) o resultado ajustado é tal que o aumento da mesma resposta para a
subsequente , entrada similar suficiente.

Matematicamente o padrao de atividade das entradas esta described por
um vetor x n-dimensional onde n é o numero de linhas de entrada. A
resposta do neurdnio r é especificada por um veter-simensional ,
eventualmente correspondendo ao vetor ao vetor de eficacias sinapticas
e isso € medido pelo produto x|w

Para a eficiéncia do processo e conveniéncia matematica, todos os
vetores de entrada sdo sempre normalizados para tamanho anie, ¢
derando que o wnao precisa ser normalizado explicitamente no
processo , cedo ou tarde o processo 0s normalizara automaticamente.
Os neurdnios estdaranjados em uma grade bi-dimensional, e cada
neurdnio esta rotulado pela sua grade bi-dimensional de posicdo r. O
grupo de neurdnios excitados é escolhido para estar centralizado no
neurbnio s para que X. ws seja 0 maximo. Esta forma e extensao séo
descritas por uma funcégsh cujo valor € a excita¢éo do neurénio r se

0 centro do grupo estiver em s. Esta funcéo pode ser constante para todo
0 r em uma "zona de vizinhanca" em torno de s e zero, como em uma
simulacdo presente em que sdo supostas para descrever o mapeamento
mais natural. Neste caso hrs sera o maior em r=s e dedcdirsiazero
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com distancia decrementadr-g||. A méor modelagem realista
escolhida parabé:

2
lr=9]

h,=e 9O (1)

rs

isto & , a distancia Gaussiana ||r-s|| cuja variar@¥#®2 controara os
radianos do grupo.

Figura 3.25. Forma da funcdo de vizinhanca

A ¢ =n,
p=

redeA

0 .\. \X.

: vizinhos
vencedoy

Os ajustes correspondentes para a enXatkvem ser dados por:

Vvrnovo — )\hrs(x_wrvelho) (2)

A equacao (2) pode ser justificada assumindo a tradicional lei de Hebb
para modificacdes sindpticas, e um processo adicional "active" néo linear
de esquecimento para a forga sinaptica. A equacao (2) foi desejada propri-
amente de algumas adaptacdes de confinamento para a vizinhanca do
neurdnio s e responde melhor ao x.

N6s devemos presentear aqui alguma prova para que estas condicdes
realmente conduzem para uma organizacdo ordenada do naapao P
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3.5.2.5.

presente proposito é suficiente dizer que os mapas resultantes séo proje-
¢bes néo lineares no espaco de entrada nessa superficie com duas
propriedades: (I) os relacionamentos de distancia entre a fonte de dados
sdo preservados pelas suas imagens no mapa tao fielmente quanto
possivel. Contudo, um mapeamento de um espaco alto-dimensional
para um baixo-dimensional geralmente alterard mais distancias e so
preservara 0 mais importante relacionamento de vizinhanca entre os
itens de dados , isto é a topologia de suas distribuices. Este é o fator
comando da informacdo de uma representacdo reduzida em que
detalhes irrelevantes séo ignoradtl}.Se diferentes vetores de entrada
aparecem com diferentes frequiéncias , o mais freqliente sera mapeado
para dominios maiores a custa das menos freqiientes.

Estes resultados em uma localizacdo muito econémica de recursos de
memoria para itens de dados concessdes com descobrimentos fisiol6-
gicos.

Se os dados formam agrupamentos no espaco de saida, isto é, se ha
regides com varias freqiéncias e ao mesmo tempo muitos dados
similares (l) e (ll) assegurara que os dados do agrupamento sao
mapeados para um dominio de localizagcdo comum no mapa. Além
disso, o processo arranjara a mdtua posicdo desses dominios em que a
forma para capturar a topologia completa do agrupamento é possivel.
Desta forma, como agrupamentos hierarquicos podem ser melhorados,
uma pensamento freqlentemente capaz de representar uma forma de
abstracao.

Mapas de auto organizacdo semantica.
Simbologia de mapas de auto organizacao.

Na demonstracdo descrita em (kohonen 1982c) e (kohonen 1984), os

mapas de auto organizacdo principalmente refletem as relacbes de

distancias métricas entre vetores de representacdes de padrdes. Como
informacfes sdo caracteristica®s mais baixos niveis de percepcao,

em linguagem particular e raciocinio, parece sobrar no processo de

simbolos discretos. daqui nés devemos entender como o cérebro pode
representar entidades simboldgicas . Em vista da localizacao parecer

vista neste nivel, nés devemos particularmente expor como o0 mapea-
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mentos de simbolos pode ser formada em qual relacdo logica ocupa
lugares vizinhos.

Um pensamento pode aplicar as leis de adaptacdo neuronal a um
conjunto de simbolos que podem criar um mapa topografico que mostra a
distancia logica entre os simbolos como comparados em dados continuos.
Para a similarieade mais tarde sempre mostrar de uma jeito natural, como
diferencas métricas entre seus codigos continuos. Isto ndo é mais verda-
deiro para a simbologia de itens discretos, como palavras para quais
nenhuma métrica foi definida.

Isto ndo é verdade para discricdo, itens simbdlicos, como palavras, para as
guais nenhuma métrica foi definida. Isto esta no mais natural simbolo que
seu significado é dissociado do seu cédigo. Daqui a relacdo légica entre
diferentes simbolos deseja-se em geral ndo ser diretamente detectaveis
pelos seus cddigos e ndo pode assim presumir nenhuma relacdo métrica
entre os simbolos, mesmo quando eles representam itens similares. Como
seria entdo possivel mapea-los topograficamente? A resposta é que o
simbolo, ao menos no processo de aprendizagem poderia ser frequente-
mente apresentado em contexto semelhante, i.e. em conjuctura com todos
ou parte dos valores atribuidos ao item que ele codifica, ou com outro,
correlacionando simbolos.

O modelo basico do sistema para mapas simbdlicos aceita cada dado do
vetor X como uma concatenacdo de dois (ou mais) campos, um especifi-
cando o codigo simbdlico, denotado por xb e o outro, o conjunto de
atributos, denotado por xa, respectivamente.

X = [Xs | Xa]
(3)
X=[00100| 101001 ...110]0

A equacéo 3 ilustra em equacéo vetorial que a decodificacdo da parte
simbolica e a parte atributo pode formar um vetor somado com dois
componentes ortogonais. A idéia central de mapas simbdlicos, é que as
duas partes sdo ponderadas apropriadamente como a norma da parte
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atributo predominada sobre a parte simbdlica durante o seu processo de
organizacdo; o mapeamento topografico desse momento principalmente
reflete os relacionamentos métrico do conjunto de atributos. Deste
modo, as entradasa@ sinais siméilicos, de qualquer forma, sao
ativados todo o tempo, tracos de memorias deles sdo formadas para a
entrada correspondente de outras células do mapa que foi selecionado
(ou atualmente forcado) pela parte atributo. Se entéo, durante a recog-
nicdo de dados de entrada, o sinal dos atributos sdo perdidos ou estao
muito fracos as mesmas unidades do mapa séo selecionadas a base da
parte simbdlica unicamente. Deta forma os simbolos vém codificados
dentro de um ordem espacial refletindo suas similaridades logicas (ou
semanticas).

Atributos podem ser varidveis com valores escalares discretos ou

valores continuos ou eles podem alcancar propriedades qualitativas
como "bom" ou "ruim”. Isto é simplesmentarg assumir que a idg-

dade de cada atributo é clara nas suas posi¢cdes no "campo atributo" xa,
por meio do qual a presenca ou falta de uma propriedade qualitativa

pode ser indicada por um valor binario, dizendo 0 ou 1 respectivamente.

Entdo a (desnormalizada) similaridade entre dois conjuntos de atributos

podem ser definidos em termos do namero de atributos comuns para
varios conjuntos, ou equivaléncias, como produto ponto dos respectivos

vetores atributos.

