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Resumo

Este trabalho investiga o grau de influéncia que a inclusadoetmnismos de memoria de
curta duragéao (MCD) exercem sobre o desempenho de cladeifgsaneurais quando aplicados
em tarefas de navegacao de robds. Em particular, trata égagio do tipdVall Following
Para este fim, quatro conhecidas arquiteturas neuraisefReyn Logistico, Perceptron Mul-
ticamadas, Mistura de Especialistas e rede de Elman) s@@asisam o intuito de associar
diferentes padrdes de leituras sensoriais com quatroeslagsacoes pré-determinadas. Todas
as etapas dos experimentos - aquisicdo dos dados, selegioaeento das arquiteturas em
simulador, além da execuc¢ao das mesmas em robd mével rddlISE5) - sado descritas em
detalhes. Os resultados obtidos sugerem que a tarefa die gamrdes, formulada como um
problema de classificacdo de padrdes, é ndo-linearmerdeasep resultado este que favorece
a rede MLP quando os classificadores sao treinados sem MQRudiy se mecanismos de
MCD séo usados, entdo até mesmo uma rede linear € capaz deéaexetarefa de interesse
COM SUCesso.

Palavras-chave Redes Neurais Artificiais, Robética Movel, Estratégia seBaredes,
Memoéria de Curta Duracéo



Abstract

This work reports results of an investigation on the degifdaftuence that the inclusion
of short-term memory mechanisms has on the performanceuréheassifiers when applied
to robot navigation tasks. In particular, we deal with thélskeown strategy of navigating by
“wall-following”. For this purpose, four neural architeces (Logistic Perceptron, Multilayer
Perceptron, Mixture of Experts and Elman network) are usedssociate different sensory
input patterns with four predetermined action categorfdsstages of the experiments - data
acquisition, selection and training of the architecturea isimulator and their execution on a
real mobile robot - are described. The obtained resultsesigfat the wall-following task,
formulated as a pattern classification problem, is nonfigeseparable, a result that favors the
MLP network if no memory of input patters are taken into actoulf short-term memory
mechanisms are used, then even a linear network is ableftorpethe same task successfully.

Keywords: Atrtificial Neural Networks, Mobile Robotics, Wall-folloiwg Strategy, Short
Term Memory
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1 INTRODUCAO

Dentro da &rea de pesquisa de Aprendizagem de Maquinas nedis artificiais mostram-
se bem sucedidas em diversos problemas de classificacaadegaA maioria dos classifi-
cadores neurais visa a construcdo de um mapeamento estatigoal o sistema é alimentado
com um vetorx e retorna um vetoy, em que ambos sdo padrfes espaciais, i.e. sem memoaria.
Tais redes ndo sdo capazes de tratat as propriedades tenppesantes nos padrdes de entrada
pois processam as entradas atuais sem levar em consideraggtorico dos dados passados
(BARRETO et al., 2003).

Em muitos problemas do mundo real, sejam em sistemas rearifitiais (e.g. robds mo-
veis), a maior parte da informacao a ser processada naoi passreza estatica, mas depende
também da relacdo temporal entre os dados que compdem mag@o. Esse conjunto de da-
dos ordenado temporalmente é chamado de sequéncia espggardl (BARRETO, 1999). Por
exemplo, em Robdtica, observa-se que durante a navegagdo o movel em um determi-
nado ambiente, é gerada uma rica quantidade de informapagecetemporal a partir de seus
sensores e atuadores (BASHIR et al., 2006). A partir dossledietados durante a execucao
de uma trajetoria, percebe-se que determinadas sequéeqiasirbes espaciais podem indicar
pontos de referéncia, como a existéncia de uma canto erassgpadimedes ou obstaculos.

A dimensdao temporal dos dados pode ser aproveitada de farmarg classificador de
padrdes receba as informagBes do ambiente por meio de sgnegoroduza como saida 0s
diferentes movimentos que o robd pode executar. Como exetieptlassificador de padroes
Gtil para este problema, pode-se citar as diversas anguitetie redes neurais artificiais. Neste
contexto, pode-se entender o processo de aprendizadoquatetrras neurais como um tipo
de aprendizado por imitacdo, uma vez que o agente robétgandelvera um comportamento
semelhante ao que gerou os dados de treinamento, sempre guoeostrar em uma situacao
ambiental parecida. Trabalhos como o0 de ANTONELO et al. 8@ MUCIENTES et al.
(2009a) fazem uso dessa metodologia.

Tanto da perspectiva da Robdtica quanto da Classificacaadtéd, a categorizagdo dos
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dados referentes as agbes de um robd € uma importante aresgiésp (ELSHAW et al.,
2004; MALONE et al., 2005). Desta forma, este trabalho fazds problema de imitacao de
comportamento por meio de classificadores neurais, ndo/sitaado uma estratégia classica
de navegacao, o método de seguir parededl-following) (BAUZIL et al., 1981), mas tam-
bém realizando um estudo de caso como a dimensao tempouanicith o desempenho dos
classificadores nesta tarefa.

Ao longo deste capitulo sdo definidos alguns conceitos dsecessarios para a compre-
enséao deste trabalho. Estes estéo relacionados a tré&sstppiecipais: a definicdo do problema
de classificacdo de padrdes estéaticos e dinamicos, a defidac@roblema da navegacdo de
robds méveis como um problema de processamento de padpEg®demporais, e a aplicacao
de redes neurais artificiais aos dois problemas anteriores.

Assim, o capitulo se organiza da seguinte forma: na Secafeith uma introducéo a Ro-
botica Mével com alguns conceitos importantes para edtaltra. Na Secéo 1.2 € apresentado
o problema de Classificacdo de Padrbes, suas caracteristicastrutura de um classificador.
Na Secéo 1.3 é feita a contextualizacdo do problema de ngd@gamo um probema de clas-
sificacdo de padrbes. Na Secéo 1.4 sdo descritos os padréesalia estaticos e dinamicos.
Na Secdo 1.5 é feita uma introducéo sobre estruturas de n@edercurta duracdo. Na Se-
céo 1.6 sdo apresentados os problemas de interesse niatedra por fim, nas Secdes 1.7,
1.8 e 1.9 sdo apresentados os objetivos, producao ciergificganizacdo desta dissertagéo,
respectivamente.

1.1 Fundamentos da Robdtica Movel

A Robotica pode ser vista como sendo a area da ciéncia e tggague estuda, desenvolve
e aplica robds em suas mais diversas instancias (AGUIRRE,)2@Wm robd é um conjunto
de dispositivos mecanicos, elétricos e eletronicos, cdpazubstituir o trabalho humano em
situacOes perigosas ou insalubres (BEKEY, 2005), podesdaxsdnomo ou controlado remo-
tamente. Embora atualmente existam robés criados paraeie@nmento e atividades domés-
ticas, capazes de reconhecer voz, faces, obstaculos esobjatmovimento, a grande maioria
é utilizada na industria na forma de robés manipuladores.

Dentro da Robdética, ha uma area que trabalha especificanmmtmecanismos que podem
se locomover pelo seu ambiente, ndo estando restritos a asedika. Essa area € a Robotica
Movel, que tem entre seus objetivos elaborar trajetériesmdn6s moveis, de tal forma que eles
possam atingir suas metas, realizar movimentos sem cgjiadecalizar e alcancar de alvos,
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ter auto-suficiéncia em termos de suprimento de energisspoatar de objetos, dentre outras
aplicacoes.

Os robd6s séo constituidos basicamente de sensores, &siagmhardwaremicroproces-
sado e um software de controle. Sensores séo dispositiesansferem informacdes sobre
ambiente para o robd, medindo grandezas fisicas de fornsivaggermoémetros, fotbmetro,
etc.) ou ativa (laser, sonar, etc.) (PIERI, 2002). Atuasigé® responsaveis pela movimentagao
e articulacéo das partes moveis h@dwaremicroprocessado, que é normalmente construido
em dimensodes reduzidas, possui propositos especificandiefuncionar de forma autbnoma
(JUNG et al., 2005). O software de controle faz a intercooak@s componentes, formando
uma configuragéo que fornece a resposta desejada do sif@R&( BISHOP, 2008).

Sabe-se que o projeto de rob6s mdveis € uma tarefa desafiadoda a principal dificul-
dade concentrada no projeto do controlador, pois a inter@dei@ com o ambiente pode ser vista
como a interacao de dois sistemas dinamicos (AGUIRRE, 20@ésmo quando o ambiente
€ estatico, ou seja, quando ndo ha outros agentes moveisdangas na estrutura fisica desse
ambiente, na perspectiva do rob6 que se movimenta, o arabiana. Dessa forma, as infor-
macdes geradas pelos sensores em um dado instante é fusgiiotEedades do ambiente que
o circunda e também das agfes anteriores realizadas p&GIHRRE, 2007).

Figura 1.1: llustrac@o do processo bésico de interagdo com o0 ambienpape de um robd mével.

Um sistema de controle para rob6s moveis possui no minirsceteias (BUGMANN et
al., 1998), mostrado na Figura 1.1. Na primeira, chamadaedsosiamento, séo coletados
dados sobre o ambiente por meio de sensores (cameras de witleegom, etc.). Em um
segundo estagio, denominado de programacao ou planemnusatse a informacéo sobre a
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configuracao (estado) atual do robd obtida a partir da keities sensores para determinar a
proxima acao a ser desenvolvida. Em um terceiro e Ultimgyestéhamado de execucéo,
procedimentos classicos de controle seriam usados paraneraar o robd de acordo com o
que foi “decidido” no segundo estagio.

O interesse desta dissertacdo esta voltado para o seguadmesm um nivel de tomada
de decisdo. Em outras palavras, a intencdo estd em desamyoisistema computacional que
determine o comportamento do robd com base nas informagf@iadas do ambiente. O nivel
mais baixo de controle € responsavel por garantir a respostaarte dos atuadores de acordo
com as decisdes feitas. Na Figura 1.2 é mostrada essa ¢isisd@pie no nivel correspondente a
tomada de decisao, o controle é realizado por meio de umaeenlal artificial (caso explorado
neste trabalho).

CONTROLE
DOS
ATUADORES

Figura 1.2: Diagrama basico dos niveis de controle neste trabalho.

As decisdes tomadas tém como base um determinado compottamee o robd deve
apresentar em certas situagfes. Neste trabalho, resésitana das estratégias classicas para
navegacgéao de robds moveis (BAUZIL et al., 1981; KRISHNA; KR4, 2000); que é o com-
portamento de seguir-paredaegafl-following). Neste, a movimentacédo do robd é baseada no
movimento paralelo a uma parede a uma pequena distancfarmenilustrado na Figura 1.3

Na proxima secéo € feita uma introducao ao problema de €tagsio de Padrdes.

1.2 Reconhecimento de Padrdes

A area de Reconhecimento de Padrdes estuda os processassd® @ede aprendizagem
de uma forma que pode ser resumida na seguinte pergunta (MEB(R005):
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Figura 1.3: llustracdo do comportamenteall-following

como escolher uma de varias hipoteses conhecidas, tendvinformacao dispo-
nivel medidas realizadas por sensores e exemplos de deaisi@giores?

A resposta a esta questédo tem aplicagfes variadas na Erigenban muitas outras areas
da Ciéncia. Dentre os exemplos dessas aplicacdes, podewse diagndstico médico de do-
encas, reconhecimento de faces, reconhecimento da fate,riros. A tomada de deciséo
€ um processo comum aos Seres Vivos, pois estes estdo a stalteén mesmo que inconsci-
entemente, identificando objetos, sons e cheiros a padisith@is captados por seus sistemas
sensoriais. Apesar disso, conseguir que um sistema coonmahseja capaz de um desempe-
nho semelhante, ainda é um desafio.

Um sistema de reconhecimento de padrdes envolve esseentalims seguintes aspectos
mostrados (Figura 1.4):
1. observacao do fendmeno de interesse e coleta de dados;
2. selecao e/ou extracdo de caracteristicas;
3. classificacao.
A coleta de dados é um processo de medicéo dos fendbmenosidosa@traves de qualquer
equipamento de aquisicdo de informacédo (sensores). Adseddqu extracao de caracteristicas

consiste na escolha e possivel redugéo da dimenséo dosptades/ando a informacgéo rele-
vante para a decisdo. Por ultimo, ocorre a tomada de deciadpjal as caracteristicas esco-
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Ihidas alimentam o classificador de padrées, resultandategarizacao do objeto de interesse
em uma dentre varias classes pré-definidas (MARQUES, 2005).

Dados Extracdo de | Caracteristicas e Decisdo
— | Caracteristicas pCEClE,

Figura 1.4: Diagrama de um sistema de classificagdo genérico.

Na secéo seguinte séo formalizados os conceitos princglasonados com classificado-
res de padrdes.

1.2.1 Arquitetura Padrao dos Classificadores

Em sistemas de reconhecimento ou classificacdo de padé&iesategorias ou classes pre-
viamente definidas, nas quais os padrdes sdo enquadradizsdes.ultimos sdo representados
por um vetorx = [x; X2 X3 ... X4]T formado por um conjunto de caracteristicas ou atributos,

e pode ser visto como um ponto, ou vetor, no esghdanensional chamado despaco de
caracteristicas 3 RY. O resultado da classificagéo é representado pelo yetoy; ... Y|
pertencente ao espaco de saldla R que tem, normalmente, tantos elementos quanto classes
a serem escolhidas. Esse vetor possui apenas um unico &egugl a 1, o qual indica qual

a classe decidida, enquanto todos os outros possuem valereses. Dessa forma, o sistema
pode ser visto como um mapeamento do conjunto de atribusogatires para a saifa» W
(BISHOP, 1995)

Um classificador de padres € um tipo de mapeamento que asstaila observacdice S
uma classg € W (MARQUES, 2005). Ele realiza uma particdo do conjutem c subcon-
juntos disjuntoS Ry, Ry, ..., R. em queRy € o conjunto dos padrées 8enapeados na clasyg
de forma que

R = {x € S:C(X) =y}, (1.1)

em que o0s conjuntoBy definem agegides de decisddo classificador. Cada uma delas é
separada da outra por pontos que fronteiros comuns a oagi#ées de decisdo, e o conjunto
desses pontos comuns a duas regides € chamaipddicie de deciséentre estas classes.

Outro conceito importante € a nogaofdacao discriminanteDado um classificador defi-
nido pelas regides de decisBg, Ry, ..., R;, a funcao discriminante associada a regiaeve

Dois conjuntos s&o ditos disjuntos se néo tiverem nenhumeslto em comum. Em outras palavras, dois
conjuntos séo disjuntos se sua intersecao for o conjunto.vaz
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satisfazer

Ok(X) > gj(x), Vxe Ry, Yj#Kk (1.2)

Isto posto, a categorizacao do padrdpode ser realizada por meio da seguinte regra de
deciséo:

y=vyk:k=argmaxgi(x), i=1,...,c (1.3)

em queydenota a classe preditkeenota o indice da funcao discriminante que produz o maior
valor para o padrax.

Em suma, o desenvolvimento de um classificador consisteteaniiaacdo do nimero de
classesg, e das respectivas funcdes discriminantgs. (., gc) que permitam separar as classes
de forma a minimizar o erro de classificagdo (MARQUES, 2005).

Classificadores de padrdes podem ser categorizados quantod®d de aprendizado, em:
() supervisionados, em que os padrées no treinamentoaayaes-se com seus rétuldaliels)
gue indicam a que classe a que pertencem, ou (ii) ndo-sspeTados, em que no treinamento
nao se dispde dos rotulos para o aprendizado e o numero de<lamiitas vezes deve ser
também determinado (WATANABE, 1985). Neste ultimo casorabfema de classificacdo
costuma ser chamado de analise de agrupamesitestgring.

Neste trabalho os sistemas classificadores utilizadogg&s neurais artificiais e, portanto,
a partir deste ponto as explicacdes se dardo sob a perspeesisas redes. Na secéo seguinte €
feito a contextualizagdo do problema de navegacao comfatagsres.

1.3 Reconhecimento de Padroes em Navegacao de Robos

Para aplicar um classificador em um problema de roboticadarcessario descobrir quais
e de que tipo sdo os padrbes a serem categorizados, quasisfmr@acoes destes que serao
alimentados na entrada do classificador e quais sao asxlasse

Conforme ja mencionado, da perspectiva de um rob6é mével, mdmueal é percebido
através dos seus sensores que enviam sinais para o sofex@yetble armazenado no proces-
sador da unidade robdtica. A partir dessas informacde®saiss a rede neural determina a
acéo adequada para que o robo alcance um determinado objetiv
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Tragando um paralelo com um sistema de reconhecimento déqsads classes a serem
categorizadas sao as diferentes acfes que podem ser éssceitapadrao a ser identificado é
o estado do ambiente em um determinado instante. As inf@®sag respeito do estado atual
sao fornecidos por meio de sensores, que alimentam as esidacentrada do classificador, o
qual fara o papel de controlador de alto nivel. Esse sisteda esta ilustrado na Figura 1.5.

ROBO MOVEL

}

ACAO
‘ ESCOLHIDA
ATUADORES

Figura 1.5: Diagrama de um sistema de classificagdo de padroes comoledotrde alto nivel.

OMZIUOWZMmw

O modelo adotado neste trabalho é conhecido na literatun® clo sentir-pensar-agir
(sensing-thinking-acting cyglgue compde a abordagem de Processamento da Informacéde (PFE
FER; SCHEIER, 2002). Uma outra abordagem para o problemaw#gacao, conhecida como
Ciéncia Cognitiva Corpore&Mmbodied Cognitive Sciengestabelece que qualquer comporta-
mento deve ser concebido como uma coordenagao sensomoanote estrutura os sinais de
entrada do sistema (PFEIFER; SCHEIER, 2002). Nesta pdigpes percepc¢ao nao depende
apenas das informagfes sensoriais, mas também da ativicddea realizada, tentando, com
isso, induzir regularidades as informacgdes de entradatimsa e simplificar a tarefa de classifi-
cacao (PFEIFER; SCHEIER, 2002). Trabalhos como o0 de NEHMZOSWITHERS (1991),
LAMBRINOS & SCHEIER (1997) e LAMBRINOS et al. () fazem uso desabordagem dentro
do problema de classificacdo de padrdes.

Neste trabalho, as classes do problema séo definidas pejesgtas por meio de tentativa
e erro, ajustando as reacdes do rob6 de acordo com as infiemaensoriais. Esse método
resultou em um programa de controle de alto nivel baseadegmas SE-ENTAO, permitindo
gue o robd navegasse pela sala gerando dados que sédo colmiatbpadrdes de entrada (per-
pectiva do ambiente retornada pelos sensores) e as clagsgamgntos) correspondentes. Com
esses dados, os classificadores sédo entédo projetados @egfoenao final do processo, os clas-
sificadores possam imitar o comportamento gerado pelogmagbaseado em regras.

Por fim, faz-se necessario determinar a natureza dos patied@srada, que pode ser es-
tatica ou dindmica. Em outras palavras, é preciso vericardimensao temporal dos dados de
entrada é importante para o desempenho dos classificatN@escao seguinte sdo explicadas
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as caracteristicas de cada tipo de padrao, assim como ogisreoa que Sao necessario para o
seu processamento.

1.4 Padrdes Estaticos e Dinamicos

No reconhecimento de padrdes estaticos, a dimensédo dodestntrada define a dimen-
sao do espaco de entrada ou espaco de padrbes. Em outraagadavo vetor de entrada é
composto por duas variaveis independentes, entdo o espagotrdda tem duas dimensdes.
As classes sdo descritas estatisticamente, através dasnediiancias, etc, e o problema de
classificagdo nédo € afetado com a sequéncia na qual os paéiddasresentados (PRINCIPE et
al., 2000).

Como exemplos de aplicacdes, pode-se citar o diagnéstidoelezas, reconhecimento de
faces, reconhecimento de caracteres. Em todas estas;dpbca ordem em que os exemplos
sao apresentados ao classificador néao influencia na deciséao.

