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Introdução
Há a hipótese de que o nosso neocórtex é um 

reconhecedor/classificador hierárquico de 
padrões espaço-temporais

Sabe-se que ele é composto por várias camadas 
similares

Supõe-se que cada camada corresponde a um 
diferente grau de abstração

Analisa características de baixo nível na primeira 
camada (ex.: a primeira camada cortical visual, 
a V1, analisa pequenas linhas)...

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



  

Trabalhos Relacionados

Memory-Prediction Framework (Hawkins 2005)
Propõe uma arquitetura geral para a implementação 

de reconhecedores de padrões espaço-temporais 
de forma hierárquica e com base no que se sabe 
do funcionamento do nosso neocórtex

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

O que muda é a camada e a região 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 

invariâncias podem ser capturadas utilizando-se da 
parte temporal

Cada unidade envia seus resultados como entradas 
para a próxima camada



  

Trabalhos Relacionados
Hierarchical Temporal 

Memory (Hawkins 2006)
Implementação Bayesiana 

do MPF
Pode ser vista como uma 

Rede Bayesiana 
Hierárquica com 
propagação de crenças

Foi aplicada com sucesso 
em algumas tarefas de 
classificação de imagens

Atualmente não suporta 
aprendizado online



  

Trabalhos Relacionados

Self-Organizing Map (SOM)
Classifica e reconhece padrões
Reduz dimensionalidade
Preserva topologia do espaço de entrada no espaço 

de saída
Inspirado no funcionamento do neocórtex (1 camada)
Abordagem neural e que suporta aprendizado online 

(embora ainda a adaptação automática de 
parâmetros ainda seja um problema em aberto)



  

Trabalhos Relacionados

Recurrent Self-Organizing Map (RSOM)
Versão temporal do SOM
Consegue executar classificação e reconhecimento 

de padrões temporais através de integradores
Combina resultados passados com atual
Suas capacidades são relativamente limitadas, mas 

existem outros modelos de mapas auto-
organizáveis temporais a serem analisados 
futuramente (RecSOM, MSOM, AntSOM, etc...)

Requer entradas ortogonais entre si para bom 
funcionamento



  

RSOM



  

Trabalhos Relacionados

Par SOM-RSOM (Miller 2006)
Um SOM recebe um sinal de entrada e o classifica 

espacialmente
As ativações de seus neurônios formam um vetor de 

ativações, que é passado como entrada para um 
RSOM

O RSOM classifica os vetores de ativação 
temporalmente

Padrões que aparecem próximos no tempo são 
agrupados, o que trata naturalmente translações, 
rotações, escala, etc...



  

Trabalhos Relacionados

Hierarchical Quilted Self-Organizing Map
Vários pares SOM-RSOM organizados 

hierarquicamente
Os índices dos neurônios vencedores de cada RSOM 

em uma camada são concatenados e enviados 
como entrada para a camada seguinte

Implementação neural do MPF
Suporta aprendizado online
Porém: Relativamente recente e pouco estudado, há 

espaço para melhoramentos



  

HQSOM



  

LoopSOM
Processamento temporal do RSOM é usado como 

preditor para o processamento espacial do SOM
Se o SOM fica em dúvida entre 2 ou mais 

neurônios vencedores com ativações similares, a 
predição resolve a ambiguidade

Efetivamente introduz probabilidades a priori não-
uniformes para cada neurônio do SOM



  

Experimentos

4 Pontos 2D: {(0,0), 
(0,1), (1,0), (1,1)}

2 Grupos: Esquerda 
{(0,0), (0,1)} e Direita 
{(1,0), (1,1)}

Aprendizado congelado 
depois de formados 
os 2 clusters

Ponto ambíguo: 
(0.5,0.5)



  

Experimentos
7 Padrões 2D (3x3): 3 

linhas verticais, 3 
linhas horizontais e 
padrão vazio

3 Grupos: Vertical, 
Horizontal e Vazio

Aprendizado congelado 
depois de formados 
os 3 clusters

Padrão ambíguo: cruz 
(+)



  

Padrões 2D



  

HQSOM+

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

Obtem-se um ganho geral de robustez no modelo 
completo

Muitos parâmetros para ajuste, requer uma 
análise mais aprofundada futuramente, a fim de 
obter-se resultados mais estáveis (PLSOM?)

Útil como módulo de reconhecimento e 
classificação sensorial de qualquer arquitetura 
mais completa e geral de IA



  

Experimentos
7 Padrões 2D (5x5): 3 

linhas verticais, 3 
linhas horizontais e 
padrão vazio

3 Grupos: Vertical, 
Horizontal e Vazio

Aprendizado congelado 
depois de formados 
os 3 clusters

Padrão ambíguo: cruz 
(+)



  

Conclusões

O par SOM-RSOM foi aprimorado através de 
conexões de realimentação, resultando no 
LoopSOM

O LoopSOM foi aplicado no HQSOM com relativo 
sucesso

É necessária uma análise mais profunda do 
ajuste de parâmetros do HQSOM+

Foram feitos experimentos básicos com os novos 
modelos, obtendo-se resultados satisfatórios
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