Para ilustrar isto com um modelo concreto de simulacdo, @asa
dado fornecido na fig.1. cada coluna €é uma muito esquematica
descricdo de um animal, baseado na presenca (=1) ou falta (=0) ou
algum dos 13 diferentes atributos dados a esquerda. Alguns atributos,
como "penas" e "2 pernas" sdo combinados, indicando maizwulifas
significantes que os outros atributos.

A seguir, nds vamos pegar cada coluna para o campo atributo xa do
animal indicado no topo. O préprio nome do animal ndo pertence a xa
mas ao invés disso especifica a parte do simbolo xs do animal. Seleci-
onar o cédigo do simbolo pode ser feito de uma varidade de formas.
Entretanto, nds agora queremos ter certeza que o codigo dos simbolos
indiguem alguma informacéo sobre similaridades entre os itens. Daqui
nos escolhemos para a parte simbdlica do k-th animal um vetor d-
dimensional, o qual k-th componente tem um valor fixo de a, e dos
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Figura 3.26. Nomes de animais e seus atributos
. o
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guais componentes remanescentes sdo zeros. Este d é o nimero de itens
(d = 16 em nosso exemplo). Para esta escolha, a distancia métrica entre
dois vetores xs € o mesmo, irrespectivo dos simbolos codificados. O
parametro a pode ser interpretado como medindo a “intensidade" de
entrada dos campos simbodlicos e isso determina a realtiva influéncia da
parte simbodlica comparada com a parte atributo. Como nds procuramos o
tltimo que ira predominar, nés escolhemos um valor para0.2 para

nossa simulacdo. Combinando xa e xs de acordo com (3), cada animal foi
codificado por um 29-dim vetor de dados x = [xs, xa]t (*elevado a t*).
Finalmente cada vetor de dado foi normalizado a um Unico tamanho.
Embora isso é apenas um significado técnico para garantir uma boa
estabilidade no processo de auto-organizacao, sua contraparte biolégica
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Figura 3.27. Depois que a rede treinou com os dados de entrada, apresenta-se 0s nomes
dos animais isoladamente. Um agrupamento de acordo com a
similaridade é gerado.
pato cavalo vaca
ganso
galinha

56

poderd ser intensificada a normalizacdo dos padrdes de atividade de
entrada.

Os membros do conjunto de dados assim obtidos foram apresentados
iterativelmente e em uma ordem randomiasapuma rede planar de 10

x 10 neuronios “sujeita a um processo de adaptacdo descrito a seguir. A
coneccao inicial forca entre 0os neurbnios e seus n = 29 linhas de
entrada onde sao escolhidos os pequenos valores randomicos. i. e.
nenhuma ordem prioritaria foi imposta. Entretanto depois de um
processo de 2000 apresentacdes, cada "célula" torna-se mais ou menos
responsavel por uma das combinacfes de atributos detmcia e
simultdneamente para um dos nomes de animais também. Se nées
testarmos agora qual célula da a resposta mais forte se apenas o0 nome
do animal é apresentado como dado de entrada (i.&,Qft[*elevado
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Figura 3.28.

Tabela com os dados de treinamento utilizados por Kohonen e Ritter,
mostrando a partex, de atributos do vetor atenuada em 80%. Observe que

X, & a matriz transposta da mostrada na fig. 3.26

10
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0

0,0
10
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0

0,0
0,0
10
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0

0,0
0,0
0,0
10
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0

0,0
0,0
0,0
0,0
10
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0

0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
10
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0

0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
10
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0

0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
10
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0

0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
10
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0

0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
10
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0

0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
10
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0

0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
10
0,0
0,0
0,0
0,0

0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
10
0,0
0,0
0,0

0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
10
0,0
0,0

0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
10
0,0

0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
10

0,2
0,2
0,2
0,2
0,2
0,2
0,0
0,0
0,0
0,0
0,2
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0

0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,2
0,2
0,2
0,2
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0

0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,2
0,2
0,2
0,2
0,2

0,2
0,2
0,2
0,2
0,2
0,2
0,2
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0

0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,2
0,2
0,2
0,2
0,2
0,2
0,2
0,2
0,2

0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,2
0,2
0,2
0,2
0,2
0,2
0,2
0,2
0,2

0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,2
0,2
0,2

0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,2
0,0
0,0
0,2
0,2
0,2
0,0

0,2
0,2
0,2
0,2
0,2
0,2
0,2
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0

0,0
0,0
0,0
0,0
0,2
0,2
0,2
0,2
0,0
0,2
0,2
0,2
0,2
0,0
0,0
0,0

0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,2
0,2
0,0
0,2
0,2
0,2
0,2
0,0

0,2
0,0
0,0
0,2
0,2
0,2
0,2
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0

0,0
0,0
0,2
0,2
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0

a t*), nds obtemos o mapa mostrado na fig. 3.27 (os pontos indicam
neurdnios com respostaacas)

Isto é altamente aparente que a ordem espacial das respostas foi capturada
a essencial "familia de relacionamentos" entre os animais. Células respon-
dendo para, e.g. "birds" ocupam a parte esquerda da rede, "hunters" como
também "tiger", "lion" e "cat" recolhem para a direita, mais "peacefull”
espécies como "zebra", "horse",e "cow" agregam ao meio superior.
Dentro de cada conjunto, um novo agrupamento de acordo com a simila-
ridade é discernido. A fig. 3 mostra o resultado de um "tracado simulado
da penetracdo do eletrodo" para a mesma rede. Ela difere da fig. 2 em
gue agora cada célula tem sido marcada pelo simbolo que é seu melhor
estimulo, i. e., extrai a melhor resposta para aquela célula. Isto faz o
parcelamento do "territério neural" em dominios especificos para estes
itens visiveis de entrada. Hierarquia deste modo é representada por
dominios aninhados. A classe geral (e.g. "bird") ocupa um largo territério,
no qual ele mesmo é diferenciado em subdominios aninhados, correspon-
dendo a mais itens especializados ("owl","duck", "hen", etc.). Embora
fortemente idealizado, este resultado € muito sugestivo de como o sistema
de auto-organizacdo para guiar espacialmente a formacédo de tracos de
memoéria em tal maneira que seu layout fisico final forma uma imagem
direta da hierarquia do mais importante "conceito de realcionamentos".
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Figura 3.29. "mapeamento da atividade cerebral” para a rede na fig.3.27. Cada célula
€ marcada pelo nome do animal gerando a melhor resposta. Células
respondendo ao mesmo nome de animal formam dominios, os quais séo
agrupados de acordo com a similaridade entre os animais.

pato pato cavalo cavalo zebra zebra vaca vaca vaca vaca
pato pato cavalo zebra zebra zebra vaca vaca |tigre tigre
ganso ganso ganso zebra zebra zebra lobo lobo Jtigre tigre
ganso ganso falcdo falcdo falcdo lobo lobo lobo |tigre tigre
ganso coruja falcdo falcdo falcdo lobo lobo lobo |Ieéo ledo
pomba |coruja coruja falcdo falcdo cachorro  cachorro  cachorro |Ieéo ledo
pomba pomba Jcoruja coruja coruja cachorro cachorro cachorro cachorro |ledo
pomba pomba |aguia aguia aguia cachorro cachorro cachorro cachorro |gato
galinha  galinha Jaguia aguia aguia raposa raposa raposa |gato gato
galinha  galinha Jaguia aguia aguia raposa raposa raposa |gato gato

O resultado da realizacdo de uma simulacdo no SNNS utilizando estes
dados pode ser vista na figura abaixo. Na Figura 3.30.6 mostrada a
ativacdo da rede apds apresentacdo apenas da parte simbdlica do padrao
de nimero 13 (ledo). Aqui foi utilizada uma rede de Kohonen de 10x10
com uma camada de entrada de 29 neurbnios, como descrito no experi-
mento. Observe a atividade de neurdnios agrupada em um cluster em
torno de um neurdnio com ativacao mais forte.