Ja em problemas com caracteristicas temporais, os dagbadms ndo sdo um conjunto de
amostras independentes, mas fun¢des no tempo (PRINCIPE2&G0). Um Gnico sensor, por
exemplo, produz uma sequéncia de medidas que estéo redamno tempo. Se a ordem das
medidas for modificada, o sinal sera sendo distorcido, ndmlas caracteristicas de frequéncia,
por isso a ordem deve ser preservada no processamento &mpor

Um padréo temporal pode ser continuo. Neste caso, paraipogi@cessamento por um
sistema computacional ele deve ser amostrado e convenidore sequéncia de padrdes dis-
cretos no tempo. Doravante nesta dissertacédo, assume-paddes temporais sao de tempo
discreto, e passardo a ser chamados simplesmente de sagiiémporais.

Essas sequéncias temporais surgem naturalmente quareddasprocessar qualquer sinal
no dominio do tempo, seja com o propdsito de reconhecer @gipat a presenca de caracte-
risticas relevantes em uma aplicacéo particular, seja cprosito de reproduzir tais carac-
teristicas. A fala humana, sinais biomédicos, musica olggeafuncao do tempo originada a
partir de sensores constitui uma sequéncia, cujo signifioactontetdo ndo depende apenas da
existéncia de certas caracteristicas, mas também de sera techporal (RAY; KARGUPTA,
1996).

Na subsecéo que se segue, sdo apresentadas as classetedegrqbe realizam o proces-
samento de sequéncias temporais.
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1.4.1 Classes de Problemas em Processamento de Sequénagaspbrais

Em muitas aplicagdes cientificas e de engenharia & necessadelar processos dindmicos
que lidam com sequéncias temporais. O tipo de informacasejdeseja obter vai depender da
aplicacdo. Normalmente, quando se processa algum tipad&gpemporal, se esta interessado
em (HERTZ et al., 1991):

e Reconhecimento de Sequénciasneste caso, deseja-se categorizar uma sequéncia de
entrada especifica € apresentada, devendo esta ser apmrtdxadia. Uma aplicacao
tipica é o reconhecimento de voz, na qual a saida indicaa¢éaara que foi falada.

e Reproducédo de Sequéncias Temporaisaqui, 0 sistema deve ser capaz de gerar a
sequéncia de entrada quando parte dela lhe é apresentddaefs o caso apropriado
quando se deseja que a rede reproduza uma sequéncia medédita capaz de prever o
curso futuro de uma série temporal a partir de partes dedtaliae

e Associacdo Temporal de Sequénciagara esta situacdo, uma sequéncia de saida deve
ser gerada em resposta a uma sequéncia de entrada. A sagléeirada e saida podem
ser bastante diferentes. Este caso inclui as duas cladsei®@s como casos especiais.

e Producdo de Sequéncias Temporaigieste caso, 0 sistema gera uma sucessao de estados
entre dois pontos quaisquer ndo consecutivos, o pontalieioi ponto final. Este conceito
esta estreitamente ligado ao de interpolacéo de estados.

Um tépico que deve ser comentado é como a dimensao tempalalyiroembutida em
uma sequéncia temporal. De acordo com WANG & YUWONO (1998) pede vir de duas

maneiras:

e Ordem Temporal: se as componentes de um padrao temporal sdo retirados déum al
beto especifico, a ordem temporal se refere a posicao eetistas componentes dentro

da sequéncia.

e Duracgéo do tempo:assumindo uma taxa de amostragem uniforme, a duracéo do temp
€ inversamente proporcional a taxa de aprensentacao (obseevacdo) da sequéncia.
A duracdo desempenha um papel critico em algumas tarefascEspamento temporal,
tanto no reconhecimento quanto na reproduc¢éo de padropsii@is
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Nesta dissertacao, aborda-se o problema de Reconhecide®equéncias no qual a di-
menséao temporal manifesta-se na ordem em que as sequéngmsais sao alimentadas a rede

neural.

Para que seja possivel explorar o tempo como variavel densésssao necessarias estru-
turas fisicas que armazenem amostras passadas da segle€peidrdes espaco-temporais de
interesse. Essa estrutura € chamada de memoria de curbooprde curta duracgdo. Utilizando
o problema de navegacao como exemplo, na perspectiva debdyvarios locais no ambiente
parecem iguais. Sendo assim, ele s6 sera capaz de didtisgee-tiver conhecimento (me-
moria) sobre onde ja esteve (ZIEMKE, 1999). Dessa formapd possui a capacidade de se
localizar no ambiente e navegar em direcao a algum objetivo.

Devido a sua importancia para esta dissertacdo, na segdioteesfo apresentados mais
detalhes sobre a memodria, tanto do ponto de vista biologicwala area de Aprendizagem de
Maquinas.

1.5 Memodria de Curta Duracao

Segundo LENT (2008), o termmemadriase refere ao processo mediante o qual adquiri-
mos, formamos, conservamos e evocamos informacédo. A fasquilsicdo é coloquialmente
chamada de “aprendizagem”, enquanto a evocacao recebérteastdenominacdes expressao,
recuperacao e lembranca.

Ao converter a realidade em um complexo codigo de sinaisiaéte bioquimicos, os
neurdnios realizam uma traducdo. Durante a evocacao, ademm essa informagao para
0 meio que nos rodeia, 0s neurdnios reconvertem esses bingiEmicos e estruturais em
elétricos, de maneira que, novamente, 0S NOSSOS sentidossa nonsciéncia possam Vvir a

interpreta-los como pertencentes ao mundo real.

Do ponto de vista funcional, existe a memoaria de trabalhe,gqantém disponivel a infor-
macao enquanto esta sendo percebida e/ou processada, exstatos. As memoarias que
persistem ao longo do tempo denominam-se memodérias de clanga duracdo. A primeira €
encarregada de manter a informac¢do comportamentalmespenivel durante as horas que a
memoria de longa duracdo necessita para adquirir sua faefimatida (LENT, 2008).

Segundo BARRETO (1998), para que se possa estabelecelagésscentre padrdes apre-
sentados a rede em instantes de tempo distintos, € necepsa@npadroes anteriores permane-
cam presentes, de alguma forma, no instante em que o padedieé apresentado. Desta forma,
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pode-se criar mecanismos que passem a considerar a ordporéoom que os padrdes ocor-
rem. Costuma-se chamar esse tipo de mecanismo de modelosrérid de Curta Duracéo
(MCD).

Ha duas abordagens para incorporar MCD em sistemas de paotesto da informacéo:

1. incorporar a MCD aos padrdes de entrada, reorganizaside-torma a levar em conta o
histérico temporal dos eventos;

2. incorporéa-la diretamente na dindmica de ativag6esl(déveeurénio) e/ou na aprendiza-
gem (nivel de sinapse).

Na primeira abordagem, amostras passadas da entradassossgio armazenadas em uma
“linha de atraso” delay ling finita, a qual alimenta o classificador com o vetor

Xo(N)
Xa(N)
x(n) Xo(n—1)
| x(n=1) | :
Xn = = (1.4)
: Xd(n—1)
X(n—N) :
Xo(N—N)
Xp(N—N)

em quex(n) = [Xo(n) ... Xp(N)]T €Xn € 0 novo vetor constituido pela concatenagéo dos vetores
de caracteristicas atuais e passablosa quantidade de amostras passadas que a linha de atraso
apresenta ao classificadode® a quantidade de informacgdes disponiveis sobre o padrdo a se
classificado. Dessa forma, a estrutura de MCD apresentadat@aue o sistema trabalhe
com varias amostras de uma Unica vez, como se a entrada &td8eae Em outras palavras,
transforma um fendmeno dindmico em padrdes estaticosdiminsionais (PRINCIPE et al.,
2000).

Na segunda abordagem, as estruturas de memoria sao iraaapaientro do sistema, neste
caso explorado aqui, uma rede neural. Isto significa quegar le armazenar as amostras pas-
sadas dos padrdes de entrada, é armazenado o histéricivdedes dos neurénios (PRINCIPE
et al., 2000).
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Na secao seguinte esta a descricao o problema de interepsgeto.

1.6 Definicdo dos Problemas de Interesse

Nesta dissertacao, € levantada a hipotese sobre o quameasdio temporal influencia na
tarefa de navegacéao de rob6s moveis, sendo introduzidagiorda mecanismos de MCD nos
classificadores.

Na literatura, o uso de memoria na Robotica, normalmente tgd operacional, ou seja, 0
robd ndo armazena o que percebe sobre 0 mundo se tornan@s apativo aos estimulos. Nos
trabalhos que incorporam a informacao temporal, as esasitle memaoria deixam disponiveis
no instante atual, vestigios dos estados sensoriais e/tarea@ das ativagdes dos neurdnios
em instantes passados, sendo que muitos desses trabailhgjsiisen em processos neurocog-
nitivos (BARRETO, 1998). Como exemplos de trabalhos na poee-se citar o trabalho de
NEHMZOW & SMITHERS (1991) sobre localizagdo baseada em niengpisodica, BAK-
KER et al. (2003) com a identificagdo e memorizacdo de obs@eggpassadas, ANTONELO
et al. (2008a) sobre a deteccao de eventos e localizacaoeck®a® meurais recorrentes.

Formulados como um problema de reconhecimento de padrd@snpser citados os tra-
balhos em robotica de CAZANGI et al. (2003), MUCIENTES et(aD09b), ANTONELO et
al. (2008b), MALONE et al. (2005) e o de POMERLEAU (1993). &sttimo, desenvolveu
um projeto chamado ALVINN, que consiste em um veiculo guigglouma rede neural, que
recebe como entrada imagens obtidas por uma camera no $sw\agculo, e que esta voltada
para a estrada. A saida da rede determina a direcao do camtemdo-o na estrada e imitando
um ser humano dirigindo. A sua rede neural, por ndo possaoiture mecanismo de memaoria
de curto prazo, se torna um sistema puramente reativo dosusd. Isso significa que ele néao
tem nenhuma nocao do aspecto temporal da tarefa, reagidejpendente do contexto em que
os estimulos estéo inseridos. Dessa forma, o0 sistema nawoigio do ponto inicial da tarefa,
nem para onde vai ou o0 que vai encontrar pela frente e nemaraeegdirecdo a um objetivo.

Trabalhos de ANTONELO et al. (2008b) e MALONE et al. (2005 uso de estruturas
de memodria, tendo o primeiro uma metodologia parecida codotada nesta dissertacdo. O
diferencial do projeto descrito aqui, estd na preocupagéo @ problema de reconhecimento
de padrbes, em outras palavras, o foco esta no estudo domdsondos classificadores na
categorizacéo dos dados provenientes da navegacao doQgi@blema de navegacéo neste
trabalho passa a ser tratado como um problema de classifidagi@mdroes e um questionamento
muito importante surge: a navegacao do tial-following é linearmente separavel ou nao?



1.6 Definic&o dos Problemas de Interesse 14

Um problema linearmente separavel permite o uso de clasifies mais simples, uma
vez que a decisdo é tomada baseada no valor da combinag@adaseinformacdes de entrada

X= (X1 ... Xp)T, OU seja

9j(X) =Wj-X+Wjo= > Wjixi+Wjo, j=1,...C (1.5)
|

em quew € RP é um vetor de parametros do modelo

A superficie de decisdo gerada pela fungéo discriminanttrada na Equacgéo 1.5 que,
parax € R?, torna-se uma reta. Um exemplo desse tipo de superficiedisfideé mostrado na

Figura 1.6
XqA % CLASSE 1 |
« CLASSE? |
* \\\\ o e
* ** * S : .
H *
*
* & *
L )
X,

Figura 1.6: Exemplo hipotético de um problema linearmente separavel.

J& para um problema ndo-linearmente separavel, um hiperp&o consegue separar to-
talmente os padrdes de classes diferentes, como mostr&dguna 1.7.

* CLASSE 1 |
XqA |+ CLASSE?2
* L]
: B * . .' .
* * * : o o
w " +* * * e o’
* o * g * K * .'...‘ £4
g ¥ * e et
S —— )
X2

Figura 1.7: Exemplo de um problema néo-linear tratado por um discrim@afnear.

No entanto, se os padrogss Sem queS C R" sofrerem uma transformacagx) = x;,
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comy; € R e ¢(.) uma funcdo néo-linear definida como
@(x) = (W' x+wo), (1.6)

entdo as classes podem ser separadas linearmente no esgeVEBB, 2002).

Com base nisso, a funcao discriminante ndo-linear podeepeesentada pela seguinte
expressao

q
gj(x) = .Z\mjiqq(x) +mj, j=1,...c (1.7)

Na equacao acimam;j sdo os parametros do classificadprepresenta a quantidade de
funcdesy e c a quantidade de classes do problema. Assim, a regra dondisarite € dada por

x pertence a classesegy(x) = maxgj(x), (1.8)
j

em quex pertence a classe com o maior valor da fungéo discrimin®ssa forma, superficies
de decisdo nao-lineares podem ser formadas, como a da Eigura

\ [* cLASSE 1
XqA |+ CLASSE2
* * i . ®
* * \.. . ®
* x T ” AR
* 3% * oo o °
** * * * *f‘:... e
. . * . .: .
- >
X2

Figura 1.8: Exemplo de aplicacdo bem sucedida com um discriminantdimdar

O questionamento levantado no comeco desta secao motiliaacap de diferentes tipos
de classificadores, com o objetivo de descobrir se um digwimte linear é o bastante para se-
parar corretamente as classes do problema. Redes neésaigas como o perceptron simples
e perceptron multicamadas sdo muito utilizadas em proldeteaeconhecimento de padrdes
por sua capacidade de aprendizagem e generalizacao ersegiaglicacdes (HAYKIN, 1994;
PRINCIPE et al., 2000). Essas caracteristicas as tornamdaoalidatas para o problema de
navegacaawall-following.

Nas proximas sec¢des seguintes sdo descritos 0s objetidug;grdes e organizacao desta
dissertacéo.
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1.7 Objetivos da Dissertacao

1.7.1 Objetivo Geral

Revisitar um dos problemas classicos da robética: a nasiegaguir-paredew@ll-following) (BE-
KEY, 2005), através da avaliacdo empirica desta tarefa aomproblema de classificacédo de
padrdes.

1.7.2 Objetivos Especificos

Os objetivos especificos desta dissertacdo sdo enumeraegsia

1. Verificar a hipétese que a memoria de curto prazo melhomserdpenho dos classifi-
cadores dentro da problematica mencionada. Sendo aqtreldurida de duas formas
diferentes neste trabalho: para as redes de classificaédicas a memoria é introduzida
nas unidades de entrada através de um pequeno histéricendaas que alimentam a
rede, e no caso da rede neural dindmica, a memoria é in@iag@opria arquitetura.

2. Realizar a comparacao de diferentes paradigmas de @&agenh e arquitetura de redes
neurais artificiais, tais como:

e redes lineares ndo-lineares:como arquiteturas lineares, sdo exploradas as redes
perceptron logistico e a arquitetura de mistura de espseisl As ndo-lineares sao
representadas pelas redes perceptron multicamadas eracedente de Elman,;

e métodos de aprendizagem locaiglobais os métodos locais de aprendizagem sao
utilizados com a arquitetura de mistura de especialistges @etalhes podem ser
vistos no Capitulo 2, enquanto as outras redes utilizamduoétglobais;

e redes estaticas redes dinAmicaseste caso € um dos mais explorados dentro deste
projeto, uma vez que diz respeito ao desempenho das redesspenencionadas
anteriormente, com memoria (redes dindmicas) e sem (retigas).

1.8 Producéo Cientifica

Ao longo do desenvolvimento desta dissertacdo os seguirtiges cientificos foram pu-
blicados:
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1. Ananda L. Freire, Guilherme A. Barreto, Marcus Veloso e Antonio T. Varelaq2) “A
Dimenséo Temporal no Aprendizado de Tarefas de Navegaddohtes Méveis Usando
Redes Neurais Artificiais”, aceito para publicacdolX¥dCongresso Brasileiro de Redes
Neurais / Inteligéncia ComputaciondCBRN’2009), Ouro Preto-MG.

2. Ananda L. Freire, Guilherme A. Barreto, Marcus Veloso e Antonio T. Varelaq2p
“Comparacao de Algoritmos de Classificacdo de PadrOes eefafatle Navegacgéao de
Robbs Moveis”, aceito para publicacédo IXoSimpdsio Brasileiro de Automacéo Inteli-
gente(SBAI'’2009), Brasilia-DF.

3. Ananda L. Freire, Guilherme A. Barreto, Marcus Veloso e Antonio T. Varelaq2y)
“Short-Term Memory Mechanisms in Neural Network LearnirfgRmbot Navigation
Tasks: A Case Study”, aceito para publicacaouvid atin American Robotics Sympo-
sium(LARS2009), Valparaiso-Chile.

4. Ananda L. Freire, José M. Menezes Jr. e Guilherme A. Barreto, “Redes NeueisiR
rentes para Predicdo Recursiva de Séries Temporais GadticaEstudo Comparativo”,
aceito para publicacdo n¥ Congresso Brasileiro de Redes Neurais / Inteligéncia €om
putacional(CBRN’2009), Ouro Preto-MG.

1.9 Organizacao Geral da Dissertacéo

No Capitulo 2 é feito uma introdug&o sobre as redes neurkradas neste trabalho, onde,
na Secao 2.2 estdo os detalhes sobre a arquitetura e apgamdizia rede perceptron. Na
Secédo 2.3 descreve a rede perceptron multicamadas, na &dc¢éstédo os detalhes sobre a
arquitetura e algoritmo de aprendizagem da mistura de idigéas e por fim, na Sec¢éo 2.5, é
descrito a rede recorrente de Elman.

No Capitulo 3 estéo os resultados dos testes realizados £oed@s neurais estaticas, ou
seja, que nao fazem uso de memoria de curto prazo. Estelodpitia-se com uma introdu-
céo sobre a unidade robdtica utilizada neste projeto, nacS&@, seguida pela descricdo do
programa baseado em heuristicas, na Secéo 3.3, e a meiadidogpleta dos dados para o
treinamento das redes, na Se¢éo 3.4. A Sec¢do 3.5 é divid@srauiosegbes: 3.5.1, 3.5.2 e
3.5.3, nas quais estdo descritos os detalhes dos resuttasioas redes perceptron logistico,
mistura de especialistas e perceptron multicamadas,atesgpeente.

No Capitulo 4 estéo os resultados dos testes com as redesicasaNas Subsecdes 4.3.1,
4.3.2 e 4.3.3 mostram os resultados encontrados com aspedEptron logistico dinamico,
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mistura de especialistas dinamicos e rede recorrente den-hespectivamente. Na Secao 4.4
se encontra uma pequena discussao sobre as redes que fonasudexlidas e seus custos

computacionais.
No Capitulo 5, se encontram as conclusdes do trabalho.

No Apéndice A estdo os resultados dos testes com a rede MLRagui®ram explorados
no Capitulo 4. Nesse apéndice, estao os resultados dasctestaliferentes camadas ocultas e

outras entradas.

No Apéndice B encontram-se os resultados da rede de EImaditen@ntes camadas ocul-
tas, como também diferentes quantidades de unidades del@ntr

No Apéndice C estdo os resultados da rede perceptron mésim e sem memoria para

0S casos com 24 e 4 unidades de entrada.

Por fim, no Apéndice D, estéo resultados semelhantes adaanbeas relacionados a arqu-
tietura de mistura de especialistas.
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2 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

2.1 Introducéao

Neste capitulo, sao discutidos alguns dos principais émssenodelos e propriedades de
arquiteturas classicas de redes neurais artificiais (Rik#9,como Perceptron e Perceptron
Multicamadas; além da arquitetura de Mistura de Espetaalis

RNAs sdo modelos mateméticos inspirados nos mecanismodespamento da infor-
macao dos neurdnios bioldgicos, estes constituidos Imasida de dendritos, axdnios e corpo
celular. Ao se organizarem em redes, 0s neurdnios podenafativersas topologias capa-
zes de criar um intricado sistema paralelo dotado da cagdeide aprendizagem interativa e
adaptacdo. Uma arquitetura de RNA pode ser entendida confrasassador macicamente
paralelo e distribuido, constituido de unidades de pramessto simple's e que tém a habili-
dade intrinseca para armazenar informacao e torna-lardisggara o uso, assemelhando-se
ao cérebro em dois aspectos (HAYKIN, 1994):

1. oconhecimento é adquirido pela rede por meio de dadosdokedo ambiente, num pro-
cesso de aprendizagem. Processo de treinamento envolvégamtio de Aprendiza-
gem, que tem como finalidade ajustar os pesos sinapticosidaesuma forma ordenada
para alcancar um objetivo desejado.

