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Introducao

Ha a hipotese de que 0 nosso neocortex € um
reconhecedor/classificador hierarquico de
padroes espaco-temporais

Sabe-se que ele € composto por varias camadas
similares

Supoe-se que cada camada corresponde a um
diferente grau de abstracao

Analisa caracteristicas de baixo nivel na primeira
camada (ex.: a primeira camada cortical visual,

a V1, analisa pequenas linhas)...

...E caractéristicas de alto nivel nas camadas
mais altas, como conceitos abstratos



Trabalhos Relacionados

Memory-Prediction Framework (Hawkins 2005)

Propoe uma arquitetura geral para a implementacao
de reconhecedores de padroes espaco-temporais
de forma hierarquica e com base no que se sabe
do funcionamento do nosso neocortex

Existem unidades basicas de processamento, cada
uma das quais faz exatamente a mesma coisa

O que muda € a camada e a regido dentro de uma
camada

Cada unidade classifica suas entradas tanto
espacialmente como temporalmente



Trabalhos Relacionados

Memory-Prediction Framework (cont...)

O mundo se move lentamente, portanto certas
Invariancias podem ser capturadas utilizando-se da
parte temporal

Cada unidade envia seus resultados como entradas
para a proxima camada




Trabalhos Relacionados
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Sensory Data

Hierarchical Temporal
Memory (Hawkins 20006)

Implementacao Bayesiana
do MPF

Pode ser vista como uma
Rede Bayesiana
Hierarquica com
propagacao de crencgas

Foi aplicada com sucesso
em algumas tarefas de
classificacao de imagens

Atualmente nao suporta
aprendizado online



Trabalhos Relacionados

Self-Organizing Map (SOM)

Classifica e reconhece padroes

Reduz dimensionalidade

Preserva topologia do espaco de entrada no espaco
de saida

Inspirado no funcionamento do neocortex (1 camada)

Abordagem neural e que suporta aprendizado online
(embora ainda a adaptacao automatica de
parametros ainda seja um problema em aberto)



Trabalhos Relacionados

Recurrent Self-Organizing Map (RSOM)

Versao temporal do SOM

Consegue executar classificacao e reconhecimento
de padroes temporais através de integradores

Combina resultados passados com atual

Suas capacidades sao relativamente limitadas, mas
existem outros modelos de mapas auto-
organizaveis temporais a serem analisados
futuramente (RecSOM, MSOM, AntSOM, etc...)

Requer entradas ortogonais entre si para bom
funcionamento
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Trabalhos Relacionados

Par SOM-RSOM (Miller 2006)

Um SOM recebe um sinal de entrada e o classifica
espacialmente

As ativacoes de seus neurdonios formam um vetor de

ativacoes, que € passado como entrada para um
RSOM

O RSOM classifica os vetores de ativacao
temporalmente

Padrdoes que aparecem proximos no tempo sao
agrupados, o que trata naturalmente translacoes,
rotacoes, escala, eftc...



Trabalhos Relacionados

Hierarchical Quilted Self-Organizing Map

Varios pares SOM-RSOM organizados
hierarquicamente

Os indices dos neurdnios vencedores de cada RSOM
em uma camada sao concatenados e enviados
como entrada para a camada seguinte

Implementacao neural do MPF
Suporta aprendizado online

Porem: Relativamente recente e pouco estudado, ha
espaco para melhoramentos
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Processamento temporal do RSOM € usado como
preditor para o processamento espacial do SOM

Se 0 SOM fica em duvida entre 2 ou mais
neuronios vencedores com ativacoes similares, a
predicao resolve a ambiguidade

Efetivamente introduz probabilidades a priori nao-
uniformes para cada neuronio do SOM

SOM-RSOM Pair ~ LoopSOM

RSOM RSOM
(Tempoaral) (Temporal)

SOM Activation Vectar SOM Activation Vector | RSOM BMU Weight Vector
as Input for RSOM as Input for RSOM as Feedback for SOM

SOM SOM
(Spatial) (Spatial)
Ohservatio Dhsendation




4 Pontos 2D: {(0,0),
(0,1), (1,0), (1,1)}
2 Grupos: Esquerda
{(0,0), (0,1)} e Direita %
{(1,0), (1,1)}

. § M LoopsO
Aprendizado congelado ¢ 4 B somrson pa
depois de formados .
0s 2 clusters
0 so @08 SpBES FFBES SPFPIE SFP I
Ponto ambiguo: Noise

(0.5,0.5)



Experimentos

/ Padroes 2D (3x3): 3
linhas verticais, 3
linhas horizontais e
padrao vazio 80
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HQSOM+

Obtido trocando-se os pares SOM-RSOM por
LoopSOMs no HQSOM original

Obtem-se um ganho geral de robustez no modelo
completo

Muitos parametros para ajuste, requer uma
analise mais aprofundada futuramente, a fim de
obter-se resultados mais estaveis (PLSOM?)

Util como médulo de reconhecimento e
classificacao sensorial de qualquer arquitetura
mais completa e geral de |IA



Experimentos

/ Padroes 2D (5x5): 3
linhas verticais, 3
linhas horizontais e
padrao vazio

HQSOM x HQSOM+: Shapes Experiment
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Conclusoes

O par SOM-RSOM foi aprimorado atraves de

conexoes de realimentacao, resultando no
LoopSOM

O LoopSOM foi aplicado no HQSOM com relativo
SuUCesso

E necessaria uma analise mais profunda do
ajuste de parametros do HQSOM+

Foram feitos experimentos basicos com 0s novos
modelos, obtendo-se resultados satisfatorios
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