Regras Baseadas em Mapas Semanticos

No exemplo do mapa animal, a regra do contexto foi ainda muito
simples: A decodificacdo simbdlica foi relacionada a um conjunto de
atributos estaticamente explicitos. Em linguagem natural, e obviamente
em qualquer percepcdo natural também, os itens e sdustady e
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Figura 3.30. Resultado de treinamento de uma rede com SNNS: ativacdo apoés
apresentacdo da parte simbdlica do padrao #13 (ledo). O vermelho
representa ativacdo mais alta.

obviamente algum estado informativo usualmente ocorrem em uma

sequéncia temporal. O conceito do contexto entdo precisa ser ampliado e
a dimensado do tempo dosado também. Talvez o caminho mais simples
para fazer isto, é definir o contexto de cada item com todos os outros itens
(juntos com suas ordens seriais) que ocorrem em um certo "periodo de
tempo" ao redor do item selecionado.

Neste trabalho nds ndo perderemos tempo com uma representacéo fisica
concreta de sinais, de qualquer forma os padrfes séo temporais, como se
fala, ou espaciais, como em texto. Para as conversdes séries - paralelo,
redes neurais podem usar caminhos com diferentes tempos, estados
préprios que dependem das sequéncias, ou de algum outro mecanismo
implementado na memodria short-term. Aqui nés mostramos concen-
trando-se apenas ans similaridades entre as exdpressfes que levanta-se de
ocorréncias condicionais de suas partes,e simplesmente imagina que trios
ou pares de palavrg@dem de algum modo ser apresentadas as portas de
entrada do sistema.

Linguagens contém muitos outros niveis de significado. Isto é possivel

para construir casos, onde the devida "janela" para o enetendimento da
palavra tem que compreender uma sequencia inteira. Em outra méao, a
possiblidade de formar gramaticas demosntra que uma significante parte
da estrutura da linguagem ainda manifesta-se em um imenso baixo nivel,
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abaixo para padrfes de palavras e conclusdes. Deteccédo de tal estrutura
"escala curta" podera ser o foco de nosso interesse nesta secdo e nés
demostraremos que a inclusdo de um muito limitado rtntde
palavras permite o0 modelo basico da rede (1) a formar mapas seman-
ticos, no qual as palavras itens sdo agrupadas de acordo com a seman-
tica categorias (objetos, atividades, qualificacGes, etc.) e simples
similaridade.

Figura 3.31. a Lista as palavras usadas (nomes, verbos e advérbios), b padrdes de
sentencas e ¢ alguns exemplos de sentencas de trés palavras geradas
Padrdes de sentencas
Bob/Jim/Mary 1 1512192 2514 Mary gosta de comer
cavalo/cachorro/gato 2 1513193 291 Jim fala bem
cerveja/adgua 3 1514194 292 Mary gosta de Jim
carne/péao 4 16121103293 Jim come frequentemente
corre/caminha 5 16131114294 Mary compra carne
trabalha/fala 6 1614 1 10 122 10 3 cachorro bebe rapido
visita/telefona 7 1615 1 10 132 10 12 cavalo odeia carne
compra/vende 8 1714 1 10 142 10 13 Jim come raramente
gosta/odeia 9 1812 1 11 122 10 14 Bob compra carne
bebe/come 10 182 111 131 11 4 gatos caminham
suavemente

muito/pouco 11 183 111 141 11 12 Jim come p&o
rapido/lentamente 12 184 2 5 122 11 13 Gato odeia Jim
frequentemente/rarament 13 191 25 132 11 14 Bob vende cerveja
e
berm/mal 14 (etc)

@) (b) ©

Para a nossa demoratdo, nds usamos urargunto de 3 sequéncias de
palavras randomicamente geradas construidas do vocabulario da Fig. 4
a. O vocabulario contém nomes, verbos e advérbios, e cada classe
contém varias subdivisbes, como nome de pessoas, animais e objetos
inanimados em uma categoria de nomes. Essas distincdes sdo em parte
de uma gramaética, em parte da semantica natural . De qualquer forma,
por razdes dis¢ilas na secdo 4.1, eles mostraram ndo seeritveis

de um cddigo de palavras proprias mas apenas de um contexto de onde
as palavras sdo usadas. Em linguagem natural, como um contexto
poderia conter uma rica variedade de experiéncias sensoriais. Nesta
demonstracdo muito limitada, entretanto, nés poderemos apenas pegar
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no cliente o contexto fornecido pelo ambiente textual imediatamente
adjacente de cada palavra corrente. Isso ir4 retornar que mesmo este
contexto extremamente restriterd suficiente para fazer sabéguaa
estrutura semantica interessante. E claro que isto requer que cada sentenca
nao seja totalmente randomica, mas obedeca algumas ultimas regras
rudimentares de gramatica e semantica com exatiddo. Isto é assegurado
por restringir a selecdo randomica a um conjunto de 39 padrdes de
sentencas "legais" apenas. Cada padrao € um trio de nimeros da figura
4b. Uma sentenca é construida pela escolha de uma tripla e substituindo
cada nimero por uma das palavras com o0 mesmo nuamero na fig. 4.a. Este
resultado € um total de 498 diferentes sentencas de palavras triplas,
alguns dos quais sdo dados na fig 4c. (Se aquelas indica¢gBes sdo verda-
deiras ou ndo nao nos interessa: nés estamos apenas interessados exatiddo
semantica).

Nesta demonstracdo muito simples, supbés-se que o contexto de uma
palavra seria suficientemente definida pelo par formado pelos seus prede-
cessores e sucessores imediatos. (Para ter tais pares também para a
primeira e Ultima palavra da sentenca, nds decidimos que as sentencas
serdo concatenadas em uma ordent@anica da sua producédo.) Para o
vocabulario de 30 palavras na fig 4a n6s poderiamos ter procedido como
na secao 4.1 e representado cada para por um vetor de 60-dim com dois
nao-zeros de entrada. Para uma codificacdo mais otimizada, de qualquer
forma, como explicado mais detalhadamente no apéndice |, nés
assumimos para cada palavra, um vetor randémico 7-dim de tamanho
unico, escolhido fora do conjunto para cada palavra independentemente
para uma distribuicdo probabilistica isotropica. Daqui cada par prede-
cessor/sucessor foi representado por um codigo vetorial de 14-dim.

Isso aconteceu em todos 0S NOSSOS experimentos computacionais que
preferencialmente demos atencéo para cadaukseparadamente, uma
estratégia de aprendizagem muito mais eficiente foi considerar cada
palavra neste contexto médio sob um conjunto de clausulas possiveis,
antes apresentando isso ao algoritmo de aprendizado. O (significado)
contexto de uma palavra foi deste modo definido primeiramente como
média sobre 10.000 sentencas de todos os cddigos vetoriais de pares
predecessor/sucessarcando essa palavra. O trigésimsuteado da 14-

dim "contexto médio de palavras", normalizada a um Gnico comprimento,
assumiu uma regra similar como campo de atributos xa na simulacao
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prévia. Cada "campo de atributo" foi combinado com um 7-dim "campo

simbolico", xs consistindo em um codigo vetorial para a sua palavra,

mas adequada ao comprimento a. Neste momento, o uso do vetor de
codigo randémico quase garantiu que o campo simbdlico xs ndo saiba
nenuma informacdo sobre relacionamentos de similaridade entre as
palavras. Como antes, o parametro a determinou a influéncia relativa da
parte simbdlica em comparacao a parte contextual e teria 0 conjunto de

a=0.2.
Figura 3.32. "Mapa Semantico" obtido na rede de 10 x 15 células
agua carne cachorro| cavalo
cerveja pao
gato
Pequeno
rapido rara- Bob
mente
muito Jim
lenta- freglien-
mente temente
come Mary
bem trabalha
mal Fala telefona
compra visita
vende
corre
bebe caminha odeia gosta
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Para esse experimento uma grade planar de 10 x 15 neurbnios formais
seriam usados. Como antes, cada neurdnio inicialmente faria apenas
coneccdes randbmicas fracas ao n =lighas de entrada do sistema,
entdo novamente, nenhuma ordem inicial seria apresentada.