2. as conexdes entre 0s neurdnios, denotados por analqugaaesinapticos, sao utilizadas

para armazenar o conhecimento adquirido.

Em suma, RNAs séo capazes de aprender padrdes atraves dacesxque lhe sdo apre-
sentados, e reconhecé-los apds o processo de aprendizagemo que a informacao recebida
esteja incompleta ou difusa, e também séo capazes de gesmreeafazer associacdes (HAY-
KIN, 1994; PRINCIPE et al., 2000; TSOUKALAS; UHRIG, 1997).

1Simples do ponto de vista de processamento da informag&oyemque um neurdnio € visto simplesmente
como uma chav®N/OFF,
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A origem do campo de estudo em RNAs remonta ao trabalho daipsig W. McCulloch
e do matematico W. Pitts, no qual propuseram, em 1943, o pammdelo matematico de um
neurénio artificial (MCCULLOCH; PITTS, 1943), mostrado ngttra 2.1. Com um ndamero
suficiente de unidades basicas e conexdes sinapticas ddewgrsie ajustadas, esses pesqui-
sadores sugeriram que uma rede assim constituida podaiesizzr, em principio, qualquer
funcdo computavel (HAYKIN, 1994). A maioria das arquiteiside redes neurais utilizam o
modelo de McCulloch-Pitts (M-P), ou varia¢des deste, conidade basica de processamento.

limiar

Unidades Pesos
de Entrada  Sinapticos

Fungédo de Saida do
Ativagao Neurdnio

o()—— VY

Figura 2.1: Modelo do neurénio artificial de McCulloch e Pitts.

De forma geral, RNAs podem ser divididas quanto ao tipo derapzado em duas catego-
rias: (1) redes com aprendizado supervisionado e (2) rexesprendizado ndo-supervisionado.
No aprendizado supervisionado, cada entrada apresentada possui uma saida desejada as-
sociada, de forma a permitir uma modificacdo dos paramejustageis em funcao do erro
entre a resposta fornecida pela rede e a saida real deséjadmal da etapa de ajuste dos
parametros, chamada genericamente de treinamento, ast@sga rede para todos as entradas
devem ser proximas das saidas desejadas. No caso naoisiopado, a rede neural detecta pa-
drbes e caracteristicas estatisticas do espaco de emtedfdana a construir uma representacao

reduzida dos dados em seus pesos sinapticos.

As redes descritas neste trabalho utilizam aprendizagpargsionada, sendo estas: a rede
Perceptron Simples Logistico, Perceptron Multicamadastuvh de Especialistas com Percep-
trons Simples Logisticos e rede neural recorrente de Elfeatas diferenciam-se, entre si, na
capacidade de tratar problemas ndo-linearmente sepgrpweeiutilizar métodos de aprendiza-
gem locais ou globafsou pelo uso ou ndo de conexdes recorrentes.

2Métodos locais capturam sub-estruturas do mapeamentatoeloséglobais capturam a estrutura subjacente
do mapeamento como um todo.
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2.2 Rede Perceptron Simples

A rede perceptron simples € a arquitetura mais basica deneagral artificial e foi pro-
posto por Rosenblatt (1958). Esta rede € normalmenteaddipara classificacdo de padrdes
linearmente separaveis, ou seja, padrées distribuidosemses que podem ser eficientemente
separadas por um hiperplano. A rede PS E constituida de uiva ¢camada de neurdnios,
mostrada na Figura 2.2, e pode ser subcategorizada de amorda sua funcdo de ativacéo:
se esta for a soma ponderada das entradas, tem-se a argU&DALINE; caso seja uma
funcdo degrau ou sinal, tem-se perceptron simples (PSycesega uma fungéo logistica, tem-
se perceptron simples logistico (ou apenas perceptrostiogi PL). Um conjunto de varios
neurénios M-P pode ser organizado em camadas, formand angwitetura conhecida como
perceptron multicamadas, a ser discutida na Secao 2.3.

Pesos
Sinapticos

Fungao de Saida da

Unidades Ll Rede
de Entrada Allvagso
(‘p1 () y1

limiar = -1
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X, Ativacao
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Figura 2.2: llustracédo da arquitetura da rede neural perceptron sgnple

2.2.1 Arquitetura da rede PS

Os dados de entrada fornecem a informacédo disponivel soprebbema em questéo.
Esta informacé&o é fornecida através de um conjuntbdl geares de vetorefx(n),d(n)}, n=
1,2,...,N, em quex(n) € RP*! simboliza o vetor de entrada no instante de tempo discreto
d(n) denota o vetor de saidas (respostas) desejadas para aefoelde/entrada. Cada vetor de
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entrada é representado como

Xo(Nn) -1
xl(n) X]_(n)

W= e | T xm @
Xp(N) Xp(N)

ondep > O representa a quantidade de variaveis de entraxigne= —1 € uma componente
fixa com o objetivo de ajustar os limiares das ativacoes dagdn®s. O vetor de resposta

desejadal(n) no instanten pode ser representado como

di(n)

d(n)=| di(n) (2.2)

em queq > 0 indica a quantidade de variaveis de saida da rede neurahdiuente, na rede
Perceptrong também refere-se a quantidade de neur6nios, oudiéja,é a saida desejada do

i-ésimo neuronio.

O vetor de peso® associado agésimo neurdnio € representado por

Wio 6
Wi1 Wi1

Wi = . = . (2.3)
Wij Wij

em quew;j é o peso sinaptico que conectgasima entrada aeésimo neuronio & define um
limiar (thresholdou bias) de ativacdo. Cada neurénio da rede possui seu propriodefoesos
w;j, resultando em uma matriz de pesos de dimefigddl) x g, formada pelos pesos sinapticos
wij e limiares@;, os quais sdo parametros ajustaveis que devem ser modgipadaneio de
uma regra de atualizacdo recursiva denominada Regra dedipagem do Perceptron.
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2.2.2 Regras de Ativacao e Aprendizagem

ApoOs a apresentacdo de um vetor de entpadaa iteracam, a ativacaou; do i-€simo
neurdnio é calculada de acordo como,

p
2. il
zp ) +wo(n)a(n)
b
W

(2.4)
()"x(n)
onde o sobrescritd indica a operagéo de transposi¢cao de vetores.
A saida atual da rede PS pode ser dada por .
1, ui(n)>0
() = sinal(u(m) =4 T 4= (2.5)
-1 u(n)<O
1, u(n)>0
yi(n) = degrayu;i(n)) = () (2.6)
0 u(n)<O
representadas na Figura 2.3.
Funcdo Degrau Fun(;ao Slnal
o f i o |
S e SO
0.0 : L o -1 — R
-5.0 2.5 0.0 2.5 5.0 -5.0 -2.5 0.0 2.5 5.0
u(t) u(t)

Figura 2.3: Funcgéo de ativacdo Degrau e Sinal.

A rede fornece uma saida binafi@ 1} ou bipolar{—1,+1}. Em virtude disto, esta rede é
normalmente empregada em problemas de classificacao diepadr

Os pesos sédo ajustados de forma que a sgidagerada seja proxima da saida desejada
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di(n) associada a entrad&n). No algoritmo utilizado, somente os padrdes classificaduos e
neamente contribuem para a atualiza¢cao dos pesos.

A titulo de derivacéo tedrica, considera-se apenas um neud& saida, de modo que o
problema de classificacao envolve apenas duas classese(tlag e classe 2wy). Por existir
apenas um neurdnio, o vetor de pesos deste é simplesmergsargado pow, eliminando o
indicei. Para a andlise que se segue, adota-se a fung&o sinal cagéo fimtransferéncia.

Cada vetor de entradeé redefinido de modo que este passe a ser representado como

X, SexeE w,
z:{ o @.7)

—X SexeE w

O proposito da definicdo acima é fazer com que o proddiwseja sempre positivo para
todoz. Por definicdo, s&'z > 0 para toda disponivel, entdo o problema de classificacéo é
dito ser linearmente separavel. Contudo, na pratica, mesmmao se consiga obter z > 0
para todos os vetores de entrada, busca-se uma solucaaiparampduzan’ z > 0 para tantos
vetores de entrada quanto possivel. Busca-se, por tamonizar o erro de classificacdo dos
vetores de entrada. Isto posto, a funcdo custo a ser mirdma&a&ada passo do treinamento €
representada por

Iw =y (-w'z) (2.8)
el
em quezx denota dk-ésimo vetor de entrada mal-classificado (i.e. classifieatmeamente)
e Z é o conjunto dos vetores mal-classificados. Cdnéouma funcéo continua, faz-se uso do
método iterativo do gradiente descendente para derivagra d& ajuste recursivo do vetor de
pesosv, mostrado abaixo:

whovo WatuaI+AW

2.9)
| 2J[w (
= watual _ G—a[ } .

A expressaav'®'?indica o vetor de pesos ja ajustada €0 < a < 1) é chamada de passo
ou taxa de aprendizagem. A derivafa%é‘yij é dada por
dJ[w]

T ZZ(_ZK), (2.10)
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que é a soma dos vetores mal-classificados. Substituinelcessiitado na Equacao (2.9), temos

Wnovo:WatuaI+a Z Z (2_11)
ZvEZ

O tipo de treinamento que usa a regra de aprendizagem nmamsteaEquacéo 2.11, al-
gumas vezes chamada de treinamento época-a-época ou efpalatd, uma vez que todos
os vetores mal-classificados sdo usados ao mesmo tempauyaizaaw. Outra forma muito
utilizada é realizar a atualizag&o logo que um erro de dieaséo ocorre. Este procedimento é
comumente chamado de treinamento sequencial. Neste caspaade aprendizagem passa a
ser escrita como

w(n+1) =w(n)+ az(n). (2.12)

em quen denota o instante de apresentacgéo do vetor de ergrada

Em termos da notacéo original, a regra de aprendizagemandasta Equacéo (2.12) pode
ser escrita como
w(n+ 1) =w(n) + ae(n)x(n). (2.13)

em que(n) =d(n) —y(n) corresponde ao erro de classificagéo do vetor de entratizb fXn).

Para o caso em que @eurdnios, a regra de ajuste do vetor de pesastdamo neurdnio
é dada por
wi(n+1) = w;(n) +ae(n)x(n). (2.14)

em ques (n) = di(n) —vi(n) corresponde ao erro de classifica¢géda-dsimo neurénio.

2.2.3 Perceptron Simples Logistico

Esta rede é uma variante da rede PS em que se faz uso de unadarag@vacéo sigmoidal,
representada pay(.), tal como a fungdo Sigmoide Logistica,

1

pertencente ao interval®, 1) e a Tangente Hiperbdlica
1—expui(n
() = () = o) 2.16)

~ 1+exp(—u(n))’

pertencente ao intervale-1,1). Os graficos destas fun¢fes estdo mostrados na Figura 2.4.
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. Funcéo Sigmoide Logistica 1Fungéo Tangente Hiperbdlica

Figura 2.4: Fun¢éo de ativacao Sigmaide Logistica e Tangente Hipeoli

Por serem fungdes continuas, a deriv% € encontrada agora a partir da regra da cadeia,
I

ou seja,
0J(n) _ dJ(n) da(n) dyi(n) du(n) (2.17)
dwi;(n) ~ da(n) dy(n) du(n) dw;(n)’ |
Em que

3;((:)) —  a(n) (2.18)
da(n) .
U 1 (2.19)
OId Vl\:j((nr?) — %) (2.21)

na qualg (n) é a derivada da fungéo de ativagaiu; (n)) em relagdo a ativacas(n). Fazendo

com que a regra recursiva do ajuste dos pesgsseja dada por

)
n; - owim . (2.22)
)

em qued € o gradiente local doésimo neurdnio. A derivadg (n) para a fungéo Sigmoide

Logistica é dada por
@ (n) =am[1-am]=yin)(1-yn) (2.23)
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e para a funcéo tangente Hiperbdlica é dada por
¢@(n) =1-¢(n)=1-y(n) (2.24)

Essaregra de aprendizagem é chamada de Regra LMS Gerraiganais estavel do que
aregra LMS original, porque a derivaggu; (n)] atenua os efeitos causados por elevados valores
do errog, em geral causados por elevados valores da ativa¢ap(PRINCIPE et al., 2000).
Além disso, permite que a rede possa ser aplicada néo s6 éterpas de classificagdo, como
também em problemas de aproximacao de fungdes, uma vez agiatstacdes ndo assumem
mais apenas valores binérios. A desvantagem € a convesig@ads lenta em relagdo a regra

original.

2.3 Rede Perceptron Multicamadas

A rede perceptron multicamadasliltilayer Perceptron MLP), € uma generalizacdo da
rede PS. A rede MLP possui uma ou mais camadas ocultas deniesugin sua arquitetura,
enquanto a rede PS possui apenas a camada de saida. Poragttaistica, a rede MLP se
enguadra na categoria dos algoritmos nao-lineares, efdesia esta preparada para solucionar
problemas ndo-linearmente separaveis.

Os neurdnios pertencentes a camada oculta desempenhanpelrorp&ial na operacéo da
rede MLP porgue agem como detectores de caracteristicad{ih 1994). Conforme o pro-
cesso de aprendizagem avanca, esses neurdnios comecaalmgeatde a “descobrir” as carac-
teristicas salientes presentes nos dados de treinamegaiizdtn uma transformacgao nao-linear
dos dados de entrada para um novo espago, chamado espagmu@sdpaco de caracteristicas.
Neste novo espaco, as classes de interesse em uma taredasioelcao de padrdoes podem ser
mais facilmente separadas entre si do que no espaco ongirgitrada (HAYKIN, 1994).

Tipicamente, uma rede MLP é constituida de uma camada dedarjue recebe os sinais,
uma ou mais camadas escondidas ou ocultas, compostas pdninsicom funcao de ativacéo
nao-linear e uma camada de saida, também composta por uniouauednios somadores (que
podem ser lineares ou ndo). Os neurbnios da camada intémiaesho chamados de neurdnios
ocultos ou escondidos por ndo terem acesso direto & saigdelMiP. E na camada de saida
que sao calculados os sinais de erro necessarios para cajiaste dos pesos. A Figura 2.5
exemplifica a arquitetura de uma MLP com uma Unica camadaide. sa
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Camada Camada de
Oculta Saida

Unidades Pesos Pesos Saida da
de Entrada Sinapticos Sinapticos Rede

Figura 2.5: llustracéo da rede perceptron multicamadas com uma cancatta o

O algoritmo utilizado para treinar esta rede é chamado daritiigp de retropropagacéo
do erro Error Backpropagatioh Possui este nome devido ao fato de propagar o sinal de erro
a partir da saida em dire¢do a todos os neurdnios ocultarpemdo o caminho inverso do
processamento dos dados das entradas. Foi desenvolvitldgRBOS (1994) e redescoberto
independentemente por PARKER (1982) e RUMELHART et al. 6)98 possui duas fases
distintas.

Na primeira fase, o fluxo do sinal vai da entrada para a safdpagando-se para frente
(sentido direto). Nesse momento, s@o calculadas as atisag8aidas dos neurdnios de todas
as camadas ocultas e de saida. Na segunda fase, os graltieaitesdo propagados para tras
(camada por camada), atualizando os pesos.

O primeiro passo antes de executar as fases mencionadass, @cuhefinir a arquitetura.
O tamanho do vetor de entradas depende de quantas catmegrésobjeto possui, mais a
unidade de limiar. A camada oculta € definida empiricaméate&lo em conta que utilizando
unidades demais pode levar a rede a memorizar os exemplosiniento. Este problema é
chamado de sobreajustamenwdrfitting; por outro lado, com pequeno nimero pode ocorrer
o subajustamentaifderfitting, em que os pesos da rede convergem, mas por conta dos poucos
neurbnios ocultos, ela ndo consegue aprender o problemaaioente. A camada de saida é,
usualmente, a quantidade de classes nas quais o objetogradi@ssificado.

O vetor de pesos associado a cada neurbdacamada oculta é representado da mesma
forma mostrada na Equacao (2.3), em @ué o limiar associado aeésimo neurdnio de en-
trada;i = 1,2,...,q, sendog o numero de neurdnios na camada oculta. O vetor associado a
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camada de saida é dado por

Mo 6k
My My
m=| = =] (2.25)
My j My j
Mkp Mkp

em gque a denominacdo € dada para diferenciar os pesos da camada oculta da deestatla,
que b é o limiar associado ao-ésimo neurdnio de saide=1,...,M , sendoM o numero de
neurbnios na camada de saida.

2.3.1 Propagacao no sentido direto

Nesta fase, é analisado o fluxo dos dados da entrada em daregdivada oculta e depois
para a camada de saida. Apds a apresentacao de um vetoradizenta iteracad, o primeiro
passo é calcular as ativagées dos neurdnios da camadacmuiva

p
ui(n) = zowi i (M)xj(n) = w{ (n)x(n). (2.26)
=
Em seguida, calculam-se as saidas dos neurdnios ocultes®maom
p
s(n) =gu(n] =9 [Z)wi j (n>><j(n)] = pwi (n)x(n)], (2.27)
J:

em queg € a funcdo de ativacao, geralmente a funcéo sigmaide lcgjistil a funcao tangente
hiperbdlica. Em seguida, calculam-se as ativacdes do$miegrda camada de saida

(1) = 3 mals () = (st (2.29)

em quek = 1,...,M, comM representando a quantidade total de neurdnios de saidaa Des
forma, a saida da rede € dada por

q
Yk(n) = @luc(n)] =@ [_;Wi(n)sm)] = g[mg (n)s(n)], (2.29)

tal que a funcdo de ativac@g.) é geralmente uma fung¢éo sigmoidal ou uma funcéo linear.
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2.3.2 Propagacéao no sentido inverso

Nesta fase sao realizados os calculos dos gradientes éoaguste dos pesos dos neuro-
nios de todas as camadas. Para isso, o fluxo de informac®ss, W&z, se propaga da camada
de saida em direcdo a entrada. Dai vem o tepamkpropagatiordo nome do algoritmo de
aprendizagem.

O primeiro passo consiste em calcular os gradientes locashdurdnios da camada de
saida de acordo com

&(n) = ex(Ng[uc(n)], k=1,...,M. (2.30)

O termoeg(n) representa o erro do neurdnio de saida, ou seja, a diferatrgaaeresposta
desejadal(n) e a saida da redg(n),

e(n) =dk(n) —yk(n), k=1,....M. (2.31)

A derivadag/[u(n)] pode assumir uma entre duas formas de acordo com a funcduale at
céo do neurdnio oculto. Caso seja uma funcéo sigmoide icagistm-se a seguinte expressao:

/

@(n) = a(N)[1— @(n)] = yi([1 - y(n)] (2.32)
Caso seja uma fungéo tangente hiperbdlica, a deriggaa € dada por
G(n) = 1— g (n) = 1-yi(n). (2.33)

Em seguida, calculam-se os gradientes dos neurdnios s@dtaneio da seguinte expres-
sao:
M .
&(n) =g u(n)] Yy mi(nd(n), i=1,...q. (2.34)
K=1

Da mesma forma que as derivadas da funcdo da camada de satttacamada oculta
também dependem do tipo de fungéo de ativacdo. No caso déidighagistica, tem-se

g(n)=aml-am]=sn[l-sn), (2.35)
e no caso da tangente hiperbdlica, tem-se

@ (n) =1—gf(n)=1-5(n). (2.36)

Apés os calculos dos gradientes locais, é realizada azdgab dos pesos. Para a arquite-
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tura MLP com uma camada oculta, a regra para o ajuste dos @elsaka por

Wij(n+1) =wj(n+1)+Awj(n)

. (2.37)
=Wij(N+1) +ad(n)xj(n)

A taxa de aprendizagem, da mesma forma que narede PS, é uma constante compreendida
entre O< a < 1. Aregra para a atualizacao dos pesos da camada de saidagodad

mi(n+1) =m4(n+1)+amg(n) (2.38)
= mg(n+1) + ad(n)s(n)

2.4 Mistura de Especialistas

Durante o treinamento, se uma Unica rede neural deve nredifeaentes subtarefas em
momentos distintos, havera, geralmente, grande inteddex@or parte dos erros, 0s quais levam
a um aprendizado lento e generalizacéo pobre (JACOBS é©48l1). Essa interferéncia pode
ser reduzida tendo em consideracdo que se ha diferentiestangbutidas no conjunto de dados
para treinamento, entdo existem subconjuntos de dadosoguesgondem a cada uma delas.
Dessa forma, uma arquitetura composta de um certo nimeeoég meurais como especialistas
aliadas a um mecanismo seletor, que decide qual dessesadisppcdeve ser usado em cada
caso de treinamento, pode levar a uma melhor performan€0B& et al., 1991). Esse tipo
de arquitetura modular € chamada de mistura de especdiEB).