Depois de 2000 apresentacOes de entrada as respostas dos neurbnios das
partes simbélicas somente seriam testadas. Na fig. 5, 0 quadro simbdlico
foi escrito para mostrar o local onde o sinal do simbolo x = [xs,0]t
(*elevado a T*) deu a resposta do maximo. NGs claramente vemos que os
contextos tem "canalizado" os itens das palavras as posicfes de memaria
das quais refletem as relacbes gramaticas e semanticas. Palavras de
mesmo tipo, i. e. nomes, verbos e advérbios tem segregado em separado,
grandes dominios.

O "mapa semantico" obtido em uma rede de 10 x15 células depois de
2000 representacfes de pares de palavras-contexto derivados de 10.000
sentencas randémicas do tipo mostrado na fig. 4c. Nomes, verbos e advér-
bios sdo segregados dentro de diferentes miomi Dentro de cada
dominio um agrupamento adicional concorda com aspectos do signifi-
cado como discernimento.

Cada um desses dominios é mais adiante subdividido por similaridade no
nivel de semantica. Por instancia, nomes de pessoas e animais tendem a
ser aglomerados em subdominios em comum "dominio do substantivo",
refletindo em co-ocorréncias diferentes com, e.g. verbos comer'te
"telefonar”". Advérbios com significado oposto tendem a ser particular-
mente fechados juntos, como o oposto deles significa assegurar a eles o
uso maximo do espaco comum. O agrupamento de verbos indicam
diferencas nos caminhos, eles podem carec@om advérios, pessoas,
animais e objetos ndo animados como e.g. "comida".

Figura 6 mostra o resultado de um outro experimento, baseado no mesmo
vocabulario e mesmo padrdo de sentenca como antes. De qualquer forma,
nesta simulacdo o contexto de uma palavra foi restrita apenas ao seu
predecessor. (O contexto agora consiste de um vetor de 7-dim). Mesmo
isto sendo muito limitado, provou como sendo suficiente para produzir
um mapa com aproximadamente similar as propriedades como na fig 5.
Isto mostra que as regularidades apresentadas sdo um tanto robustas para
trocas nos detalhes da codificacdo tdo grande quanto o contexto capturar
uma quantidade suficiente da estrutura l6gica subjacente.
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Figura 3.33. Este mapa foi obtido pelo mesmo procedimento da fig 05, mas com um
cotexto mais restrito que inclui apenas o predecessor imediato de cada
palavra.

vende

Pode-se discutir que a estrutura resultante no mapa tinha sido artificial-
mente criada por uma escolha pre-planejada da sequéncia de padrdes
reservadas na entrada. De qualquer forma, isso é facilmente verificado
nos padrbes da fig. 4b quase que completamente até a exaustdo das
possibilidade de combinacéo das palavras da fig 4a em uma semantici-
dade bem formada de sentencas de 3 palavras (um leitor astuto pode
verificar alguns "casos de linha semanticas" ndo cobertas, como "dog
eats cat"). Isto pode tornar isso claro que todos padrées de sentencas
selecionados estavam realmente determinados pelas restricdes inerentes
na semanticidade correta usada pelas palavras, e nao vice-versa. Além
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disso, uma p@entagem significativa das palavras vizinhas estendem-se
através das bordas das sentencas randomicamente concatenadas. Nesta
concatenacao foi irrestrita, tais vizinhos foram largamente irrelacionados

a estrutura semantica e gramatical das sentengas, e constituiram um tipo
de "ruido" no decwer do processo. Isso é importante observar que este
ruido ndo disirca as regularidades se nao forem apresentadas nas
clausulas.

De qualquer forma, o que importante observar esta exatamente aqui.
Alguma semaéntica realistica de mapas cerebrais, precisariam de um
modelo hierarquico probdtstico muito mais complicado. A finalidade

de um simples modelo artificial usado neste trabalho foi apenas demostrar
0 potencial de um processo auto organizacional par formar mapas
abstratos. Em particular, os resultados da simulacdo, como esta, nao
poderia ser usado como referéncia para comparagimrafica direta

com areas do cérebro. Como uma comparacdo entre a fig. 5 e fig.6
mostram, existem muitos caminhos quase equivalentes, nos quais um
conjuntos de relacionamentos de similaridades podem ser apresentados
no mapa. Consequentemente os mapas gerados pelo modelo ndo sao
Unicos, a menos que restricbes adicionais, como e.g. condi¢des limiares
ou alguma ordem inicial grosseria for imposta. Estes podem enté&o inicial-
mente "polarizar" o sistema que ent®owerge a um outro Unico mapa.

3.5.2.6. Discussao

Um dos mecanismos biolégicos que atualmente tem sido mal compreen-
dido, é a habilidade do cérebro de formar abstrac6es de experiéncias
sensoriais primarias em gigantescos niveis de generalizacoes.

Isto ja é bem conhecido que em um baixo nivel percentual, informacdes

sensoriais primeiramente vém organizadas dentro de mapas sensoriais
ordenados topograficamente, e isto tem também ja sido demostrado teori-
camente que cada mapa pode ser formado adaptativamente, refletindo
uma métrica mutua dos relacionamentos e estatisticas dos dados de
entrada. Este mesmo principio tem sido aplicado com sucesso conside-
ravel para exigir tecnicas padrdes de farefas de recognicdo como discurso
recognitivo.
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Neste trabalho nds temos agora mostrado que o principio de mapas de
auto organizacapodem também ser extendidos para niveis mais altos
de processamento, onde os relacionametos entre itens sdo mais subitos e
menos aparentes em suasactersticas intrisecas, uma propriedade
gue é caracteristica de expressodes simbolicas. Simbolos em geral, ndo
contém componentes metricamente relataveis. Consequentemente,
mapas de significancia topografica de simbolos ndo devermampst

muito tempo as caracteristidgafrisecas, mas aiovés disso as similari-
dades logicas das suas entradas. Isto voltara, entretanto que mapea-
mento organizados de dados simbdlicos podem seguir as mesmas leis
basicas de adaptacao, fornecendo que os dados simbdélicos de entrada
sdo apresentados juntos com uma quantidade suficiente de contexto,
gue entdo definem os relacionamentos de similaridade entre eles. Se as
descricbes simbdlicas deixam tragcos de memodria nos mesmos
neurdnios dos quais 0s sinais contextuais convergem, 0S mMesmMOSs
neurdnios entdo tornam-se também sensiveis aos sinais simbodlicos em
uma ordem espacial que também reflete sua logica de similaridade.

Simbolos tocam um regra particularmente importante em linguagens.
Neste trabalho nés demos dois exemplos de simulacdo que demonstram
a formacéo auto-organizada de mapas semanticos, no qual relaciona-
mentos semanticos entre palavras tem sido codificadas em posicoes
relativas espaciais de localizacdo de respostas. Nossos mapas artificiais
sdo parcelados na hierarquiedade aninhado a dominios refletindo
diferentes categorias de palavras. Estegdameéto emerge totalmente

do co-ocorrente contexto sensorial e palavras. Em nossas simulacdes o
contexto sensorial foi restrito a um simples conjunto de atributos ou
palavras adjacentes em sentencas. O tipo simples de clausulas utilizadas
neste experimento ocorrem em todas as linguagens, suas primitivas
uniformes. Isto é consequentemente também do interesse para notar
qgual dado experimental (sect.2) indica organdes similares as area do
cérebro relaonadas a linguagem de processamento. Especialmente a
debilidade da linguagem categoria-especifica discutidas na sect.2.
(Warrington and McCarthy 1987) visto pagdletir o mais similar em

um nivel filoséfico.

Na primeira simulacdo nés usamos inicialmente atributos explicitos,
deste modo assumindo que algum mecanismo neural ja tinha gerado-
os. A filosofia subjacente do nosso trabalho é que uma tendéncia auto-
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organizadora similar poderia existir em todos os niveis de processamento;
ilustrando isto, de qualquer forma, é apenas possivel se 0s sinais tem
algum significado para nés.

O termo "mapa semantico" usado neste trabalho, ndo é ainda referido a
"compreensdo mais elevada da palavra"; palavras estdo apenas sendo
agrupadas conforme o seu contexto local. Devido a grande correlacéo
entre contexto local e significado da palavra, entretanto isto aproxima a
ordenacdo semantica encontrada na linguagem natural, o qual presumida-
mente ndo pode ainda ser generalizada em cada fase aprendida. Isto € uma
guestdo intrigante se algum estagio de processamento subsequente
podera criar um ordenamento que reflete significados de um nivel mais
elevado - dos quais podera facilitar totalmente o entendimento da signifi-
cado das palavras - por algum tipo de &¢é@o do basico processo de
auto-organizacao.

Nosso modelo enfatiza a regra do arranjo espacial de neurdnios, um
aspecto apenas considerado em muitas poucas abordagens modeladas.
Entretanto n6s ndo gostamos de dar a impressdo que nds nos opomos a
visdo de redes neurais como sistemas distribuidos. As interconeccfes
massivas responsaveis pelamtao lateral tdo bem como os engramas
relacionando para a memodria associativa sdo certamente disseminado
sobre uma grande area da rede.

Em outra mao, isto mostra-se inevitavel que alguma tarefa de processa-
mento complexo precisa algum tipo de segregacdo de informacdo em
partes separadas, e localizacdo do mais robusto e eficiente caminho para
encontrar esta meta. Os mapas semanticos oferecem umisnsexafici-

ente para gerar uma segregacao significativa de informacao simbdlica
uniforme em um nivel razoavelment#oade semanticas, e eles tem
gualidade mais recente de ser o Unico baseado em aprendizado nédo-super-
visionado. Se nds ainda necessitarmos considerar um timing relativo de
sinais. (cf. von der Malsburg and Bienenstock 1986) remanescem o mais
recente objetivo do estudo.

Existem outras novas razGes ndo para negligenciar os arranjos espaciais
das unidades de processamento. Por instancia, a anatomia dos conjuntos
de circuitos neurais restringem a realizacdo da conectividade entre

unidades. Mais a fundo, sinais cerebrais n&os e apoiam unicamente em
transmissdo de sinais axonais emitidos em distancias selecionaveis, mas
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também emprega difusdo de neurotransmissores e neuromoduladores,
em todas semelhancas, estas restricbes poderiam limitar a
implementacdo de muitos mecanismos computacionais, a menos que
este obstaculo esteja aliviada pela eficiente organizacéo espacial ofere-
cida pelos mapas.

De um ponto de vista hardware, se isto fosse esperado que a minimi-
zacao dos custos de conectividade poderia fortalecer este tipo de design
de rede neural. Isto poderia dar um indicio porque uma organizacdo
topogéfica é téo diindida nocérebro.Qutros argumentos para locali-
zacdo sdo que a segregacdo espacial de representacdes fazem entdo
mais légica, pela reducdo de etapas para a deegémcia muitua, e
logicamente de itens simbolicos similares, sendo espacialmente
adjacentes, podem invocar um outro associativamente, como expres-
sado nas leis classicas de associacéo.

Uma outra observacdo pode ser necessaria. Nossas simulacées ndo
poderdo ser pegas como uma sugestédo que cada palavra é representada
por uma entdo chamada "célula mae" no cérebro. Cada palavra € um
pedaco complexo de informacdo provavelmente redundante codificada
por uma populacdo neuronal inteira (e varias vezes em separado
"lexica", cf. 2.4). Tudo em um grande modelo idealizado usado em
nossas simulacdes, isto ndo é um simples neurénio mas um subconjunto
inteiro de células, cear o mais rgponsavel deles, que pega o mais
adequado a palavra (cf. fig 3). Estes subconjuntos podem entdo ser
engajados em novos processamentos, ndo capturado pelo modelo
basico. O numero de células atribuidas a cada subconjunto também
depende da frequéncia das ocorréncias das palast@asélanaloga ao

caso que a frequéncia de ocorréncia de estimulos determina o fator local
ampliado em um mapa sensorial (Kohonen op. Cit., Ritter and Schulten
1986). Similarmente palavras frequentes poderiam recrutar células de
um grande territério neural e ser mais redundantemente representado.
Como consequéncia, as mais frequentes palavras poderdo ser menos
suscetiveis aos danos locais. Esta complies com observacdes empiricas
nos pacientes do curso, por meio do que as palavras familiares tem
mais chances de sobreviver que as raras.

Finalmente, nés gostariamos de apresentar um nocéo filosofica intri-
gante. Como indicado anteriormente, existem varia evidéncias biolo-
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gicas e |justificacbes tedricas para o funcionamento do cérebro,
requisitando representacdo de seus dados de entrada por significativas
partes processadas em localizacdes separadas espacialmente. A idéia
sobre categorias fundamentais postuladas para a interpretacéo e entendi-
mento do mundo mais obviamente levanta da formacéo prioritaria de cada
representacdo no proprio mundo biolégicacdeebro.

3.5.2.7.  Variacdo da Funcéo de Vizinhanca durante o Treinamento

Kohonen e Ritter sugerem, em um anexo de seu artigo, que, para tornar o
processo de aprendizado cada vez mais local, a medida em que 0 processo
de aprendizado avanca, o tamanho da variancia definida para o “sino de
Gauss”seja reduzido gradualmente. Isto tem como efeito que o treiname-
nento que o neurbnio vencedor sofre afeta umahdnca cada vez
menor. A idéia por detras deste procedimento é simular o efetito de que
primeiramente uma rede aprende conceitos de forma grosseira e global,
achando um unico local para armazenar estes itoscd medida que o

tempo passa, porém, o aprendizado se torna mais local e nunces e ajustes
finos para variedades de um conceito sdo realizadas numa pequena
vizinhanca. A técnica de comecar-se com uma vizinhanca grande, que é
reduzida modificando-se a varidncia da curva de Gauss tem esse efeito:
primeiramente a rede aprende de maneira geral a organizar padrdes
similares em grupos localizados em regides especificas da rede, depois a
rede passa a refinar este mapeamento de maneira cada vez mais locali-

zada.
Na pratica, a formula sugerida por Ritter e Kohonen é a mostrada na Eq. 4
abaixo:
t
_ [Qfdmax
o(t) = 0,0-0 (4)
[O;0

ondet, o representa o numero total de épocas (1 época = apresentagéo de
todos os padrdes para a rede).
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3.6.

O que aprende uma Rede de Kohonen ?
Vimos até agora que:

* uma Rede de Kohonen é inspirada na forma como se supde que redes
neurais naturais aprendem e

* 0 modelo originou-se a partir das pesquisas anteriores de Teuvo
Kohonen em Analise de Componentes Principais e Quantizacdo de
Vetores.

Para fundamentar uma aplicacdo na pratica de Redes de Kohonen como
um mecanismo para o aprendizado auto-organizante de padrbes e seu
posterior uso para classificacdo de padrdes, é importante analisarmos a
capacidade representacional e a forma de representacédo da informacéao
em um Mapa Auto-Organizante.

Na pratica, uma rede de Kohonen toma um conjunto de dados em um
espaco de dado¥ qualquer e os representa de forma discretizada
através de um neurdnio (e eventualmente sua vizinhanca) no espaco de
um Mapa Auto-Organizantd. Esta transformacéo de um espaco de
representacdo para outro € denomina@g@eamento, podendo ser
representada por:

oV - A (xXOV) - (ex) OA)

A condicdo para que este mapeamento seja uma boa representacdo do
espaco vetorial é que:
[Weeo=X| = min| W —X|.r O A

onde W é um vetor de pesos da rede A
Este mapeamento esta ilustrado na Figura 3.34..