Fazer uso da arquitetura ME é uma forma de combinar as varsage métodos locais e
globais possuem (HAYKIN, 1994). Os métodos locais ofereapnendizagem rapida com a
capacidade para operar em tempo real, enquanto os métath@ssgbferecem como vantagens
uma necessidade menor de armazenamento e melhor gergéralizaidéia foi originalmente
proposta por Jacobs e Hinton, em 1988Cunnectionist Summer Schaah Pittsburgh (JA-
COBS et al., 1991)

De particular interesse para esta dissertagcéo, o traba&htANI & NOLFI (1999) en-
volve uma aplicacéo de mistura de especialistas em robdtival para coordenacao sensorio-
motora. Nessa aplicacdo, varias médulos de RNAs competenspdornarem especialistas na
predicdo do fluxo sensorio-motor de um determinado commemn¢o. O trabalho de TANI &
NOLFI (1999) motivou o uso da arquitetura ME nos testes dedeidos nesta dissertacao.
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2.4.1 Vantagens da Arquitetura Modular

Algumas das vantagens de arquiteturas modulares, tal costarende especialistas, reside
na sua velocidade de aprendizagem, que é maior em problesagiais existe uma decom-
posicdo natural da tarefa em fungées mais simples. Issoveeddeapacidade deste tipo de
arquitetura de dividir o espaco de entrada entre as diveesies que a compde. Uma outra
vantagem que a modularizacéo oferece é a facilidade dedamterelhor a representacdo dos
dados de entrada uma vez que essa passa a ser dividida ems tag$ simples (HAYKIN,
1994).

A titulo de curiosidade, BALLARD (1986) afirma que, do pont\dsta neurobioldgico,
existe uma limitacéo fisica em relacdo a quantidade de new@ue pode-se acomodar em
determinados espacos no cérebro. Dessa forma, tarefasguerem um espaco de alta dimen-
sionalidade passam a ser distribuidas em diferentes &oeeérebro, que computam funcdes
diferentes. OLIVEIRA & AMARAL (1997) enfatizam que os pras®s mentais humanos sao
sistemas complexos e que ndo estao localizados em aredasestas sim, que acontecem pela
atuacao harmoniosa de diversas areas, cada uma delasentiyesua contribuicdo particular.
Assim, pode-se fazer uma analogia as redes modularesiaidific

2.4.2 Descricdo da Arquitetura de Mistura de Especialistas

A arquitetura de mistura de especialistas utiliza métodobagbilisticos para dividir 0 es-
paco de entrada em regides que se sobrepdem e nas quais dalisspe atuam. Além de
uma rede selecionadora, o seletor, que pondera as saidaes @specialistas e forma a saida
combinada da rede.

Essa arquitetura também mistura paradigmas de aprendizagervisionada e nao-supervisionad:
de uma forma intrinseca (HAYKIN, 1994). O aprendizado sug@nado ocorre em funcdo das
saidas desejadas necessarias para treinar os difererdabbmda rede. No entanto, as saidas
nao especificam qual moédulo deve produzir cada respostgdaseA funcédo de determinar
qual das redes deve fornecé-la cabe ao aprendizado nawisiggeado. Este Ultimo, promove
uma competicdo dos moédulos entre si pelo direito de resp@naima determinada entrada e o
seletor tem a tarefa de mediar a competicéo entre os diésrembdulos, ver Figura 2.6.
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Figura 2.6: Diagrama de blocos da Mistura de Especialistas, onde aassdéd modulos especialistas
sédo mediadas através do seletor.

A arquitetura ME possu modulos, cada um representando uma rede neural espegialist
além de uma rede que media esses modulos, chamada selgoo. cdajunto de dados para
treinamento representado pelo vetar RP e a saida desejada representada pelo detoRY.

O seletor é formado por uma rede de Unica camada possuirtde taaurénios quanto o nimero
de especialistas, no cagbneurdnios.

O vetor de entrada é apresentado a todos os médulos e ao seletor simultanegrgent
rando o vetoy; € RY, que é o vetor de saida d@&simo especialista. Uma observacao a ser feita
€ que o seletor pode ter entradas diferentes para faciksea@ha dos especialistas (JACOBS et
al., 1991). Seja; a ativagdo do-ésimo neurdnio do seletoryea saida do sistema, de dimensao
g, descrita como

K
y= .ZlgiYi- (2.39)

Observe que as saidgsde todos os especialistas contribuem, ainda que em pragsorcd
diferentes, para a saida final do sistema.

O objetivo do algoritmo de treinamento desta arquiteturabdetar a distribuicdo de pro-
babilidade dos padrdes do conjunto de treinamepitod}, utilizando sua estrutura modular
(HAYKIN, 1994). O seletor escolhe a saigalentre aK fornecidas pelos especialistas, com
base na probabilidade de cada saidaomi = 1,...,K, dada pelo valor dg;.

A probabilidade (ou ativacaagj, doi-ésimo neurdnio do seletor, é dada por

eXpU (2.40)

g =

éexp{ui}
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em quey; = a x. Os diferenteg; devem obedecer as restrigdes

0<g <1 (2.41)

K
_;gi =1 (2.42)

A Equacéo (2.40) pode ser vista como uma generalizacdo gadungistica no caso de
multiplas entradas, diferenciando-se por ser normaligaxtsedecer as restricdes ja comentadas
acima (PRINCIPE et al., 2000). Essa equacao € conhecida softrnaxe permite que as
saidas sejam consideradas como estimativas a postEfidxi,, de que uma determinado vetor
x de entrada pertenca a alguma classe. E interessante netarrsqumalizac&o feita pode ser
considerada como uma competicdo, porque se a ativagao grande, as outras ativagoes
com j # i séo forgadas a diminuirem suas influéncias, uma vez que atsomzalor restrito
(PRINCIPE et al., 2000).

O aprendizado da arquitetura ME é feito a partir de um tregramsimultaneo dos especi-
alistas e do seletor. Para tanto, a seguinte sequéncia slespbes/e ser obedecida.
1. Um vetor de entradaé selecionado;

2. um modulo é escolhido da distribuicBG|x), que é a probabilidade de um especialista

seja escolhido, dado uma entrada

3. gera-se um vetor de resposta desefhdde dimensaq, selecionando um mddulode

acordo com o processo regressivo

d=Fi(x)+s, (2.43)

comi =12 .. K, em queFi(x) € uma fun¢do deterministica do vetor de entradas;

€ um vetor aleatério que representa erros de modelagemsiRgrficar, assume-se que
esse vetor tem distribuicdo gaussiana com média zero ezrdatdovariancia?l, com|
denotando a matriz identidades® é a variancia, a qual pode-se simplificar ainda mais e

considera-las? = 1;
4. modifica-se 0s pesos sinapticos da rede especialisthielsc@

5. simultaneamente modifica-se os pesos do seletor.
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O vetor de saida de cada médulo € modelado como como médigiomadl de uma distri-
buicdo gaussiana multivariada, ou seja,

Yi = Hi (2.44)

= E[d|x,i] = Fj(X). (2.45)

Ondey; é a média condicional da resposta deseghdado um vetok e que o especialista
i foi escolhido para ser treinado.

Normalmente, as saidas dos diferentes especialistas saétacmnadas, sendo a matriz de
covariancia dg; a mesma de;. Mas para simplificar, assume-se para todols especialistas

E1=868=...=&

e a matriz de covariancia dg € a matriz identidade. Sendo assim, a fun¢do densidade de
probabilidade (FDP) gaussiana multivariada do vetor dposia desejadd, dado o vetor de
entradax e escolhido @-ésimo moédulo, é expressa como

f(dei) = ez en] —51d-vil?}. (2.4

em quel|.|| denota a norma euclidiana.

Pensando na Equagéo (2.46) como uma FDP condicional, gottetar a densidade de
probabilidade de um vetor resposta dese@d@mo um modelo “misturado”, ou seja, como
uma combinacao linear dé diferentes densidade gaussianas multivariadas, ou seja,.

f(dix) = Zg' (@)= s Zg.exp{——nd i} (2.47)

Pode-se, ainda, ver a FDP condiciofédi|x) como uma fungéo de verossimilhanga, tendo
0 vetor dos pesos sinapticos de todos os especialkstas,

W= [wy wa...wk]T, (2.48)

e 0 vetor de ativacag
9=[010 ... ok]". (2.49)

como parametros desconhecidos.
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Em formulacdes como a descrita pela Equacao (2.47), é pwelférabalhar com o lo-
garitmo natural def (d|x) do que comf(d|x) simplesmente (JACOBS et al., 1991). Assim,
define-se a fungéo log-verossimilhanga como

|(w,g) = In f(d[x). (2.50)

Substituindo Equac&o (2.47) em (2.50), e ignorando o teomstante- In(2m)%/2, pode-se
expressar a fungdo do logaritmo da verossimilhafgag) como

K
(.g) = 3 gexp{ -1y} @251

A funcéol(w,g) pode ser vista como uma fungéo objetivo. A maximizacdo destece
a estimativa de maxima verossimilhancga dos parametrasslida arquitetura ME, que s@o os
pesos das redes especialistas e da rede seletora (HAYK®8¥).18lessa perspectiva pode-se
concluir dois pontos a respeito desses parametros:

1. os vetores de saigaq, Y,, ...,y dos modulos otimizados séo vetores de médias condicio-
nais desconhecidas;

2. as saidas otimizadas do seletnrgy, ..., gk sdo as probabilidades condicionais a priori
de que os respectivos médulos geraram o padréao de entradaeatjue sao calculados
como mostrado na Segéo 2.4.2.

(m)

o Y,

Figura 2.7: Fluxo do sinal em um neur6nio linear de modulo especialista

Para a atualizacdo dos pesos dos especialistas, utilzasaimizacdo da funcddw, g)
para obter a estimativa de maxima verossimilhanca dos pairdsda rede. Para tanto, usa-se o
gradiente ascendente ao derivar a funcém relacéo aos pesos sinapticos, e, assim, modificar
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esses pesos aplicando um pequeno aﬁ\wf@) definido por

i=12,..,K
m) dl { I )&y ) (252)

! nﬁwi(m) m=12,..q

em quen é um pequena taxa de aprendizagem. Um exemplo de neuréréospodisto na
Figura 2.7, que mostra o fluxo do sinal que passa por ele. Hodederivada parcia;l% ser
Wi

expressa como

Pl ol ay™
= o (2:53)
ow; ay; " ow;
Para auxiliar alguns calculos, define-se a funigammo
' _1 d—v:lI2
hi = 9 exp{ —51d—vill*} =1,2..K (2.54)

= , 1=
>, gjexp{—3ld —yi[|2}

que é definida como a probabilidade a posteriori associadala doi-€simo modulo especia-
lista, sendo esta fungéo condicional tanto em relagcéo &o getentrada, quanto da resposta
desejadal, sujeita as restricdes

0<h <1 (2.55)

K
; h = 1. (2.56)

Ao calcular a derivada da fungéo do log-verossimilhancaedatéo ao vetor de saigg
apo6s uma simplificagéo, tem-se
5 = hid=v) (2.57)
comi =1, ...,K. Observe que, durante o processo de aprendizagem, 0s pesésimtho especi-
alista séo ajustados para corrigir 0 erro existente nagaififer entre a saida desejada e a saida do
maddulo especialista, mas em proporgéo a probabilidadetarposh; de que d-ésimo modulo
gerou o padrao de treinamento em uso.

Essa mesma derivada parcial, pode ser colocada em relagéfaa-€simo elemento do
vetory;, de acordo com a seguinte equagao:

ol (m) (m)
o h (d™ —y™) = hie™, (2.58)

em queq(m) € 0 erro produzido pela saida deésimo neurbnio do-ésima rede especialista,
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definido como
g™ —dm —y™. (2.59)

Se o especialista for a rede PS, a derivadzjxi(%em relacéo vetor de pesmém) é dada

por
(m)
M _, (2.60)

dwi(m) N

Caso sejaarede PL, a derivadayﬁ@ em relacdo vetor de pesmém) passa a ser dividida

em duas derivadas parciais por conta da funcéo de transi@tégistica, ou seja

M sew™
PR T
(m)
u- _ (2.61)
aw™

Se @ é a funcdo logistica, mostrada na Equacéo (2.15), a suadagiv é dada na Equa-

cao (2.23).
Dessa forma, substituindo as Equacdes (2.58) e (2.60) recBq2.52), obtém-se a regra

de atualizacéo dos pesos dos especialistas PS na iteracao

w™ (n+1) =w™ (n) + aw{™ (n)

w™ (n+1) =w™(n) + nhie™ (n)x(n) (2.62)

parai=12.. Kem=12,..Q.
Para o caso dos especialistas PL, substitui-se na Equag2), @& Equacdes (2.58), (2.61)
e (2.23), obtendo assim, a seguinte regra de atualizacdpesdos da-ésimo neurbnio do+

ésimo especialista:

W™ (n+1) = w™ () + dw{™ (m)
(m) (2.63)

w™ (n+1) = w™ (n) + nhie™ (M)yi(n)[1 - yi (M)]x(n)

parai=1,2,...Kem=12,...q.
Sobre o treinamento dos pesos do seletor, existem alguriessrdias em relacdo ao dos
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pesos dos especialistas. A comecar, a quantidade de nesidimsaida presentes na rede se-
letora € igual &, enquanto nos médulos é iguatjaApesar de, tanto os especialistas quanto
o seletor serem redes de camada Unica, 0s especialistagposaidas lineares, enquanto o
seletor usa a funcao softmax como funcéo de ativacao.

Lembrando que a ativacd@p é em funcdo da soma ponderagasubstitui-se a Equacéo
(2.40) na Equacéo (2.51), levando em consideracao que d(éximng'f:l exp{u;} € o mesmo
para todd, pode-se reescrever a funcao log-verossimilhanca de@cord

K

| = In_zlexp{ui}.exp{—%nd —vill) =In _iexp{uj}} : (2.64)
= =

Assim como na atualizagcéo dos pesos dos especialistasjecate a derivada parcial da
Equacéo (2.64), pelo vetor de pespslo seletor, ou seja,

ol dl duy .
32 = 70 7a i=1,2,...K. (2.65)
Sabendo que
u=x"a, (2.66)

entdo a derivada parcial deem relagéo aos pesos € igual a

ou; )
— = =12 ..K. 2.67
aa’l X7 I b 9 b ( )

A derivada parcial deem funcéo del;, depois de simplificada, é dada por

7)

A Equacéo (2.68) mostra que os pesosi-@simo neurdnio do seletor séo ajustados de
tal forma que as ativagdes, ou probabilidades a priori,dendm direcdo as probabilidades a
posteriori,h; (JACOBS et al., 1991).

Sendo assim, substituindo as Equacdes (2.68) e (2.67),us;&0| (2.65), tem-se que

ol .
a—ai:(hi_gi)x’ =12, ..,K (2.69)
entao o ajuste correspondente se torna

Dai =ng
=n(hi —gi)x



2.4 Mistura de Especialistas 40

em que o pode ter um valor diferente do usado no treinamento dos pksosspecialistas.
Dessa forma, a atualizacdo dos pesos passa a ser feita de ecor a seguinte regra:

ai(n+1) = ai(n) +n(hi(n) —gi(n)x(n). (2.70)

2.4.3 Resumo do Algoritmo da Arquitetura ME

Nesta secdo, apresenta-se um resumo do procedimento pdeptag@o da arquitetura
de mistura de especialistas, construidas por modulos @s & camada Unica com funcao
de ativacéo logistica e uma rede seletora também de camada tras com uma funcao de
ativacao softmax.

1. Inicializag&a atribuir valores pequenos e aleatérios para 0s pesos nesiaﬁ;stasrvi(m) (n)
e do seletog;(n),i=1,2,....Kem=1,2,....c

2. Adaptando os Especialistas e 0 Seletpresentar o padréo de entrada) e a resposta
desejadal(n) para o instante atuat

ui(n) = x" (n)a(n), (2.71)
Gi(n) = S ] (2.72)
™ (n) = xT (mw™ (n), (2.73)
yim =y y?m) -y @ m), (2.74)

! _ gi(n) exp{ —3|ld(n)—y;(n)|?}
M) = 5% o mexel - 1Idm w7} (2.75)
™ (n) = d™(n) —y\™ (n), (2.76)
5™ = &™) [y ma-y"m), (2.77)
w™t+1) = w™(n)+nhimg™ (nx(n), (2.78)
ai(t+1) = a(n)+nhi(n)—g(n)]xn). (2.79)

3. Repetir passo 2 para todos os padrdes de treinamento=.2,2,...,N.

4. Repetir passos 2 e 3 até 0 processo convergir.
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2.5 Rede Recorrente de Elman

Até o presente momento, as arquiteturas descritas sdoaediptica, i.e. ndo possuem
nenhuma forma de realimentacdo e, consequentemente,manhemoria. Nesta secao, €
descrita a rede de Elman que possui realimentacoes dagGas/anteriores de sua camada
oculta e, dessa forma, consegue processar a informacaoraropntida nos dados de entrada.

ELMAN (1990) prop6s uma rede recorrente baseada na rede d4lof,0 diferencial de
apresentar na camada de entrada, neurénios chamadosddeles de contextas quais con-
sistem nas ativacdes dos neurdnios ocultos na iteracancanteéssa mudanca na arquitetura
coloca esta rede em uma categoria, conhecida como redeserges simples.

A existéncia de realimentacdo de uma camada para outra lev@ncia das ativacdes
neurais (estados) anteriores na resposta atual do sistanaaterizando-se como uma forma
de memodria de curto prazo (PRINCIPE et al., 2000). Dessadomecanismos de memoéria
permitem que o mapeamento do espaco de entrada no de sdideartmenséao temporal no
tratamento dos dados. Em outras palavras, a sequéncialnestpgasao apresentados, passa a
ser levada em consideracdo. As redes que fazem uso de mesefaiatraves da recorréncia
ou atrasadores na camada de entrada, sdo conhecidas cesdirginicas.

As redes recorrentes simples sdo caracterizadas por tereemdes de realimentaciib-
xas, em outras palavras, seus valores ndo séo ajustadake-s@tazer a atualizacdo dos pesos
restantes com o algoritmo de retropropagagao.

A primeira parte da camada de entrada corresponde ao vetotidela propriamente dito,
conforme definido
x(n) = [x(n) x(n—1) --- x(n—(dg —1)1)]". (2.80)

A segunda parte, chamada de unidades de contexto, corsisipia das saidas dos neuro-
nios da camada oculta no instante 1. O termo “cOpia”, na verdade, é implementado compu-
tacionalmente através de um conjunto de conexdes de reddigd® com pesos fixos e iguais
a 1. Desta forma, os valores exatos das ativacdes dos nesidaicamada oculta no instante
n—1 sado utilizados pelas unidades de contexto para comporoo detentrada no instante
(ver Figura 2.8).