O espaco vetorial V € um espacgo qualquer com a dimensionalidade do
numero de variaveis de um padréo X desse espago. O vetor de pesos w
do neurbnio vencedor S pertencente a A representa uma aproximacao
da funcdo de mapeamengpajue associa pontos do espaco vetorial V a
neurénios em AAwg é o erro dessa aproximacgdo representado no
espaco vetorial V.
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Figura 3.34. Mapeamento V -> A.
Mapa Auto-Organizantd
ONONORONONG,
loooooo
Espaco VetoriaV/ ~ oy Xo
0 O 0,0°@

X _2 - o XO

oo~ 00000
Ws

Com isso, vimos como ocorre 0 mapeamento de entre o espaco vetorial e
0 espaco do Mapa Auto-Organizante da rede de Kohonen.

Supondo agora, que os dados em V possuem uma distrilouigédquer,
como é gerada a funcdo de mapeaménde forma a refletir esta distri-
buicao ?

3.6.1. Qualidades Matematicas do Modelo de Kohonen

Existem varias interpretacdes matematicas da forma como uma rede de
Kohonen aprende e de como devemos interpretar o mapeaqgertado

apos o aprendizado da rede. Helge Ritter em sua tese de doutorado (Univ.
de Munique, 1988) analisou em detalhe ambos. N6és vamos reproduzir

aqui, omitindo os detalhes matematicos, a sua interpretacdo da represen-
tacdo.

O conceito basico de representacdo em uma reldeltEnen baseia-se na

idéia de Componentes Principais. A Analise de Componentes Principais é
uma técnica de analise de distribuicdo de dados onde se procura encontrar
vetores de referéncia que representem de uma forma mais ou menos
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Figura 3.35.

adequada conjuntos de vetores de uma distribuicdo de dados. Possui
utiidade em mineracao de dados e para decifrar cdédigos baseados em
indices. A Figura 3.35. da um exemplo de trés vetores de refemncia
encontrados para aproximar uma distribuicdo de dados dividida em
grupos.

Representacéo de agrupamentos de dados expressando uma funcgéo x(t)
em um espago n-dimensional qualquer através de vetores de referéncig m

X X X X
X © %
X o X X X
o X X
@
® X % X = %
¢ X > X
—>
X X
X X
v (@) X (b)

©  Vetores de Referéncia,
X Vetores de Dados(t)

O que uma rede de Kohonen representa apés o aprendizado pode ser
considerado como uma generalizacdo dessa idéia.

Se nds observarmos uma distribuicdo de dados representando, por
exemplo, todos osapes de valores de duas variavejsexx que
pertencam a categorig poderemos ter uiscatter plotcomo mostrado

em (a) ou em (b) na Figura 3.36., dependendo de como os dados se
distribuem

Podemos representar a componente principal desta distribuicdo de
dados através de um Unico pont® o espaco vetorial, que represen-
tar4 exatamente o “centro de massa” da distribdjgioatravés de um

1. Se adistribuicdo é conhecida, podemos calcular wO usando exatamente o método de célculo do centro de massa da
Fisica, atribuindo uma massa qualquer, ndo nula, a cada um dos pontos do conjunto.

72
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Figura 3.36.

Duas distribuicbes de dados e suas componentes principais

-

(@)

Wl A X9
wl
| -
X1 (b) Xl

vetor w! que representa o “eixo principal” da distribuitdimdicando a

sua tendéncia. Isto pode ser realizado através de varias técnicas estati-
ticas, entre outras pela Analise Fatorial, utilizada quando a nossa distri-
buicdo de dados representa varias classes.

O problema de uma representacéo deste tipo ocorre quando temos uma
distribuicdo de dados como em (b). Numa situacdo como essa, o centro da
distribuicdo é um ponto em V que ndo pertence a distribuicdo e o eixo
principal da distribuicdo é uma descricdo muito pobre e falha do real
comportamento desta. E o caso de distribuicbes de dados com tendéncias
nao-lineares, que nds ja abordamos no capitulo 1, quando falamos de
Nearest Neighbour.

Para representarmos adequadamente uma distribuicdo de dados como a
representada em (b) necessitamos de uma representacdo ndo-linear da
distribuicdo, dada por umaurva principal da distribuicdo, como é
mostrado na Figura 3.37.

1. Das mesma forma, se a distribui¢cdo é conhecida, podemos utilizar o método de célculo do eixo de massa principal da

Fisica para obter wl.
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Figura 3.37. Curva Principal

A Xo Divisao disreta,
4 centrada em

Curva Principal

- X1

O célculo exato de uma curva principal, porém, pode ser um processo
matematico extremamente custoso, envolvendo interpolacao polinomial
ou outra técnica.

Quando discutimoblearest Neighboumo capitulo 1, e algoritmos que

o utilizam, como IBL, no capitulo 2, vimos que existe a possibilidade de
se aproximar um mapeamento de uma distribuicdo deste tipo através da
divisdo destar&a curva em pedacos discretos, representados através de
um conjunto de protétiposQw Isto esta muito bem exemplificado pela
facilidade com que IBL representa o problem ada espiral exatamente
implementando esta técnica. Para gerarmos um conjunto de protétipos
woi deste tipo, porém, é necessario que a distribuicdacsefeecida

Isto é facil, quando temos, de antemao, associada a cada padrdo, a sua
categoria. Mas como proceder quando ndo conhecemos a distribuicao
dos dados nem quais classes existem ?

E aqui que a utiliacdo de Redes de Konen se torna interessante:
Helge Ritter demonstrou que uma rede de Kohonen aprende exatamente
uma representacdo nao linear discretizada deste tipo, sem necessidade
de que se forneca de antemé&o as classes a que pertence cada padréo,
realizando uma espécie de Analise Fatorial Ndo-Linear Discretizada. O
resultado do processo de aprendizado, quando a convergéncia ocorreu
adequadamente, é um mapeamento de subconjuntos da distribuicdo de
dados a neurbnios especificos da Rede A, que passam a fungir como
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Figura 3.38.

protétipos para esses subconjuntos. Regides vizinhas da distribuicdo sdo
mapeadas para neurdnios vizinhos no mapa de Kohonen A. O mecanismo
de escolha do vencedor, similar a idéia do Nearest Neighbour, é o que
garantre a ndo-linearidade da capacidade de representacdo da rede depois
de treinada, agindo como uma funcéo limiar, inga@nente ndo-linear,

que determina as fronteiras entre cada subarea (subvolume) da distri-
buicdo mapeada. Isto pode ser visto na figura abaixo, onde uma classe é
representada por um agrupamento (cluster) de nerudnios em torno do
vencedor S. O vencedor S representa com a maior aproximacao o padrao
X apresentado a rede..

Representacédo discretizada de uma distribuicdo ndo-linear de padrdes
aprendida por uma rede de Kohonen segundo Ritter.

Espaco VetoriaV/ OO O OO0

A

X

OO0 0O000O0
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3.7.

Explorando Dados Agrupados em
Redes

Apropriedade estrutural das redes de Kohonen que vimos até agora
coloca a pergunta: Nado podemos de alguma forma aproveitar o fato de
as redes de Kohonen estruturarem e organizarem topologicamente a
informacao aprendida ?

A resposta a essa perguntsi. Ao contrario das redes-BP, que neces-
sariamente tém de ser encaradas como classificador de caixa-preta, as
informacdes (e as abstracdes) “aprendidas” por uma rede de Kohonen
podem ser exploradas apés o treinamento da rede e utilizadas das mais
variadas formas.

Para finalizar este cdplo, vamos ver duas aplicacfes de redes de
Kohonen.