Se uma rede MLP tem duas camadas ocultas pode-se escolhgaldmopada oculta re-
alimentar as ativacdes neurais a fim de gerar uma rede retode Elman. Trés opgdes séo

3Pesos sinapticos com orientacdo da camada de saida paradaeBles realimentam para uma dada camada,
a saida de neurdnios de outras
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Camada Camada de
Oculta Saida

Unidades Pesos Pesos Saida da
de Entrada Sinapticos Sinapticos Rede

limiar = -1

limiar = -1 Wi,

X,

% Wy, at
WiN+1),
X :
W (N+q)
Uy
» U,

D

Figura 2.8: llustracdo da arquitetura da rede de EIman com apenas unzalaaulta.

possiveis: i realimentar as ativacfes da primeira camada oculta pamaidades de contexto,
(i) realimentar as ativagfes da segunda camada oculta paredasles de contexto, otii
realimentar as ativacdes de ambas as camadas ocultas penidades de contexto. Apés ex-
perimentacgéo, observou-se melhores resultados para adsegpcdo. Dessa forma, utiliza-se
nessa dissertacdo apenas as ativacdes da segunda canmtdquecsdo realimentadas para as
unidades de contexto.

Com relacéo a quantidade de unidades de contexto, estaddegeatamente de qual das
opcOes listadas no paragrafo anterior for escolhida. Nogiro caso, a quantidade de unidades
de contexto é igual ao numero de neurbnios da primeira caotadta (1). No segundo caso, a
guantidade de unidades de contexto € igual ao numero demesida segunda camada oculta
(02). No terceiro e ultimo caso, a quantidade de unidades dextoné igual ay; + gp. Todas
as outras conexoes da rede de Elman séao ajustaveis e deeitforward de tal forma que
esta arquitetura pode ser treinada pelo algoribrackpropagatiorpadrdo. Do ponto de vista
das conexdes, a rede de Elman possui apenas recorréntiasgsendo a maior parte de suas
conexdes sinapticas do tipeedforward

As ativacdes dos neurdnios da rede de Elman com uma camatmsiucalculadas como

p a1
ui(n) = j;wij(n)xj(n)—i-l;w” (nvi(n—1), i=1...,0q1, (2.81)
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tal que a saida dos neurénios ocultos € dadavgay = @[ui(n)]. As ativacdes e as saidas
dos neurdnios da ultima camada sdo calculadas como nas@&gu@c28) e (2.29). Durante o
treinamento os pesag; e w; sdo ajustados segundo as regras do algortaupropagation
padrao.

O do numero de parametros da rede recorrente de Elman comniocaacd@mada oculta é
dado por
M= ((p+a+1)xq1)+((q+1) xm). (2.82)

Como exemplo hipotético, considere as seguintes constaatd,q; =10 em= 1. Assim,
uma rede de Elman, teM = 150+ 11 = 161 parametros ajustaveis, enquanto uma rede MLP

teria

M= (p+1)a1+ (o + )M = (4+1)10+ (10+ 1)1 =51 (2.83)

2.6 Conclusao

Neste capitulo foram descritas as redes perceptron simpbggstico, perceptron multica-
madas, mistura de especialistas e rede recorrente de Elman.

A rede PS é a forma mais simples de rede neural artificial, alonente utilizada para
classificacdo de padrdes linearmente separaveis, sendbtgima por uma Unica camada de
neurdnios. A rede PL é uma variagdo desta, fazendo uso dadeigmoide logistica como
funcéo de ativacao e seu treinamento é realizado com a réffsageneralizado.

A rede MLP é constituida de duas ou mais camadas de neur@upsonta dessa caracte-
ristica, se enquadra na categoria dos algoritmos naoiseadesta forma, esta preparada para
solucionar problemas ndo-linearmente separaveis. Gatreanto de seus pesos € realizado com
o algoritmo de retropropagacéo do erba¢kpropagatioh

A arquitetura de mistura de especialistas é um tipo de atgui modular, a qual é com-
posta de um certo numero de redes neurais como especialiatéss a um mecanismo seletor,
que decide qual desses especialistas deve responderraalesia camada de entrada. Essa
arquitetura possui uma forte inspiracdo neurobiolégiaajuel se afirma que o préprio cérebro
faz uso de estruturas modulares e divisbes de tarefas afivitde gue muitos neurdnios se
aglomerem em uma Unica regido (BALLARD, 1986).

Como principal vantagem, permite que problemas compleg@sdivididos em subpro-
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blemas mais simples. O treinamento € feito de forma que csukCcrlista seja ativado com

maior intensidade somente em determinados momentos. Apesa&specialistas fornecerem
uma ativagdo a todos os estimulos, essas saidas serdoguasdpela probabilidade de cada
especialista ser o0 mais adequado ao dado vetor de entradaed$daa forma, eles séo treinados
em proporgao a sua probabilidade de responderem a uma dealdeen

Diferente das arquiteturas descritas até entdo, a redenBlossui estruturas de meméria
embutidas em sua arquitetura. A sua estrutura basica é lsmamela da rede MLP, com a
excecao da existéncia das unidades de contexto, as qukisnmoa camada de entrada as
ativacdes da camada oculta do momento anterior. Por coata dealimentagéo, esta rede €
capaz de tratar a informacao temporal contida nos dadosidarmnento.

No capitulo seguinte estdo a descricdo dos resultados stes e classificacado estatica
com as redes perceptron, perceptron multicamadas e mik@specialistas.
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3 RESULTADOS DOS EXPERIMENTOS
COM CLASSIFICACAO ESTATICA

3.1 Introducao

Neste capitulo, sdo detalhados os testes realizados co@s asdes neurais escolhidas para
o problema de classificagdo de padrdes estaticos na nasatggén robd mével. A perspectiva
utilizada nesses testes é baseada na formulacéo do pratdamsegacao “seguir paredes” para
robds moéveis como um problema de classificacdo de padroepjai@ robd deve distinguir
dentre as quatro opcdes possiveis de movimentacédo, daddetereninada configuracédo do
ambiente.

A titulo de abreviar a denominacdo das arquiteturas awiagste capitulo, adota-se a
seguinte notacdo: PLQ) para rede perceptron logistico, em duea dimensédo da entrad®e
o0 numero de neurdnios de saida; ME(O) para rede de mistura de especialistas, emkgee
0 numero de especialistas; e MIL(O) para rede perceptron multicamadas apmeurdnios
ocultos.

Este capitulo esta organizado da seguinte forma. Na SeZdetalha-se a plataforma ro-
boética utilizada para a coleta dos dados e testes de deskmgas redes neurais utilizadas.
Nas Secoes 3.3 e 3.4 é detalhado o programa baseado emitesyrtgie permitiu a geracao
dos dados estudados; a maneira como é realizada a coleta destlescricdo do ambiente de
testes. Na Secéo 3.5 encontram-se os resultados do treitdtesteoffline das redes percep-
tron logistico, mistura de especialistas e perceptronicamitadas, assim como a descrigdo do
comportamento do robé com cada uma delas. Por fim, na Sec&stddas conclusdes dos

testes.
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3.2 Robb Moével SCITOS G5

Desenvolvido pela equipe da empresa MetraLabs Robotiedizada em Ilimenau, Ale-
manha, o robé SCITOS G5 é uma plataforma mecatrbnica méofisgional para pesquisa e
desenvolvimento que combina as vantagens de robds iralsstais como robustez e longevi-
dade, com a mobilidade e flexibilidade de um rob6 de pesgaiségura 3.1 mostra o rob6 no
laboratorio de Robdética (LABOR), laboratério integrante@entro de Referéncia em Automa-
¢do e Robotica (CENTAURO), instalado nas dependéncias deetdidade Federal do Cearé,
onde foram realizados os testes de navegacao.

Figura 3.1: Rob6 SCITOS G5 no Laboratério de Robética (LABOR/CENTAURO)

Nas secdes seguintes estdo detalhadwsadwaree as bibliotecas dsoftwaredisponiveis
com esta plataforma.

3.2.1 OHardware

O rob6 SCITOS G5 possui varios sensores diferentes, estagbe-recarregaveis e inter-
face homem-maquina para aplicagbes em ambientes fechamnsa possibilidade de mudar
algumas outras interfaces (mecanicas e elétricas) deacond a necessidade do usuario.

O robd move-se através de um sistema motor diferénajak permite movimentar a pla-
taforma de 6Rg a uma velocidade de até4in/s, capaz de rotacionar 360 graus e empurrar
cargas de ate %@

1Significa que é um sistema motor de duas rodas, onde cada w1 pm atuador independente.
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O robd SCITOS G5 tem 51mx 735mmx 610mmde altura, comprimento e largura, res-
pectivamente. Possui ainda uma autonomia decdin um PC embarcado. Este ultimo é
constituido de uma placa-mae Mini-ITX, processador Intaie@®uo 1,6 ou 2.0GHz, com me-
méria RAM de 2GB, HD de 120GB, com entrada PS/2 para tecladouse) 5 entradas USB,

3 entradas Firewife TV-out, RS232, VGA, saida SPDIF, LVDS, e entrada RJ-45 Rtnarnet
10/100, além de rede wirelesa-board padréo IEEE 802.11a/b/g. Como sistema operacional,
utiliza Linux Fedora Core 8, com MetraLabs C++ Robot-API.

O robd possuencodergpara calculo de posi¢cao com 460 “ticks” por rotacédo da rasles@
de colisdo e 24 sensores de ultra-som com alcancea-26800cm Além desses sensores, ha
ainda um sensor a laser (Hokuyo URG-04LX, SICK S300 or LM8}20ma cabeca robdtica,
camera omnidirecional e portas de 1/O digitais e analdgicas

Para interface humano-maquina o robd possui um mototah screerde 15 polegadas
com resolucao de 1024768 pixels. Também possui 2 caixas de som embutidas e 2 micro-
fones omnidirecionais. Além disso, uma cabeca roboticalenpor uma redoma de acrilico
transparente com 3@tmde diametro, na qual estdo inseridos um par de olhos falsidpelpas
moveis. Os movimentos que a cabecga robdtica é capaz dearesfiix:

e elevacgdo e abaixamento da cabec¢a (ZD);
e rotacao de toda a cabeca em até°350
e movimentos sincronizados dos olhos para cima, para bairosegs lados;

e abertura e fechamento das palpebras de forma independeateauoutra.

3.2.2 APl do SCITOS G5

Nesta secao € apresentada a MRRoboticsdisponibilizada para leitura de dados senso-
riais e envio de comandos de contradetpoint$ relacionados ao robd SCITOS G5. ML-
Roboticsé uma colecéo de bibliotecas escritas em C++ e que permitegaemdblvimento de
programas para rob6s moveis produzidos pela empresa MésalA maioria dessas bibliote-
cas dependem dos pacotes basMetraLabsBase MetraLabsMath

O pacoteMetraLabsBaseonsiste em algumas classes genéricas que podem sedasliza
para operacgdes graficas, operacdes de leitura e escritajaiviosrcomuns e XML, comunica-
céo viasocket funcdes de criptografia e seguranga, entre outros.

’também conhecido como i.Link, IEEE 1394 ou HigH Performa®eeal Bus/HPSB
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O segundo pacot®JetraLabsMath oferece classes para tratamento de vetores, matrizes e
operac¢des numeéricas, tais como inversao de matrizes,nmpltacao de filtros de Kalman e
filtros de Kalman estendidos, geracdo de numeros aleatéegsucdo da equacdes lineares,
entre outros métodos e técnicas.

A APl MLRoboticsoferece varios pacotes, 0s quais consistem em pelo menognioza
classe compartilhada. Os principais componentes destadHIstados a seguir:

e MLRoboticBasefornece umframeworkde aplicagbes, que consiste em uma clésse
tory, umablackboard um servidor de eventos e as classes de gestdo de parametros.

¢ MLRoboticRobateste pacote permite a aquisi¢do de alguns tipos de dad®sagune-
cessarios no contexto da Robdtica Mdével, tais como posigdocidade, odometria, de-
tector de colisdes e medidas dos sensores de distancia.

e MLRoboticlP. fornece algumas classes para processamento de imagémsdaldois
diferentes tipos de imagem e algumas operac¢des basicasaigefih, métodos para con-
versao de cores e operagOes de /O para diferentes tipogueas de imagem.

¢ MLRoboticOpenCVeste pacote oferece uma clasgapperpara o tipo de imagem Ipll-
mage a partir dintel®Open Source Computer Vision Librardyermite utilizar as funci-
onalidades d®penCV juntamente com &rameworkoferecido pela MLRobotic.

e MLRoboticGUL! este pacote contém algumas classes GUI simples parad&xitécima-
gens, videos e dados de distancias. Essas classes sd@base&R)toolkit da TrolltechR).

¢ MLRoboticSystemmeste pacote ha algumas classes de baixo nivel em que@sifipd-
das informacdes sobre a instalagdo da CPU e o sistema ALS¥a(kdd Linux Sound
Architecture) para controle do sistema de som.

e MLRoboticHardware este pacote oferece algumas classes de controle adigaral
componentes de hardware externos, que nao pertencem aprogiamente dito. Qua-
tro diferentes dispositivos como camara Video-4-Linuxded-4-Linux-2, DC1394 e
DFG1394 séo suportadas e uma classe para porta serial gsvaidel.

Sensores de distancia a laser, cameras e bragos roboticagsitados através deld-ons
opcionais.

Na secdo seguinte sao apresentados os detalhes sobre anpadgaseado em heuristicas
responséavel pela coordenacdo das quatro movimentacGssgiesde maneira a permitir que
o robd apresente o comportamento de seguir paredes.
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3.3 Algoritmo Heuristico para Navegacéao do tipo Seguir-Pades

Para o desenvolvimento do sistema de navegacéo e contrate debd, duas abordagens
podem ser seguidagp-downe bottom-up(PFEIFER; SCHEIER, 2002).

Na abordagentop-down(descendente), a tarefa que o robd deve executar é paatizion
em subtarefas, as quais séo determinadas pelos projetigate paradigma, um especialista
projeta o sistema de navegacao e controle com base no seecouehto (AGUIRRE, 2007).
De tal forma que o robd fica limitado a apenas resolver a tpaataa qual foi programado.

Ja na abordagetmottom-up(ascendente), muito pouco conhecimento € imposto pelo pro-
jetista do sistema de navegacao e controle, exigindo qu&etensa seja dotado de capacidade
de aprendizagem e adaptacdo ao ambiente. Assim, os compatts observados emergem da
interacéo do robd com o seu ambiente. Esses conceitos egtiémados com maior nivel de
detalhes e profundidade em ARKIN (1998), PFEIFER & SCHEIEBOQ) e Tani (2007).

Nesta secédo, € apresentado um algoritmo desenvolvido,asaffd da abordagertop-
down para que o robd SCITOS G5 seja capaz de navegar seguindtepdiéall-Following).
A metodologia de projeto do algoritmo é dita ser do tipo dedeate devido ao fato de que as
classes de movimentos e as condi¢cdes sensério-motoragyeana movimentos sejam realiza-
dos séo contruidas a partir de diversos testes realizado®s cobo e a partir do conhecimento
de especialistas. O algoritmo baseado em regras hewistea melhor resultado, pode ser
visto no Algoritmo 3.3.1.

A logica implementada pelo o Algoritmo 3.3.1 leva em consigéo duas distancia resu-
midas: a da frente e da esquerda. Sendo assim, o rob0 reatita aa sala no sentido horério,
cuja trajetoria criada e percepc¢ao sensorial do ambiemterpser vistos na Figura 3.2.

A tarefa de Seguir-Paredes ¢é dividida em quatro subtarsé&agiir em frente, girar para a
direita em uma curva aberta, girar para a direita em uma dackada e girar a esquerda. O
chaveamento das decisdes é feita de acordo com a forma gb@ esté percebendo o ambiente

com seus sensores de ultra-som.
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Algorithm 3.3.1: SEGUEPAREDE(frontDistancele ftDistancé

if leftDistance> 0,9
then
if frontDistance<=0,9
then Parar e girar a direita

elseReduz a velocidade e gira a esquerda

if frontDistance<=0,9
then Parar e girar a direita

else ¢ else ifle ftDistance< 0,55
then Reduz a velocidade e gira a direita

elseSegue em Frente

Para que ele siga em frente, € necessario que esteja enaplarelbm a parede a mais de
55cmdesta e que ndo haja obstaculos a frente a menosote 90

Para que realize a curva a esquerda, € necessario que nadbs$taeulos a menos de@f
da sua frente e da sua esquerda, por exemplo, quando estos&@nma esquina.

Cantos

Cantos

Figura 3.2: Percep¢do do ambiente e trajetéria do SCITOS G5 realizdda\fgoritmo 3.3.1.

A curva aberta a direita é utilizada apenas quando o robdrasta proximo da parede, ou
seja, com uma distancia a esquerda menor qum@as a frente esta livre. Ja a curva fechada
a direita é justamente a manobra que evita colisdes nosscanto
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Na secao seguinte sédo descritos os detalhes sobre a caaetadiis referentes a navegacao
do robd, os quais sédo destinados ao treinamento e testeddgsyeurais.

3.4 Metodologia para a Coleta de Dados

Para coletar dados destinados ao treinamento das redessnéoircriada uma rotina em
C++ para guiar e rotular o comportamento de seguir pareddasds leituras sensoriais naquele
instante. Detalhes desta rotina foram mostrados na Secéa ®ia l0gica de funcionamento
€ apresentada no Algoritmo 3.3.1. A rotina, por ser a resp@hgor gerar as decisdes que 0
robd precisa tomar sobre a sua movimentacgao, é colocada dentmahreadque é chamada
a cada vez que os sensores de ultra-som captam alguma musdgrfeativa. Caso néo haja
nenhuma atividade sensorial em &@)o robo para.

A légica do algoritmo de navegacéao faz uso de regras haassbiaseadas em condicdes
pré-estabelecidas, as quais foram determinadas a pardivelesas tentativas e erros até que
chegasse a um comportamento adequado ao problema. Elabtaaas medidas de distancia
captadas a frente e a esquerda do robd, embora este tamloéie esldistancias referentes ao
seu lado direito e atras.

O vetor de leituras sensoriais no instamt&s(n) € representado por
Xs(N) = [t (n) Xe(N) Xa(n) % (M), (3.1)

em que os indice$, e d et indicam, respectivamente, a leitura correspondente asREs
localizados na parte da frente, a esquerda, a direita e a@ada uma dessas distancias é
extraida de um conjunto de sensores que formam juntos umdei®0, e a distancia utilizada

€ a menor encontrada pelos sensores que fazem parte dotoomjtiizando a Figura 3.3 para
melhor entender o conceito, a leitura referente a frextén), &€ dada por

Xt (n) = min{xo(n) x1(n) x11(n) }, (3.2)
de forma similar, a leitura referente ao lado esquerdo pedeepresentada como
Xe(n) = min{xg(n) Xg(Nn) X10(N) }. (3.3)

As quatro distancias séo doravante referidas ao longo ttndermodistancias resumidag
a Figura 3.3 mostra de forma intuitiva como séo escolhidesloses que vao representa-las em
cada lado. Os numeros em vermelho, representam os sengerebt§m a menor distancia do
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Seu grupo, e consequentemente sao os escolhidos pare&rgg+les. Essa abordagem tambéem
€ a mesma utilizada no trabalho de KRISHNA & KALRA (2000).

Figura 3.3: llustracéo das distancias resumidas.

Além da logica que determina a movimentacéitraadtambém possui a responsabilidade
de enviar, através da rede wireless, as seguintes infoesag® banco de dados localizado
no computador de apoio: (i) as 24 leituras dos sensoresadtm (ii) as coordenadasy e
posicdo angular a partir dencoderdo robd, (iii) a velocidade translacional e rotacional do
robd naquele momento, (iv) o rétulo numérico da acédo queefalizada pelo robd de acordo
com as configuragcdes do ambiente e (v) as quatro distansiasidas.

No caso da rede MLP e da Elman, sdo ainda acrescentados agasvdos neuronios
da camada oculta. Essas informagfes séo coletadas a medidaS{ITOS G5 navega pela
sala, realizando quatro voltas. A coleta de dados é realiaagdma taxa de 9 amostras por
segundo e gerou um banco de dados com 5456 exemplos. Estess@acentao utilizados para
o treinamento dos classificadores neurais apresentadesoamente, a fim de verificar qual
deles melhor “imita” o Algoritmo 3.3.1.

A disposicao dos objetos localizados na sala de teste pogesena Figura 3.4.
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Caixas
Bancada [

Mesa

Figura 3.4: Diagrama do ambiente de navegagao.

Os movimentos executados a partir da anélise das distaesiasidas a frente e a esquerda
séo: seguir em frente, curva aberta a direita, curva fechatiieeita e curva aberta a esquerda.
Mais detalhes a respeito das condi¢cdes necessarias pacallaaedessas acdes no programa
heuristico foram vistos na Sec¢éo B.

Como ja foi mencionado, o problema de navegacéo € formuladm am problema de
classificacdo de padrdes. Neste caso, as leituras seastwgultra-sons séo utilizadas como
entradas e as classes do problema sao os quatro movimentpsdgm ser realizados: seguir
em frente (classe 1), curva aberta a direita (classe 2)adapchada a direita (classe 3) e curva
aberta a esquerda (classe 4).

Na Figura 3.5 € mostrada a trajetoria que o robd percorreppeos azuis, e a sua perspec-
tiva do ambiente (paredes, obstaculos, etc) em pontosspidda pelas distancias retornadas
pelos sensores de ultra-som.

Figura 3.5: Percepc¢do do ambiente e trajetdria do SCITOS G5 realizdda\fgoritmo 3.3.1.
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3.5 Resultados dos Experimentos

Nos experimentos que se seguem, a rede PL é formada por unzacamada de quatro
neurdnios de saida, cada um representando uma acgéo difeEesta rede é treinada por 500
épocas a uma taxa de aprendizagem fixg de0, 02.

A arquitetura ME é constituida por uma rede seletora caridétde uma rede PS com
quatro neurbnios, mals = 4 redes especialistas que também séo formadas por redesPS co
quatro neurdnios. O treinamento é realizado com 35 épocasadaxa fixa de aprendizagem
de Q02.

Com arede MLP, foram realizados testes preliminares coenatifes quantidades de neuro-
nios ocultos para verificar qual a quantidade minima capaealar a classificacdo com su-
cesso. Observou-se qge= 6 é essa quantidade minima, conforme sera mostrado adfante.
camada de saida contém 4 neur6nios com fungéo de ativagatdag o treinamento € reali-
zado por 500 épocas com taxa de aprendizagem fixadp-er@, 05.

Séo realizadas 50 repeti¢des do treinamento/teste deer@lasempre reiniciando 0s pesos
aleatoriamente entrle-0,01;0 01] a cada novo treinamento. Estas repeti¢cdes tém por objetivo
fazer uma avaliagcéo estatistica das taxas de acerto. Os g@sede cujo treinamento resul-
tou na melhor taxa de acerto sdao armazenados para uso dorgesie. Das 5456 amostras
coletadas, 2205 pertencem a classe 1, 826 pertencem a 2|843@7 pertencem a classe 3 e
328 pertencem a classe 4. Do total, 4000 amostras séo dissipara treinamento e as 1455
restantes para teste dos classificadores. Essas amostygragsam por nenhum tipo de pré-
processamento visto que 70% dos padrdes de entrada es&0 it sendo 235% dos valores
restantes entril, 2| e 6,5% de valores entrg, 5].

Na Figura 3.6 pode ser visto o gréfico de disperséo dos dadbstéacia resumida a frente
versus a resumida a esquerda, em que cada ponto tem a sudecorim@da de acordo com a
classe a que pertence.
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Figura 3.6: Grafico de dispersdo das distancias resumidas a frente eeéreaq

Para cada uma das arquiteturas, trés Casos sao avaliadesgduaa dimenséo do vetor
de entrada. As componentes destes vetores consistem té@ascidis obtidas pela leitura dos
sensores ultra-som. Cada mudanca na dimenséo dos dadogataeresulta em uma nova
rede e € realizado um novo treinamento.

Para o Caso 1, utiliza-se todas as distancias lidas pelosrzbies de ultra-som do robd
SCITOS G5,

X1
x(n) = S (3.4)

X24.
Para o Caso 2, as quatro distancias resumidas (frente rdagdeeita e traseira),

x(n) = [x¢ (n) Xe(n) Xa(n) x(n)]". (3.5)

A escolha desse teste é feita na tentativa de diminuir a diilmealidade da entrada, como
também verificar o quanto essa diminuicao da complexidatarafo comportamento do robd.

Por fim, para o Caso 3, apenas as distancias resumidas tefeéefniente e a esquerda do
SCITOS, séo alimentadas a rede, como € mostrado abaixo

x(n) = [x¢ (n) xe(n)]"- (3.6)

Desses trés Casos, apenas o que utiliza duas distanciagdasé que sera tratado em de-
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talhes neste capitulo. Todavia, os detalhes dos outr@stpstlem ser encontrados nos Apén-
dices A, B, CeD.

Cada experimento para diferentes dimensdes do vetor dalarfti dividido em duas fases.
A primeira consiste no treinamento e tesfinede uma rede em um computador (Pentium 4,
2.4GHz com memodria de 500Mb, Sistema Operacional Ubun#l) 8€sultando em um arquivo
texto contendo os valores dos pesos sinapticos da rede célmrndesempenho durante os
testes. Em seguida, embarca-se a rede gerada para quergsife @ movimentacdo do robd
pela sala, comparando seu desempenho com o do algoritmistieugue gerou os dados para
treinamento.

A avaliacéo dos resultados é feita através da taxa de acédimmo treinamento, calculada
a partir das taxas geradas a cada repeticdo do treinameamobéim sdo utilizadas taxas de
acerto médio nos testeffline o erro quadratico médio (EQM) e a matriz de confusdo gerada.
O EQM ¢ calculado de acordo com

2

1

EQM= =
Q N,

(d(n) —y(n)*(n). (3.7)

1

ondeN é a quantidade de dados destinados ao teste, ness&lcade}55; o vetod(n) séo as
saidas desejadas no instan&o vetory(n) sdo as saidas da rede no mesmo instante.

A matriz de confusdo € uma matriz quadrada, com tantas lialtadunas quanto classes
a serem classificadas, neste caso € uma mattid,donde as linhas representam as respos-
tas desejadas e as colunas, a resposta da rede. Dessa fodeasepdeduzir que a quanti-
dade de respostas corretas estdo na diagonal principal mestiz, formada pelos elementos
[(1,1);(2,2);(3,3); (4,4)], neste caso.

E importante ressaltar que para todas as redes testadggemtente de onde se posiciona
o rob6 dentro da sala, ele € capaz de dar continuidade atotram excec¢do apenas se
0 posicionar muito distante de uma parede, mas isto devedseadimitacdo no algoritmo
utilizado para treino, e ndo por um aprendizado inadequadparte da rede neural.

3.5.1 Resultados com a Rede Perceptron Logistico

Nesta subsecéo estéo os resultados do treinamento efféateda rede perceptron logis-
tico com 2 unidades de entrada (Caso 3) e um resumo dos desiftara o Caso 1 e 2. Mais
detalhes destes dois ultimos, podem ser encontrados nalkpéd.
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3.5.1.1 Resultados para a Rede PL(2,4)

Nesta subsec¢éo sdo descritos os resultados do experimemtorede PL que utiliza apenas
as duas distancias resumidas a frente e a esquerda do rob®S@kra compor o vetor de
entrada. Na Tabela 3.1 estdo as estatisticas dos té8ileg enquanto na Tabela 3.2 estao os
resultados da execucédo da rede PL(2,4) no rob6 SCITOS G5.

Tabela 3.1: Estatisticas do treinamentdfline da rede PL(2,4).
| PL(2,4) |
Média de acertos 14.12%
Taxa Maxima de acertos 14, 12%
Taxa Minima de acertos 14,12%
Variancia dos resultados 0

Tabela 3.2: Resultado dos testedfline para a rede PL(2,4).
| TESTE PL(2,4) |

Erro Quadratico Médio 0,1612

Taxa de acerto 76,01%

Matriz de Confuséo Classes Preditas
@ 525 0 0 O
n v
9 'g 193 14 O 0
ox O 0 534 13

69 0 5 33

A rede PL(2,4) apresenta 1¥?% como taxa de acerto, a qual ndo apresentou nenhuma va-
riacdo durante as 50 repeti¢cdes de treinamento/testemissioa que esta rede esta convergindo
sempre para a mesma solucéo, apesar do embaralhamentoreeadeeinamento. Na matriz
de confus@o na Tabela 3.2 observam-se erros na classifidagdnovimentosurva aberta a

direita e curva a esquerda

Na Figura 3.7 mostram-se o grafico de dispersdo dos dadospeHisie de decisdo de-
finida pela rede PL(2,4). Esta arquitetura linear produzta een preto da figura. Como é
possivel observar, ha a discriminacdo de apenas duass;lassbora ndo seja possivel dis-
tinguir visualmente quais classes a rede esta separandan@isar a matriz de confuséo, €
possivel concluir que sejam as classeguir em frente curva fechada a direitapois séo as
gue possuem menos padrbes erroneamente classificados.diskEonos padrdes que nao sao
corretamente categorizados, sdo associados a uma deasasdatises predominantes.
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Figura 3.7: Superficie de decisédo da rede PL(2,4).

Na Figura 3.8 0s pontos pretos representam 0s obstaculosbpdrs com os 24 sensores
de ultra-som, que mostram o quao ruidosa € a perspectivabdosabre o seu ambiente. A
trilha em azul é a trajetéria que ele segue durante a voltarepleza pela sala e o circulo
em vermelho indica a sua posic¢éo final. Durante a navegaga@aede PL(2,4), ndo houve
nenhuma colisdo, porém o robd nao foi capaz de fazer a cursguerla, como € possivel
inferir pelos resultados da matriz de confuséo.

Figura 3.8: Percepgdo do ambiente e trajetdria do SCITOS G5 para a re@edpL
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3.5.1.2 Resultados para as Redes PL(4,4) e PL(24,4)

Nesta subsecdo encontra-se um resumo dos resultados téssréadizados com as redes
PL(24,4) e PL(4,4). A Tabela 3.3 mostra a média dos acertb®oh@mento, na qual é possivel
observar que a rede PL(24,4) teve o melhor desempenho, amid@nte a realizacdo do teste,
a rede com 4 unidade de entrada teve uma taxa g% de acerto, enquanto a que faz uso de

24 teve apenas 284%.

Tabela 3.3: Resumo do resultado dos testdfline para as redes PL(4,4) e PL(24,4).

| TESTEPL(244) | TESTEPL(44) |
Média de acertos do Treino 16,67% 952%
Taxa de acerto 28,84% 7649%
Matriz de Confuséao Classes Preditas Classes Preditas
g , 144 177 273 0 535 0 59 O
@ 'g 26 17 164 O 200 6 O 0
Ox 107 183 258 O 0O O 534 13

48 19 39 1 65 0 4 38

Analisando as matrizes de confusao, percebe-se que amizeadiveram problemas na
categorizacéo das classes 2 e 4. Apesar disso, para a retld)Pbcorre uma quantidade
menor de padrdes fora da diagonal principal da matriz, @) B§jmenos padrdes erroneamente

classificados do que a rede PL(24,4).

Nas Figuras 3.9(a) e 3.9(b) sdo mostradas as trajetoriakidagedes mencionadas acima.

(@) (b)

Figura 3.9: Percepcdo do ambiente e trajetdria do SCITOS G5 para a rél€23,4) e b) PL(4,4).

Com a rede PL(24,4), o robd é quase capaz de realizar umainaiaa na sala de teste,



3.5 Resultados dos Experimentos 60

colidindo antes de fazer a ultima curva. Ja com a rede PL.@#ad0ma visivel melhora no seu
desempenho, ndo sé pelo fato de nao haver colisbes, comuostivado uma tentativa de fazer
a curva a esquerda, uma vez que até entdo o robd nédo est&andalesse movimento.

Na subsecéo seguinte, estdo os detalhes dos resultadiissaiitim a arquitetura de mistura
de especialistas.

3.5.2 Resultados para a Arquitetura de Mistura de Especiaditas

Nesta subsecdo encontram-se os resultados do treinamtadte ela Mistura de Especi-
alistas com 2 unidades de entrada, assim como um resumoaobestes com 0s casos que
fazem uso de 4 e 24 sensores. Mais detalhes sobre estestoo@sipodem ser encontrados
no Apéndice D.

3.5.2.1 Resultados para a Rede ME(2,4,4)

Usando as duas distancias resumidas como entrada da redepsi#iadas na Tabela 3.4 as
estatisticas dos testeffline enquanto na Tabela 3.5 € mostrado o resultado dodébie da
arquitetura ME(2,4,4).

Tabela 3.4: Estatisticas do treinamentdfline para a arquitetura ME(2,4,4).
| ME(2,4,4) |
Média de acertos 84,22%
Taxa Maxima de acertos 84, 22%
Taxa Minima de acertos 84,22%
Variancia dos resultados O

Tabela 3.5: Resultado dos testedfline para a arquitetura ME(2,4,4).

| ME(2,4,4) |

Erro Quadratico Médio 0,149403

Taxa de acerto 76,35%

Matriz de Confusdo Classes Preditas
© 530 0 64 0
0w
9 'g 201 6 O 0
Oox 0 0 534 13

62 0 4 41

Pela analise das Tabelas 3.4 e 3.5, verifica-se ainda o mesivleqpa com as classes 2 e 4

onde apenas, 2% (WG%) e 3831% (ﬁiez) dos padrbes, respectivamente, sdo classificados

corretamente, em contraste aosBB% (s ) da classe 1 e 982% (z5255) da classe 3.
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Para a arquitetura ME(2,4,4), o rob6 efetuou uma trajetingallar, terminando-a com uma
colisdo antes da curva a esquerda, como é mostrado na FigQrd&ssa forma conclui-se que
essa rede so foi capaz de classificar as informa¢des do amb@no condigdes paracarva
a direita. Mesmo ao ser reposicionado um pouco depois do ponto dégptisde ele deveria
realizar uma curva a esquerda, o robd permaneceu em umaatana a direita.

Figura 3.10: Percepcao do ambiente e trajetdria do SCITOS G5 para a re(@, M.

A Figura 3.11 corrobora o comportamento do robé, pois ficeoalme as superficies de
decisdo geradas colocam todos os padr6es em uma Unica gasgeelo resultado discutido
anteriormente, é possivel concluir que seja a clessg fechada a direita
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Figura 3.11: Superficie de decisdo da rede ME(2,4,4).
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3.5.2.2 Resultados para as Arquiteturas ME(4,4,4) e ME(24,4)

Nesta subsecdo encontra-se um resumo sobre 0s resultattemdmento e testeffline
com as redes ME(24,4,4) e ME(4,4,4), mostrados na Tabela8s8m como a descri¢do do
comportamento do robd e as trajetérias geradas por essasatias.

Tabela 3.6: Resumo dos resultado dos testéftine para as arquiteturas ME(24,4,4) e ME(4,4,4).

| ME(24,4,4) | ME(4,4,4) |
Média de acertos do Treino 57% 84 35%
Taxa de acerto 9,95% 7587%
Matriz de Confuséo Classes Preditas Classes Preditas

228 177 211 2 523 1 70 O
131 31 650 1 195 12 0 O
395 7 139 O 0O O 534 13
55 2 26 O 69 0 3 35

Classes
Reais

Pelos resultados da Tabela 3.6, percebe-se que a rede M té# melhor desempenho
que a ME(24,4,4) tanto no treinamento, quanto no teste.sksseflete na matriz de confuséo.
Também se observa a dificuldade na discriminagéo das classds No geral, a arquitetura
ME(4,4,4) tem menos padrdes classificados erroneamente.

Nas Figuras 3.12(a) e 3.12(b) s&o mostradas as trajet@riabd com as redes ME(24,4,4)
e ME(4,4,4). Durante a navegacao com a rede ME(24,4,4),@colidiu 3 vezes, mostrando
que ndo houve uma boa especializacdo da tarefa por partespesiaistas. Por conta das
colisbes, so foi possivel gerar uma imagem da trajetoriaHigira 3.12(a)).

@) (b)

Figura 3.12: Percepcao do ambiente e trajetéria do SCITOS G5 para a retiéE€)4,4,4) e b)
ME(4,4,4).

Como é possivel ser verificado na Figura 3.12(b), o pontorangkra que o robd perma-
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neceu girando sobre seu proprio eixo, pois realizava sa@nirva fechada a direitaque € a
classe que teve mais padrbes corretamente classificados.

Na subsecéo seguinte estéo os resultados com a rede pamgepiticamadas.

3.5.3 Resultados para a Rede MLP

Nesta subsec¢éo sdo detalhados os resultados do treinanesi@®fflineda rede MLP(2,6,4).
Para as redes MLP(4,6,4) e MLP(24,6,4) séo feitos apenasiossdos resultados. Mais deta-
Ihes sobre estas ultimas, podem ser encontrados no Apéhdice

Também sao discutidos os testes realizados em busca dédqdantinima de neurdnios
na camada oculta que permite separar as quatro classeshtienpao

3.5.3.1 Dimensao da Camada Oculta

A partir dos resultados anteriores pode-se concluir quer@steturas lineares nao séo
capazes de fazer a separacao correta das classes dentwbleéayarabordado. Este fato permite
uma antecipagdo no prognostico de um melhor desempenhaperda rede MLP, uma vez
que ela é capaz de gerar superficies de decisdo ndo-linddaspara que a rede MLP possa
gerar essas superficies de forma adequada, € necessarimidat a quantidade de neurbnios
gue ficam na camada oculta e que séo responsaveis pela eaondade da rede.

Neste trabalho, a quantidade escolhida foi determinadando o nimero de neurbnios
ocultos até encontrar um valor que resultasse em superBafecientes para dividir correta-
mente as classes do problema. Na Figura 3.13 sdo mostradassassuperficies geradas para
diferentes quantidades de neurdnios ocultos.

A partir dos resultados mostrados na Figura 3.13(d), perselquey = 6 € a quantidade
minima que gera superficies suficientes para separar @oeate as quatro classes. Com 8
neurénios ocultos ainda se obtém uma configuracdo seme)haats a partir desse valor, &
possivel verificar a ocorréncia awerfittinga partir das divisbes no espaco em que nao ha
dados a serem categorizados.
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Figura 3.13: Superficies de Decisdo com a Rede MLP com a) 3, b) 4, ¢) 5, d)/6ed) 8 g) 10 e h) 20
neurdnios ocultos
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Ao longo deste trabalho, a rede MLP foi avaliada com 6, 8 e 20Gméos ocultos para
verificar se o0 aumento dos neurdnios ocultos causa algunfeoragignificativa no desempe-
nho do robd durante a navegacdo. Neste capitulo abordaesasaps testes realizados com 6

neurdnios ocultos, os outros resultados podem ser endostre Apéndice A.

3.5.3.2 Resultados para a Rede MLP(2,6,4)

Com a MLP que utiliza dois parametros de entrada, os resdtda analise inicial com 6

neurdnios ocultos estdo nas Tabelas 3.7 e 3.8.

Nestas tabelas, observam-se boas taxas de acerto (maier85%) tanto no treinamento
guanto no teste. A matriz de confusdo mostra uma porcentedggradrdes corretamente clas-
sificados de 9,7% (classe 1), 981% (classe 2), 98% (classe 3) e 8% (classe 4).