A primeira delas se refereuilizacdo da informacao contida em uma
rede de Kohonen para guiar a busca de dados ainda desconhecidos que
tenham a mais forte relacdo com wontexto atual de informacéo
incompleta. Na verdade, trata-se da utilizacdo de uma rede de Kohonen
treinada como uma maquina de inferéncia neural que guia um processo
de busca no sentido de se seguir pelo menor caminho na arvore de
busca. Este trabalho foi realizado por nés no inicio da década de 1990 e
apresenta uma solucdo para o problema de se explorar 0 espaco de
possiveis solu¢cdes de maneira eficiente utilizando-se redes neurais.

A segunda é uma apéicao de treinamento de um braco-robé desle

vida por Helge Ritter em 1989, onde se utiliza uma terceira camada de
saida para uma rede de Kohonen, que controla um braco-robé de forma
a que se mova para um ponto visualizado fornecido como dado de
entrada. Esta ndo é propriamente uma aplicacdo de reconhecimento de
padrBes pura, mas mostra como extender uma rede de Kohonen através
de uma camada de saida, aspecto pouco comentado na literatura.
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3.8. Utilizando Mapas Auto-Organizantes
como Maquinas de Inferéncia: KoDiag

No inicio da década de 1990 foi desenvolvido, pelo grupo de Sistemas
Especialistas de Kaiserslautern, um sistema hibrido, denominado KoDiag
[RW94, RW93, Wan93, RWW92, WR92], para diagndstico baseado em
casos utilizando uma Rede Neural de Kohonen modificada para dinami-
camente atribuir pesos a atributos em funcéo do contexto do problema e,
assim, também realizar diagnéstico por meio do levantamento dirigido de
atributos para o novo caso.

Para a implementacdo de KoDiag foi utilizado o principio do mapea-
mento topoldgico da rede neuronal de Kohonen para o armazenamento de
casos: casos mais similares sdo armazenados em areas topologicamente
préximas na rede. KoDiag utilizou pela primeira vez uma representacao
nao simbolica para a base de casos, que era aprendida pela rede e ficava
armazenada na mesma de forma sintética.

KoDiag utiliza a base de casos de PATDEX [Wes91, Wes93] para o
treinamento da rede neural. Os casos sdo codificados como padrées
especiais, e sdo representados de forma explicita: variaveis, valores de
variaveis e diagnéstico. Dessa forma, o padrédo de treinamento possui 3
partes: a primeira representa todas as variaveis do sistema; a segunda,
todos os possiveis valores dessas variaveis; e a terceira, todos os diagnos-
ticos. Dessa forma, um caso a ser treinado é representado com dois
valores para cada variavel: um para indicar a existéncia da mesma e outro

para indicar seu valor.

KoDiag podia realizar aquisicdo incremental dirigida de dados para
diagndstico com a apresentacdo de dados incompletos da situacdo atual.
Caso a informacdo nao bastasse para o diagndéstico, o agrupamento de
neurénios ativado por esta apresentacdo era analisado e o valor da
variavel ainda desconhecida mais fortemente correlacionada a este
agrupamento era solicitado para ser levantado pelo usuéario. Um exemplo
de um padrdo em PATDEX pode ser visto abaixo:

KoDiag é considerado um sistema de Raciocinio Baseado em Casos, em
contraste com outros sistemas que também utilizam a codificacdo de
casos em redes neurais, por utilizar uma interpretacdo autbnoma passo a
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Figura 3.39.

KoDiag: no alto é mostrado o padréo de treinamento. No diagndstico,

somente a primeira parte era utilizada. Abaixo, o0 agrupamento ativo ap6s
apresentacao do caso atual [RW94]

lofofi o [.T.T [ ] HENENNAN

Dicionario de
Atributos

Atributo1

Atributo2

Atributo3

" e e @ o - +—1,06upode
& W e a = w m s neur6nios
ativo.

A rede é

organizada
como um
toroide: as
bordas se
unem.

passo dos dados aprendidos na rede e guiar o usuario de forma inteli-
gente no processo de levantamento de dados.
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Figura 3.40. Cédigo Smalltalk descrevendo um caso de defeito em uma maquina CNC
utilizado por KoDiag

PortableCase
newCase: #Toolarm10
withEnvironment: #(#(#loStateIN32 #logical0) #(#Code #141)
#(#ToolarmPosition #back) #(#loStateOUT30 #logical0)
#(#loStateOUT28 #logicall) #(#Valve21Y2 #switched)
#(#loStateIN37 #logicall) )
describes: #loCardFaultAtIN32i59

3.8.1. Qual € o objetivo de KoDiag ?

O ponto de partida para o desenvolvimento de KoDiag (Diagndstico com
Redes de Kohonen) foi a necessidade de se possibilitar o levantamento
incremental de variaveis de um problema em uma situacéo de diagnéstico
descrita como um padrdo composto por pares atributo-valor: em muitas
situacGes onde é necessario efetuar-se um diagnéstico de um problema
nao se possui de antemao valores para todas as variaveis do problema e
tampouco todas as variaveis sdo necessarias para se determinar o diagnos-
tico correto para todas as situagoes.

Um exemplo é o dominimo de aplicacdo-exemplddBiag: Diagnos-
tico de falhas em tornos de comando numérico:

* O estado de um torno CNC pode ser descrito por uma quantidade bas-
tante grande de variaveis, como por exemplo a temperatura do 6leo em
diversas partes hidraulicas, o estado de diversos fusiveis, a mensagem
de erro sinalizada no display de comando, o estado de desgaste da ferra-
menta de corte, etc.

* Quando um torno deixa de funcionar, dependendo do erro, apenas algu-
mas dessas variaveeis terdo relevancia para se obter um diagndéstico
correto da falha.

e Levantar o valor para todas é um processo desnecessario e custoso, uma
vez que implica em tempo e, eventualmente, na necessidade de se des-
monatr partes do torno ou de se realizar testes caoypfmra levantar
0 estado de uma peca ou parte mecanica.
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3.8.2.

¢ Partindo-se de um conjunto de variaveis iniciais, como por exemplo o
cédigo de erro mostrado pela maquina, € importante guiar 0 processo
de levantamento de valores para as outras variaveis cujo valor ainda é
desconhecido de maneira a otimizar o processo de busca de um diag-
nostico. Para isso € preciso encontrar um caminho minimo no espaco
de pares variavel-valor de maneira e levantar apenas os valores da
variaveis relevantes ao contexto de falha atual e evitar levantar valo-
res para variaveis desnecessarias, como por exemplo o estado do fusi-
vel da fonte de alimentacdo em uma situacdo onde o 6leo de um
componente hidraulico superaqueceu.

Esse procedimento é facil de realizar em um sistema especialista para
diagnéstico convencional baseado em regras ou em um sistema baseado
em casos que utiliza uma matriz de relevancia para conjuntos de pares
variavel-valor. Em muitas istuacdes, porém, a relevancia de variaveis
para contexto € desconhecida e precisamos de uma técnica capaz de
agrupar as informacdes de forma a representar esses contextos. A rede
de Kohonen é idealgpaisso pois possibilita a explagdo da infor-
macéao codificada na rede através da:

e apresentacdo incremental de padrdes incompletos, que sdo considera-
dos como o contexto atual ,

» da exploacao da informacao da rede, tomando-se 0s negativa-
dos por este contexto e seguindo-se 0s pesos de volta para a camada
de entrada e vendo-se com qual valor ainda desconhecido este con-
texto correlaciona masi fortemente.

Como funciona KoDiag ?

KoDiag explora o fato de que uma rede de Kohonen mapeia valores de
variaveis a contextos representados por grupos de neurbnios na rede
ativados por um padrdo incompleto de forma a possibilitar o levanta-
mento dirigido de novas informacdes.

A codificacdo de informacdo em KoDiag funciona da seguinte forma:

» Cada padréo é constituido de trés partes: diagnostico, variaveis, valo-
res de variaveis.

» Para cada diagnéstico ha um neurbnio de entrada
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» Para cada variavel representando uma parte da maquina responsavel por
uma falha, h4 um neurénio de netrada.

» Para cada valor que essa variavel pode assumir ha também um neurénio
de entrada. Para variaveis de dominios continuos, discssio domi-
nio em faixas de valores.

A rede é treinada com padrbes que contém valor “1” para dois neurdnios

de entrada de cada variavel que participa deste padrdo: um valor para
indicar a participacao desta variavel neste caso e outro pacariogial

valor que esta variavel assumiu neste caso particular. Variaveis cujo valor

€ irrelevante para a situacdo sdo representadas por “0". Dessa forma
estamos associando a variavel, indeopendentemente de seu valor a
situacao.

O processo de diagnostico, depois de treinada a rede, funciona entdo da
seguinte maneira:

1. E apresentado a rede um padrédo incompleto inicial, contendo apenas os
pares variavel-valor capazes de serem levantados de forma facil, por
exemplo: a mensagem de erro emitida pela maquina e fo fato de o 6leo em
um mancal estar superaquecido.

2. Este contexto inicial é propagado pela rede e observa-se quais neurénios
respondem a ele com uma ativagdo minima. Este é o conjunto dos Active-
Neurons.

3. Propagamos a ativacdo destes neurdnios de volta para a parte dos diag-
nosticos da camada de entrada usando os pesos das conexdes existentes.
Se ha um neurdnio de diagnostico que obteve ativacdo acima de um limiar
minimo e ao mesmo tempo diferente o suficiente dos outros, considera-
mos que o contexto foi suficiente para se chegar a um diagndstico
inequivoco e paramos.

4. Se isto ndo acontece, propagamos a ativacao dos ActiveNeurons de volta
para a parte das variaveis da camada de entrada usando os pesos das con-
exfes existentes. Buscamos o neurdnio representando uma variavel cujo
valor ainda é desconhecido que tenha obtido a maior ativacdo. Este € um
neurénio que durante o treinamento foi associado ao contexto atual de
forma forte.
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Figura 3.41.

Levantamos o valor da variavel representada este neurénio, detalhando
0 nosso contexto. Este par atributo-valor é entdo apresentado isolada-
mente a rede.

Determinamos o conjunto de nerurénios do mapa de Kohonen ativados
por este par, que é denominado ChosenNeurons. Estes sdo 0s neur6nios
do mapa associados a este contexto atributo-valor independentemente
dos outros valores que o acompanham.

Realizamos a interseccéo entre o conjunto anterior, ActiveNeurons e 0s
ChosenNeurons, levando ao novo conjunto de ActiveNeurons, cujo
tamanho é bastante menor. Este procedimento de reducdo progressiva
do conjunto de neurdnios do mapa coesadlos garante a convergéncia

do processo.

Novamente propagamos a @pao dos AiiveNeurons para a parte de
diagnéstico da camada de entrada, retornando ao passo 3. O processo
termina quando o teste do passo 3 for satisfeito ou os ActiveNeurons
representarem um conjunto vazio.

O processo de KoDiag pode ser visto abaixo

levantamento da informacdo inicia

-y

‘ tentativa de classificagéo‘

c|a53|f|caga.o,p053|ve Solucio
ou aceitavel ?
¢ nao

@is informacédo disponivel? —>

sim

levante mais informacéo
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Figura 3.42. Sele¢&o de Neurdnios

WJi

usuario levanta ve1 or

O0---0 0 --- [ O0---

a; an Wi d; dm

atributos valores digndsticos

KoDiag foi testado com o0 mesmo conjunto de daods do sistema PATDEX,
um sistem ade RBC estado-da-arte na época e os resultados obtidos foram
bastante similares, tanto em termos de levantamento de variavesi quanto
de resultados de classificacdo em funcéo de perda de informacéao.

3.9. Utilizando Redes de Kohonen para a
coordena c¢ao visumotora de um bra c¢o de
Robd

Motivacdo: simulacdo das ,cartas motoras“ encontradas em cérebros de
mamiferos utilizando uma rede de Kohonen tridmensional com uma
camada extra de saida representando os comandos de movimento do
braco-robd.

Técnica Modelar uma projecdo @ :V - U de um espaco
,Sensarial“ V. em um espaco de ,comandos motores* U.

a) criar uma projecd@ dos ,estimulos sensoriai¥ em uma carta tridi-
mensionalA
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b) criar uma projecao da carta em um espaco de ,comandos motores"
u.

Figura 3.43. Desenho da simulacéo utilizada por Helge Ritter

O modelo geral da projecéo gerada pode ser visto na préoxima figura. O
objetivo é utilzar-se dois mapeant®s: um entre a camada de entrada
e a de Kohonene outro entre camada de Kohonen e a de saida.
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Figura 3.44. Mapeamento esperado
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Algoritmo geral de treinamento:

1.Registre a proxima acao de controledj

2. Vencedor: calcule a posicao na carta s (QW(V) gue corresponde ao
mapeamento do estimulo viswaba carta.

3. Execute um passo de treinamento:

Awgin) = ngn) +GhrS(V—W§in))

4. Execute um passo de treinamento:

AWEOUt) _ WEOUt) +GOUth?SUt(U—WI(.OUt))

5. retorneal
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Estrutura da simulacéo para os movimentosrdgdodo obd:

« Posicéo do objeto dada por um vetor 4-dimensio(‘iah,a;)

Posicéo do braco do rob6 dada por um conjunto de 3 angulos das juntas
do braco.
Figura 3.45. Estrutura da simulacéo para os movimentos do braco do robd

©

Resultados do treinamento podem ser vistos na préxima figura: com o
passar do tempo a rede vai aprendendo a configuracéo tridimensional
do espaco de movimentacdo do braco-rob6 e cada ponto do espaco na
rede tridimensional € mapeado a um conjunto de angulos das juntas do
braco rob6 na camada de saida que movimenta o brago para aquela
posicgéo.
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Figura 3.46. Treinamento
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3.10.

[Koho88]

[KR89]

[RWO3]

[RW94]

[RWW92]

[Wan93]

[Wes91]

[Wes93]

[WR92]

Referéncias

Kohonen,Teuvo: Self-Organization and Associative Memory, Springer,
1988 (2. edition)

Kohonen,T., Ritter, H.; Self-Organizing Semantic Maps, Biol. Cybern.,
61, 241-254, (1989)

J. Rahmel, A. von Wangenheim. The KoDiag System: Case-Based
Diagnosis with Kohonen Networks. In Proceedings of the | International
Workshop on Neural Networks Applications and Tools, Liverpool,
IEEE Computer Society Press, 1993.

J. Rahmel, A. von Wangenheim. KoDiag: A Connectionist Expert Sys-
tem. In Proceedings of the IEEE International Symposium on Integra-
ting Knowledge and Neural Heuristics, Pensacola, Florida, 1994.

J. Rahmel, A. von Wangenheim, S. Wess. KODIAG: Fallbasierte Diag-
nose mit KOHONEN Netzen. In Proceedings of the GI Workshop Féalle
in hybriden Systemen, Germany, 1992.

A. von Wangenheim. Fallbasierte Klassifikation mit Kohonen Netzen.
In Proceedings of the Workshop "Félle in der Diagnostik”, XPS-93,
Germany, Februar 1993.

S. Wess. PATDEX/2: Ein fallbasiertes System zur technischen Diagnos-
tik. SEKI-Working Paper SWP91/01, Department of Computer Science,
University of Kaiserslautern, Germany, 1991.

S. Wess. PATDEX - Inkrementelle und wissensbasierte Verbesserung
von Aehnlichkeitsurteilen in der fallbasierten Diagnostik. In Procee-
dings of the 2. German Workshop on Expertsystems, Germany, 1993.

A. von Wangenheim, J. Rahmel. Fallklassifikation und Fehlerdiagnose
mit Kohonen-Netzen. In Proceedings of the Workshop "Ahnlichkeit von
Fallen", Universitat Kaiserslautern, Germany, 1992.

Aldo von Wangenheim