Tabela 3.7: Estatisticas do treinamentdfline para a rede MLP(2,6,4).
| MLP(2,6,4)
Média de acertos 96,82%
Taxa Maxima de acertos 97,95%
Taxa Minima de acertos  82,07%
Variancia dos resultados 9,32 x 10~4

Tabela 3.8: Resultado dos testedfline para a rede MLP(2,6,4).
| TESTE MLP(2,6,4) |

Erro Quadratico Médio 0.0294259

Taxa de acerto 97,59%

Matriz de Confuséo Classes Preditas
® 571 7 6 0
0 v
a 'g 0O 213 8 0
ox 1 0O 559 O

11 O 2 78

Na Figura 3.14 sdo mostradas as ativacdes dos neurbnidesodal rede MLP(2,6,4) ao
longo de uma volta na sala testes, na qual, percebe-se quewdnio permaneceu com ativa-
cOes proximas a zero. Apesar deste neurdnio ndo disparaoememto algum, acredita-se que
ele possua alguma importancia na dinamica da rede, pelddéajoe com 5 neurdnios ocultos, a
rede MLP n&o é capaz de formar superficies de decisdo stisipara separar todas as classes,
como mostra a Figura 3.13(c). Este é um fato a ser investigaaiomaior profundidade em

trabalhos futuros.

Verificou-se ainda que as ativacdes dos neurdnios ocullmsoidcidem com nenhuma
acao em especifico, independente da quantidade de unidaelesatla ou de neurbnios ocultos.
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Decisoes Tomadas

Ativacao Neurénio 1 Ativacao Neurdnio 2

0000 200 300 400 500 K 500

1 Ativacao Neurdnio 3 1 Ativacao Neurdnio 4

0 ;j 0 { il P
100 400 500 100 201 30 400 500

Ativacao Neurdnio 5 Ativacao Neurdnio 6

0 T00 200 300 400 500 0 100 200 300 400 500

Figura 3.14: Ativacbes da camada oculta da rede MLP(2,6,4).

A trajetéria do rob6 para a rede MLP(2,6,4) é mostrada nar&i§ul5. Neste caso, ndo
houve colisdes e o robo teve ainda menos momentos de hesitagfiie os observados com a
rede MLP(4,6,4). Essa trajetéria gerada € muito proximaradgepelo programa baseado em
regras, ao ser comparada com a Figura 3.5.
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Figura 3.15: Percepcao do ambiente e trajetoria do SCITOS G5 para a re@2/8,4).

3.5.3.3 Resultados para as Redes MLP(4,6,4) e (24,6,4)

Nesta subsecao encontra-se um resumo dos resultadosdortesito e testefflinecom as
redes MLP(24,6,4) e MLP(4,6,4), mostrados na Tabela 318, dmmo a descricdo do compor-

tamento do robd e a trajetéria com essas duas redes.

Tabela 3.9: Resultado dos testedfline para as redes MLP(24,6,4) e MLP(4,6,4).

| MLP(24,6,4) | MLP(4,6,4) |
Média de acertos do Treino 88,78% 8483%
Taxa de acerto 85,92% 9704%
Matriz de Confusédo Classes Preditas Classes Preditas

520 13 19 55 559 9 15 1
28 161 3 36 0 228 1 O
19 6 485 19 12 0 545 O
2 0 5 85 2 0 3 81

Classes
Reais

Apesar de durante o treinamento a rede MLP(24,6,4) ter epiado um resultado melhor,
no testeoffline verifica-se, tanto pela taxa de acerto de(®Po, como pela matriz de confuséao,

gue a rede MLP(4,6,4) teve um melhor desempenho.

Nas Figuras 3.16(a) e 3.16(b) sdo mostradas as trajet@iashbd com as redes menci-
onadas. Com a rede MLP(24,6,4), mostrada na Figura 3.1d{a)quatro voltas que o robo
realizou, em apenas uma delas ocorreu colisdo. Isso faildévuma curva muito fechada a
esquerda que foi seguida de uma curva a direita, o que fez gera gauda do robd encostasse
na parede. No restante do percurso, o robd se mostrou mgitartte e em varios momentos
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ficou parado por dois ou trés segundos devido a decisdestantd. Mesmo assim, o0 robd foi
capaz de fazer a curva a esquerda, que até entdo ndo havieadidada com sucesso.

(@) (b)

Figura 3.16: Percepcao do ambiente e trajetéria do SCITOS G5 para a retiRj24,6,4) e b)
MLP(4,6,4)

Com arede MLP(4,6,4), o rob0 foi capaz de realizar as volasaia com menos momentos
de hesitacao e sem colisbes, demonstrando uma boa imitagdgaditmo heuristico que gerou
0 comportamento original, como é possivel ver na Figura(B)16

3.6 Conclusao

Ao longo dos testes, percebe-se que o acréscimo de unidadagrddd, em relacdo as
utilizadas no algoritmo heuristico, ndo traz nenhum beiteéi capacidade de classificacao das
arquiteturas testadas. As informacdes extras, como o umlds 0s 24 sensores ou de apenas
4 distancias resumidas, na verdade fizeram com que as regtesetin um desempenho pior em
relacdo as redes que soO fazem uso de apenas 2 distanciagdessuicredita-se que isto se
deve a natureza bastante ruidosa dos sinais dos sensores.

Com arede PL(2,4), observa-se que as taxas de acerto dontagit@amento S840 um pouco
melhores em relacdo as redes PL(24,4) e PL(4,4), emboraibbacs dos testes no robo real
nao tenham sido muito diferentes. A rede sempre converge gpanesma solucdo, apesar
da aleatoriedade dos pesos a cada novo treinamento. Na m@tdonfuséo resultante sao
observados erros na classificagdo dos movimentos aberta a direitae curva a esquerda

3Neste caso, 0 aumento da quantidade de distancias a serisadamsm
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A arquitetura de ME apresentou problemas para fazer a didaé quatro classes entre os
quatro especialistas e, principalmente, para fazer aifitagsio das classes 2 e 4, correspon-
dentes as acdes menos expressivas durante a navegacao.

A rede MLP foi a Unica das arquiteturas testadas que consegm sucesso fazer a curva
a esquerda, dando indicios de tratar-se de um problemangrhente separavel.
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4 RESULTADOS DOS EXPERIMENTOS
CcOM CLASSIFICACAO
ESPACO-TEMPORAL

4.1 Introducao

Neste capitulo, verifica-se a influéncia que a introducdo @®NMCD) tem sobre a ca-
pacidade de classificacdo das redes PL e ME, e se este mecga@smite que discriminantes
lineares alcancem um desempenho similar ao da rede MLP.

A quarta rede neural a ser avaliada nesta dissertacéo é dedelenan. A escolha desta
deve-se a estrutura de sua arquitetura, a qual faz uso de M@2almentar as ativacdes da ca-
mada oculta para as unidades de entrada. Desta forma, sm@oasde memadria sao explorados
neste trabalho de duas formas: com o acréscimo de atrasad@enidades de entrada para as
redes PL e ME, e através da recorréncia na rede de Elman. AvieBen&o é incluida neste
capitulo, devido aos bons resultados ja obtidos e pelo fatgue a rede de Elman tem como
arquitetura base uma rede MLP.

Da mesma forma como foi estruturado o Capitulo 4, nesteutasié sdo abordados os re-
sultados com 2 distancias resumidas. Os detalhes dostestetdistancias resumidas podem
ser vistos no Apéndice C para a rede PL e no Apéndice D paraidedtoa ME.

Este capitulo é dividido da seguinte forma. Na Secao 4.2 eseritbs 0os novos vetores de
entrada para as redes avaliadas. A Secao 4.3 esta dividsigoates subsecdes referentes a
rede PL, 4.3.1, arede ME, 4.3.2 e a rede de Elman na Subs&:ao3egue-se pela Secéo 4.4,
onde é feita uma discussédo a respeito do custo computadasakdes que tiveram melhor
desempenho e, por fim, as conclusdes do capitulo na Secao 4.5.
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4.2 Definicao das Entradas

Nesta secao, sao definidas as dimensdes dos vetores degrarads redes PL, ME e de
Elman.

Com a rede PL e ME dotadas de MCD, séo realizados 6 e 5 testpsctiwamente, com
diferentes quantidades de amostras passaggs(a os casos da rede alimentada com duas e
quatro distancias resumidas, mas apenas o0s testes comédugyesentados neste capitulo. A
escolha das quantidades de amostras € arbitraria, fetagpe intuito de verificar o compor-

tamento da rede a medida que se aumenta a “memoria” dela.

Para os testes com duas distancias resumidas o vetor déseétra
X=[x¢(N) ... x¢(N—T) Xe(N) ... Xe(N—1)]7 (4.1)
e para o teste com quatro distancias resumidas o vetor é
X=[Xr(N) ... X¢(N=T) Xe(N) ... Xe(N—T) X4(N) ... xg(N—=T) %(n) ... x(n—7)]". (4.2

As diferentes quantidades de componentes do vetor de artesdredes PL e ME para os
casos com duas e quatro distancias resumidas e com diferabees da podem ser vistas
nas Tabelas 4.1 e 4.2.

Tabela 4.1: Quantidade de componentes no vetgrara cada com a rede PL.
| Rede PL |

T 1 3 5 9 19 34

Dimensao de:
Casocom 2distancias4 8 12 20 40 70

Casocom4distancias 8 16 24 40 80 140

Tabela 4.2: Quantidade de componentes no vetgara cada com a rede ME.
| Rede ME |
T 1 4 6 9 19

Dimenséo de:

Casocom 2 distancias 4 10 14 20 40

Caso com 4 distancias 8 20 28 40 80

Uma observacao a ser feita, é o teste que faz uso dos 24 sedsorebd nas unidades
de entrada ndo é aplicado as redes PL e nem para a arquitefuredth decisdo é tomada
pelo fato de que a dimenséo do espaco de entrada fica muitdegranmesmo com 0 uso de
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poucas amostras passadas de cada um dos sensores. Comtiaa®descritos no Capitulo 4
mostram que as redes que fazem uso apenas das distancmaslesstém melhor desempenho
que as que utilizam os 24 sensores de ultra-som, entdo sadaegpenas com 4 e 2 dessas
distancias.

A ultima rede avaliada, rede de Elman, possui um vetor da@atpara o caso com duas
distancias resumidas com a seguinte configuracéo

X = [x¢(n) Xe(n) (N —1) ... g(n—21)]7, (4.3)

em ques (n— 1) sdo as ativagdes dos neurdnios ocultos no instante argariéro niumero de
neurdnios ocultos da rede.

Para o caso com quatro distancias resumidas, o vetor delamdtra
X = [x1 () Xe(n) xa(n) % (n) s1(N—1) ... sg(n—1)]T, (4.4)
e para o caso que faz uso das vinte e quatro distancias, cdvetor

X = [x1(n) X2(N) ... Xp4(N) s1(N—1) ... sg(n—1)]". (4.5)

4.3 Resultados dos Experimentos

Nos experimentos que se seguem com o uso de MCD, as mesmiéstargs s&o mantidas,
em que a rede PL é formada por uma Unica camada de quatro msudénsaida, cada um
representando uma acéo (classe) diferente: seguir ene filglasse 1), curva aberta a direita
(classe 2), curva fechada a direita (classe 3) e curva adbedquerda (classe 4). A arquitetura
ME é constituida por uma rede seletora formada por uma red#geRjuatro neurénios, mais
K = 4 especialistas que também consistem em redes PL com geat@nios.

No caso darede PL, o treinamento é feito com 500 épocas a wmddaprendizagem fixa
den =0,2, e arede ME com 200 épocas a uma taxa de aprendizagem fixa @e2.

Por fim, a rede de Elman, assim como a rede MLP, passou por urealsétestes afim
de conhecer qual a quantidade minima de neurdnios oculpez ke resolver o problema. O
treinamento da rede de Elman é realizado em 500 épocas a xandetaprendizagem fixa de
n =0,05.

A notacgdo para as redes continua a mesmat,Rl(e ME(,K,0). Para a rede de Elman,
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adota-se a seguinte notacdo € adotada: Elimag,0), em queg denota 0 nimero de neurod-

nios ocultos.

Da mesma forma que nos testes do capitulo anterior, séaadasi 50 repeticdes do trei-
namento/teste de cada rede, sempre reiniciando os peatsrialmente entré-0,01;0,01 a
cada novo treinamento, embaralhando os dados para tremeaépoca. Das 5456 amostras
coletadas, 4000 s&o destinadas para treinamento e as BHa&xes para teste. O conjunto de
pesos com melhor desempenho dentre os gerados nas repéteselhido para teste.

4.3.1 Resultados darede PL

Nesta secdo, sdo mostrados os detalhes para a rede PL quse fd& apenas 2 distancias
resumidas com as quantidades de amostras passadas medasinagecao anterior. Nas Tabe-
las 4.3 e 4.4 sédo mostradas as taxas meédias, maxima e minexarti®, determinadas a partir
das 50 repeticdes do treinamento, assim como a variandiesdesultados.

Tabela 4.3: Estatisticas do treinamentdfline da rede PL com memoria= 1,3 e 5.

[ PL44) | PLBA) | PLA24) |
Média de acertos 13,56% 1355% 1355%
Taxa Maxima de acertos  14,47% 14% 14%
Taxa Minima de acertos 13,55% 1355% 1355%

Variancia dos resultados 2, 7910x 10~4  6,75x 10°® 7,3633x 10°©

Tabela 4.4: Estatisticas do treinamentdfline da rede PL com memo&ria= 9,19 e 34.

| PL(204) | PLM404) | PL704) |
Média de acertos 1357% 1358% 1357%
Taxa Maxima de acertos 14.7% 151% 1477%
Taxa Minima de acertos 13,55% 1355% 1355%

Variancia dos resultados 4, 3330x 10°°  4,805x 106 4,8813x 10°°

Observa-se que ndo houve uma variagéo significativa em nenldas taxas mostradas
nas tabelas mencionadas, embora, dentre os resultaddesylairede PL que teve melhores
resultados € a com=19 (i.e., PL(40,4)), com média de acerto de3&% e maxima de 13%.

As redes que tiveram pior desempenho séo as que fazem usoxlarastras anteriores, com
uma média de 155% de acerto e maxima de 14%.

Nas Tabelas 4.5 e 4.6, estao os resultados dos t&#fitee Ao analisar as taxas de acerto,
percebe-se que estas também decrescem a medida que sesanivedot der, embora, como
aconteceu com as redes PL que fazem uso de quatro distéstiasdas com = 19 e 35, essas
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taxas ndo indicam necessariamente que a rede foi bem saesdiclassificar as categorias mais

problematicas (classe 2 e 4).

Tabela 4.5: Resultado dos testeffline para a rede PL com=1,3 e 5.

| PL(4,4) | PL(8,4) | PL(12,4) |
Erro Quadréatico Médio 0,175 Q193 Q201
Taxa de acerto 73,93% 7258% 7165%
Matriz de Confuséo Classes Preditas Classes Preditas Classes Preditas
g " 522 0 71 O 515 0 78 O 481 0O 110 O
a 'g 195 11 1 0 199 6 2 0 186 19 2 0
ox 7 0 527 13 15 0 518 12 17 0 515 13
87 O 5 15 87 0 5 15 74 0 9 24

Tabela 4.6: Resultado dos testedfline para a rede PL com= 9,19 e 34.

PL(20,4) PL(40,4) PL(70,4) |
Erro Quadréatico Médio 0,232 Q235 Q252
Taxa de acerto 67,08% 6476% 5897%
Matriz de Confuséo Classes Preditas Classes Preditas Classes Preditas
g " 287 135 146 19 333 2 183 59 253 0 256 58
9 'g 93 110 4 0 117 48 13 29 67 4 28 108
ox 10 0 522 13 19 0 516 10 18 0 520 2

47 0 9 51 72 0 2 33 24 0 22 61

No caso da rede PL(4,4), a classe 1 tem0286 (52521271)de padrdes classificados com

sucesso, a classe 2 possui apen@i% (1gsii 1), a classe 3 tem 984% (5,255~ )e a

classe 4 tem 101% (m) Como ja foi dito, apesar da taxa de acerto do teste desta rede

ter sido a maior dentre as redes perceptron, ela teve um gesémpobre na classificacdo das

categorias 2 e 4.

Arede PL(8,4) apresentou as seguintes taxas de acertoa Blasse 1 ha 884% (52->5)

de exemplos corretamente classificados, a classe 2 8996 5°155) . Na classe 3 ha 984%

518 o (.15 5 -
(st82ios) € a classe 4 tem 1@1% (z725). Este caso teve em relagéo ao anterior, uma

piora em todas as classes, ficando estavel apenas paraeed;lgse é a “curva a esquerda”.

Para arede PL(12,4), a classe 1 apresenta334 (ﬁsho) de padrbes corretamente clas-

sificados, a classe 2 tem1¥% (1g5irg5 ). @ classe 3 possui M49% (=1>15.17) € aclasse 4
tem 2242% (ﬁ). As classes mais problematicas (i.e., classes 2 e 4) jacqtees uma
melhora em relacdo as duas redes anteriores, PL(4,4) edplL€&)bora para as classes 1 e 3

tenha ocorrido um decréscimo nas taxas de acerto.
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(d)y =19 (e)r=34

Figura 4.1: Percepc¢do do ambiente e trajetoria do SCITOS G5 para a redenPh)Tt =1, b) T = 3, ¢)
1=5,d)1=19e e)r = 34.

No caso da PL(20,4), a classe 1 apresent89% (g7 e 1z515) d€ exemplos correta-

mente classificados, a classe 2 teml3®6 (115g3:2) . & classe 3 possui 957% (sy5225-1) €

a classe 4 tem 466% (ﬁin). Esta rede tem resultados mais equilibrados, com a maioria

dos sucessos das classes em torno de 50%. Em relacdo asedées®L, apenas a classe 1
apresentou decréscimo na sua taxa de acerto.

Com a rede que PL(40,4), a classe 1 tem78% (g3335a03s5) de acertos, a classe 2

possui 2318% (zg1772m3729): @ classe 3 tem 967% (sr5215-15) € @ classe 4 apresenta

30,84% (ﬁ) Analisando estas porcentagens em relagdo a rede PL(2€rd@be-se que

apenas para a classe 1 teve melhora em seu desempenho.

Por fim, para arede PL(70,4), aclasse 1 apresen@%(ﬁ%%) de acerto, a classe

2 tem apenas, 3% (557677108 @ classe 3 tem 989% (ﬁzﬁm) e a classe 4 possui 57%

61
(512372a) de sucesso.
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Figura 4.2: Superficies de decisao da rede perceptron com=al, b)T =3 e c)T = 5.

Nas Figuras 4.1 sdo mostradas as trajetérias do robd paremiés valores de. Nestes
casos apresentados, o robd teve comportamento similarradogpela rede perceptron sem
memoria, diferenciando-se pelos momentos de “hesitaq##®%g agravam a medida que se au-
menta o valor de. Esse comportamento deve-se ao aumento da dimenséo dodeetoirada.

As Figuras 4.2 e 4.3 apresentam as superficies de decisddagepelas redes PL com
1=13519 e 35. Comparando-as com as da Figura 3.7, nota-se que exiattentativa de
formar mais de duas regides para a classificacdo dos paérismwiais observados.
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Figura 4.3: Superficies de decisao da rede perceptron com=al9 e b)t = 34

O motivo pelo qual a trajetéria da rob6 com a rede PL(20,4)esé incluida no grupo
da Figura 4.1 é por ter sido a Unica a conseguir realizar aacumsquerda. A trajetoria e a
superficie de decisdo gerada por essa rede podem ser \agtaguna 4.4.

E importante ressaltar que o uso de memoria, neste casoitipegue uma arquitetura
linear fosse capaz de classificar a movimentacao do robd aogentos corretos, e consequen-
temente, imitar de forma razoavel o desempenho do algohtmdstico.

3.0
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Figura 4.4: a) Percepgdo do ambiente e trajetoria do SCITOS G5 e b) $tipsrtle decisdo da rede
perceptron cont = 9.
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4.3.2 Resultados com a Mistura de Especialistas

Com a arquitetura ME dotada de memodria, sédo realizadoséstestn diferentes valores
dert para os casos da rede alimentada com duas e quatro dist@stiagdas, das quais apenas
a rede que usa duas distancias resumidas é tratada nestéocapi

Nesta subsecao estéo descritos os detalhes dos treinasriesteofflinerealizados com a
arquitetura ME cont = 1,4,6,9 e 19. As Tabelas 4.7 e 4.8 mostram as taxas de acerto média,
maxima e minima, além da variacéo delas nas 50 repeticOesidarhento.

Tabela 4.7: Estatisticas do treinamentdflineda rede MEr = 1,4 e 6.
| ME(4,4,4)| ME(10,4,4) | ME(14,4,4)|
Média de acertos 84,25% 8669% 8667%
Taxa Maxima de acertos 84,25% 867% 8667%
Taxa Minima de acertos 84,25% 8667% 8667%
Variancia dos resultados 0 2,33x10°8 0

Tabela 4.8: Estatisticas do treinamentdfline da rede MEr =9 e 109.
| ME(20,4,4) | ME(40,4,4) |

Média de acertos 88,32% 8805%
Taxa Maxima de acertos 88, 325% 8812%
Taxa Minima de acertos ~ 88,3% 88 05%

Variancia dos resultados 2,04 x 1078 1,63x 10~/

Ao analisar as taxas médias de acerto, observa-se que aiedbtgve melhor desempenho
no treinamento € a ME(210,4,4), com,88% de acerto meédio. Interessante notar que a a rede
PL(20,4) também foi a que se destacou em seu grupo. Vale éembe a rede ME é formada
por 4 redes PL.

Seguindo a ordem decrescente das taxas de acerto, a queeieneas resultados depois
da rede mencionada anteriormente, € a que faz use=dE9 com 8805% de sucesso. Seguida
pela rede cont = 4 com 8669%, pela rede que faz uso de- 6 amostras com 867% e por
altimo a que utiliza apendsau= 1 amostra com 825%.

As Tabelas 4.9 e 4.10 apresentam os resultados dos tditesrealizados com as redes
geradas pelo treinamento descrito acima.

A matriz de confusdo da rede ME(4,4,4) mostra que a classe B#%56% (53521262) de
padrdes corretamente classificados. A classe 2 apreseﬂ%{lmﬁ%g) ,aclasse 3tem 962%
(525555) e aclasse 4 tem 384% (5525) de sucesso. Analisando os resultados, percebe-
se que a classe 2 é a mais problemaética.
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Tabela 4.9: Resultado dos testefflineda rede MEr = 1,4 e 6.

| ME(4,4,4) | ME(10,4,4) | ME(14,4,4) |
Erro Quadratico Médio 0,156 Q174 Q178
Taxa de acerto 75,94% 7443% 1457%
Matriz de Confuséo Classes Preditas Classes Preditas Classes Preditas
§ " 532 0 62 O 520 1 73 O 512 3 79 O
g 'g 198 9 0 O 183 24 0 O 168 39 0 O
Oox 6 0 528 13 17 2 516 12 19 2 514 12

69 0 2 36 80 0 4 23 83 0 4 20

Tabela 4.10:Resultado dos testedfline da rede ME com memoérin= 9 e 19.

| ME(20,4,4) | ME(40,4,4) |
Erro Quadréatico Médio 0,187 Q201
Taxa de acerto 73,74% 723%
Matriz de Confusédo Classes Preditas Classes Preditas

509 6 79 O 509 9 76 O

176 31 0 O 164 43 0 O
22 2 510 13 42 1 491 13
80 0 4 23 98 0 0 9

Classes
Reais

O caso cont = 4 (ME(10,4,4)) apresenta a classe 1 com53Po (520+1+73) de taxa de

acerto, a classe 2 com EB% (5;21g3), @ classe 3 tem 983% (5152517 € @ classe 4 com

21 49% (23+4+80) Em relagéo a rede mencionada anteriormente, a classe @&vsucesso,

embora todas as outras tenham sofrido uma pequena dinvrencduas taxas.

Para a rede ME(14,4,4), as taxas da classe 1 continuaramraudimaindo para 88.9%
(sm2%e=) de sucesso, a classe 2 tem uma pequena melhora, 84%&532--), a classe 3

tem 9396% (5775117r15) € @ classe 4 mostra 18% (55 2253) -

A ME(20,4,4) teve 8569% (55525 75) de sucesso para a classe 1,96 (3121)para
a classe 2, que sofreu um pequeno decréscimo em relacdo antedier. A classe 3 apre-
sentou 9323% (Weﬁzm) de padrbes corretamente classificados e a classe 4 tel9%21

(57480)-

Por fim, a ME(40,4,4) tem a classe 1 com M’/o(ﬁ%im) de acerto, aclasse 2 apresenta

20,77% (43+164) a classe 3 tem 896% (Wﬁlm) e a classe 4 tem 81% (9+98)

As superficies de decisdo podem ser vistas nas Figuras 46bomde é possivel perceber

gue as classes ndo sao bem divididas.
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Figura 4.5: Superficies de decisao da arquitetura ME com &)1, b)T =4, c)T = 6.
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Figura 4.6: Superficies de decisao da arquitetura ME com&)9 e b)t = 19.

Nas Figuras 4.7 e 4.9 sdo mostradas as trajetorias que ogalixdu com as redes descritas

anteriormente.

(a) ME(4,4,4) (b) ME(10,4,4)

Figura 4.7: Percepg¢do do ambiente e trajetoria do SCITOS G5 para a ettqaitME com a) = 1,
b)r =4.

A Figura 4.7(a) mostra a trajetéria do robd com a rede ME44,4m que o rob6 efetuou

uma trajetoria circular, terminando-a com uma colisdosadgecurva a esquerda. Isso mostra
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que essa rede, para essas configuracdes, sO é capaz deataasiinformacdes do ambiente
como condi¢cdes para a curva a direita e, em raros momengpsnde em frente.

Figura 4.8: Percep¢do do ambiente e trajetdria do SCITOS G5 para aetuqaitME cont = 6.

Com a rede ME(10,4,4), o robd iniciou seus movimentos com cumza a esquerda, mas
nao foi capaz de realizar a curva a direita para evitar a pamno mostra a Figura 4.7(b), e
comT = 6 0 robd comecgou seguindo em frente, mas no lugar de fazer urva & direita, fez
uma a esquerda e colidiu com a parede.

(2) ME(20,4,4) (b) ME(40,4,4)

Figura 4.9: Percep¢do do ambiente e trajetéria do SCITOS G5 para aetgatME com &) =9 e
b)r = 19.

Na Figura 4.9(a) é mostrada a trajetéria do robd com ME(2),4a qual comegou o0s
movimentos corretamente, mas colidiu por ndo fazer umadechada o suficiente. Ja o teste
da ME(40,4,4), o comportamento foi similar ao caso da ME{(#), em que o robd inicia com
uma curva a esquerda e colide em seguida.

Dentre os resultados obtidos com a arquitetura ME, nenhomaionacéo desta arquitetura,
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com ou sem memaria consegue dividir as classes entre asagumsalistas. Pelas matrizes de
confusao, é possivel perceber a dificuldade em aprendeta@mente as classesrva aberta a
direita e curva a esquerdague sdo as classes com menos exemplos em rela¢do as oasas du
Mas apesar de ndo ter sido bem sucedido em imitar o compartarmeginal e ainda ocorrer
colisdes, 0 uso de memaria permitiu que o robd conseguiabeareoutros movimentos durante

a sua navegagao.

4.3.3 Resultados para a Rede de Elman

Como j& foi mencionado, a rede de Elman néo faz uso de am@stsaadas das unidades
de entrada como recurso de memoéria, mas sim das ativac@alpasie sua camada oculta.
Nesta secdo sdo mostrados os resultados dos treinameatisseftling, assim como o com-
portamento do robd com 8 5 e 6 neurbnios ocultos, e com duas distancias resumidas como
entradas. Detalhes sobre os testes com 24 entradas e asmaadmidas estédo no Apéndice D.

4.3.3.1 Determinacao da Dimensdo da Camada Oculta

A escolha do tamanho da camada oculta é feita da mesma foreneogu a rede MLP,
variando o nimero de neurdnios ocultos até encontrar um gagerasse superficies de de-
cisdo suficientes para dividir corretamente as classesodibgpna. Iniciou-se com a quantidade
minima encontrada para a rede MIgP= 6 neur6nios, diminuindo-a para verificar se a rede
de Elman funcionaria com menos neurénios. A Figura 4.10 ra@s diferentes superficies
geradas pela rede de Elman para quantidades diferentesmdaios ocultos.

Observando as varias superficies de decisado obtidas, @tamltomportamento do robd
engquanto navega com essas diferentes redes, percebe-aaepe de EIman com 4 neur6-
nios ocultos (Elman(2+4,4,4)) divide o espaco de entradioiaiea semelhante a rede MLP,
resultando em comportamentos também semelhantes.

Os resultados obtidos no treinamento e teflene, além do comportamento do robd com
as redes de Elman comg= 2, 3,5 e 6 neurdnios ocultos, podem ser encontrados no Apéndice D.
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4.3.3.2 Resultados para rede de ElIman(2+4,4,4)

A rede de Elman com apenas duas distancias resumidas coradasjttem os resultados
dos treinamentos e testelinemostrados nas Tabelas 4.11 e 4.12.

Tabela 4.11:Estatisticas do treinamenddfline da rede de Elman(2+4,4,4)
| Elman(2+4,4,4) |

Média de acertos 85,16%
Taxa Maxima de acertos 96,42%
Taxa Minima de acertos  75,52%

Variancia dos resultados 0,00390116

Tabela 4.12:Resultado dos testedfline da rede de EIman(2+4,4,4).

| | Elman(2+4,4,4) |
Erro Quadratico Médigd 0,0555338
Taxa de acerto 96,22%
Matriz de Confusdo 578 9 7 0
10 197 O 0
6 3 539 O
17 0 3 87

Comparando os resultados da Tabela 4.11 com os obtidos praeale MLP(2,6,4) no
capitulo anterior, percebe-se que 0s primeiros sdo um poad® baixos. As taxas de acerto
no teste da rede de EIman(2+4,4,4) e a MLP(2,6,4) sdo benmpmiaignas, com uma diferenca
em torno de 1%.

A matriz de confusdo mostra que a classe 1 ten8%/ (g0~
107 539

apresenta 936% (g511g) - & classe 3 tem 985 (355 ) € a classe 4 tem 83% (573 +7)

) de acerto, a classe 2

. As boas taxas de acerto indicam que o robd néo tera probléunaste a navegacdo. Na
Figura 4.10(c) sdo mostradas as superficies de decisétaggrar esta rede, e como é possivel
observar, elas sdo muito parecidas com a rede MLP(2,6,4egaexcelente desempenho no
problema de navegacao formulado como um problema de otagsit de padrdes estaticos.

A Figura 4.11 mostra a trajetoria do rob6 com a rede discafiga Neste caso, como a ma-
triz de confusao permitiu antecipar, o robd navegou carretde, sem colisdes e conseguindo
realizar todos 0os movimentos nos momentos corretos e cooagmsitacdo. Além disso, seu
desempenho e trajetéria sdo muito parecidos com a da red€2\Mi.49) e do proprio programa
baseado em heuristicas destinado a coleta de dados pagartegito.
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Figura 4.11: Percepcao do ambiente e trajetéria do SCITOS G5 para a retlenda(2+4,4,4).

4.4 Desempenho Custo Computacional

Ao longo dos Capitulos 3 e 4, algumas redes conseguiram sededas demais ao conse-
guir imitar corretamente o comportamento do programa quauges dados de treinamento: a
rede MLP com 6 neur6nios ocultos, independente da quasmtidaentradas utilizadas, a rede
PL(20,4) e arede de Elman(2+4,4,4) distancias resumidastnada. ISso deve-se por serem

capazes de classificar corretamente os movimentos adeqqdadgeordo com a sua percepcao
do ambiente.

Em termos de taxas de acerto meédio, a rede MLP(2,6,4) tevdlmnmiesempenho com
97,59%, seguida pela rede MLP(4,6,4) com @%b, depois pela rede de EIman(2+4,4,4) com
96,22%, seguida pela MLP(24,6,4) com,25%6, depois pela Elman(4+4,4,4) com 96% e, por
altimo, a rede PL(20,4), com 6@8% (ver Figura 4.12).

Um outro aspecto que deve ser avaliado é o custo computadessas redes. Uma vez
que todas elas apresentam resultados semelhantes dunavegacao, € interessante utilizar a
rede que exige menos recursos computacionais do robd. foesss o robd leva menos tempo
na tomada de deciséo e, consequentemente, é mais rapideggireem caso de uma mudanca
drastica no ambiente, tal como o aparecimento subito de staaldo.
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Figura 4.12: Grafico das taxas de acerto dos testes das redes PL, PL contrim@hdn), ME, ME com

memoria (MEm), MLP e Elman

Para o calculo do custo € levado em consideracdo o niumeroedlacdps matematicas
(multiplicacdes e adicdes) e a existéncia ou ndo de exesulg@efuncdes sigmoides logisticas
realizadas pelas redes. O célculo do nimero de operac@ea patte PL com memoria é dado
por

c=[p(t+1)+1+(p1)g+9=0q(2p(t+1)+1]+1 (4.6)

em quep é a dimenséo do vetor de entrada a quantidade de amostras passadas por unidade
de multiplicacdes, a segunda parcélar) a quantidade de somas. Como estas duas Ultimas
sdo as mesmas para todos os neurdnios, entdo a soma desgakades € multiplicada pelo
namero de neurdnios. Por fim, é acrescentada a quantidadagies de transferéncia, que € a

mesma dos neurdnios.

O célculo para a rede MLP é dado por

c=q[(2p+1)+1+M[(29+1)+1], (4.7)

em quep é a dimenséao do vetor de entrad&, a quantidade de neurdénios ocultdd € a quan-
tidade de neurbnios na saida. A primeira parcela da equaelimjtada por colchetes, calcula
a quantidade de operagfes de soma e multiplicacdo da camata &&m seguida, € somado
a quantidade de fungdes de transferéncia da mesma campdg pela quantidade de somas
e multiplicacbes da camada de saida e, por ultimo, a quaetidiafuncdes de transferéncia da

mesma.
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Por fim, para a rede de Elman

c=q2(p+q)+1 +1+M[(29+1)+ 1], (4.8)

na qual percebe-se que a Unica diferengca em relacdo acccdictéde MLP, € que se acrescenta
ao numero de entradas, o numero de saidas da camada oculta.

Tabela 4.13:Resultado do célculo dos custos computacionais.
|  Redes | Custo |
MLP(2,6,4) 92
Elman(2+4,4,4) 96
Elman(4+4,4,4) 112
MLP(4,6,4) 116
PL(20,4) 168
MLP(24,6,4) 356

Sendo assim, os resultados encontram-se na Tabela 4.18ahpegcebe-se que a rede
MLP(2,6,4) € a que tem menos operagdes dentre as bem sueedida essa caracteristica,
mais o fato de ter a melhor taxa de acerto no tefilene e imitar muito bem a navegacéo e
trajetéria do programa baseado em heuristicas concluiks@ gede MLP com 6 neurénios na
camada oculta, 4 na de saida e 2 distancias resumidas naademadtrada, € a melhor dentre
as testadas ao considerar o item custo computacionabestrite.

Se, por outro lado, for feita uma analogia da rede neural anfoérebro” do robé, a rede de
Elman(2+4,4,4) executa a mesma operacao tdo bem quante 8td(2,6,4), porém usando

menos neurdnios.

4.5 Conclusao

Neste capitulo sdo mostrados os resultados do desempenterida PL e mistura de espe-
cialistas acrescidas de estruturas de memoéria, em querasipassadas recentes dos padroes
de entrada sdo alimentados junto com as amostras atuais1 ddgésas redes, é apresentado
também a rede de Elman, a qual também utiliza uma estrutureederia, mas diferente das
outras mencionadas, ela realimenta as ativagcoes da camaltlmara a camada de entrada.

Observou-se que, para a rede com mistura de especialista®szrimo de amostras passa-
das das distancias resumidas também aumentou a taxa de@geerna das classes mais pro-
blematicas, que € a classe referente ao movimento de cwevia @bdireita. Em consequéncia,
as classes restantes tiveram suas taxas de sucesso dasjrauglie comprometeu o desempe-
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nho geral da rede durante a navegacdo. Apesar desse poatvaegpenas quando inserido
a memoria nesta arquitetura, o robd foi capaz de realizas mavimentos antes de colidir,
diferente dos resultados vistos na Subsec¢éo 3.5.2.

Com relacéo as redes que obtiveram sucesso neste probleseayase que 0 acréscimo
de memoria permitiu uma melhor separacdo das classes pgerdaar superficies de deciséo,
mesmo no caso de uma arquitetura linear, como a rede PL, codeoger observado nas Fig.
3.7 e 4.4(b). Na ultima Figura, percebe-se uma melhora rien¢h® das quatro classes em
relacdo as superficies geradas pela mesma rede sem o usondeiamela as redes MLP (ver
Fig. 3.13(d)) e Elman (ver Fig. 4.10(c)) possuem uma disitéo semelhante das superficies
de decisdo, embora a rede de Elman possua dois neurfnio®a amrsua camada oculta.
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5 CONCLUSOES E PERSPECTIVAS

Este trabalho comparou os desempenhos de quatro argast@teurais usadas como con-
troladoras da navegacéao ao estilall-following de um robd movel real. Para isso, a tarefa de
navegacao foi formulada como um problema de classificacgadees, em que os padroes
consistem nas leituras sensoriais e as classes em acoesaseradas pelo robd. Foram ava-
liadas a rede PL, a arquitetura ME, com especialistas fossadr redes PL, MLP e a rede
recorrente de Elman.

Como resultado dessa andlise, verificou-se que uma taredpatentemente simples de
navegacao, constitui-se na verdade em uma complexa tardfanmthda de decisbes, e que 0
acréscimo do histdrico das leituras sensoriais a rederlPle@ermitiu que esta fosse capaz de

realizar com sucesso uma tarefa de classificacdo néo:linear

Percebeu-se também que a introducdo de mais dados sobreemmbomo o uso das
24 distancias dos sensores e das 4 distancias resumidaspugé® nenhuma vantagem para
o classificador, degradando a capacidade de classificasé® deomo neste trabalho foram
utilizados os dados sem nenhum pré-processamento, oiawoése informagédo também gerou
um acréscimo no nivel de ruido para o classificador, corntritaupara as baixas taxas de acerto.

Sobre a rede PL sem estrutura de memoria, os resultadosstiesoféine e da navegacéao
mostram que esta rede ndo consegue identificar todas assctisponiveis. As categorias de
acdo mais problematicas sdocuarva aberta a direitae acurva a esquerdaEm relacao as
taxas médias de acerto e ao desempenho da navegacéo, a (édy Bt mostra melhor que
as outras devido a uma Unica tentativa de realizar o movonatra 4 esquerda, que nao €

executado pelas outras.

Com o uso de MCD através do acréscimo de 9 amostras passadasdaedes de entrada,
arede PL, que utiliza 2 distancias resumidas, foi capazabmhecer todas as quatro classes de
acOes do problema. Interessante observar que a essa reds cesfiguracdes nao apresentou
o melhor resultado em relacdo as taxas de acerto (ver Figlja 5

Na tentativa de verificar se o aprendizado local mostraa-seelhor quem uma unica PL
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Rede PL(2,4)
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Figura 5.1: Grafico das taxas de acerto dos testes em relacdo a quantielaeostras passadas (rede
PL).
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Figura 5.2: Grafico das taxas de acerto dos testes em relagcao a quardeladeostras passadas (arqui-
tetura ME).

com método de aprendizagem local, foram feitos testes canuaetura ME. Esta era consti-

tuida de quatro redes PL que s&o responsaveis por aprendetasm acdes disponiveis. Pelos
testes realizados, percebeu-se que a especializacaofa@ntis movimentos nao foi sendo
bem sucedida, uma vez que esta rede s estava sendo captegdeizar os dados em apenas

uma unica classe, como visto nas superficies de decisao.

Com o acréscimo de memoria, apesar de o robd ainda nédo tegrods realizar uma volta
na sala sem colidir, foi possivel observar outros movimeeendo realizados. Na Figura 5.2
€ mostrada a relacdo das taxas de acerto obtidas versus rsédomdo vetor de entrada. Da
mesma forma que a rede PL, as taxas de acerto da rede ME taeridemta decair a medida
gue a dimensao aumenta.
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Uma vez testadas redes lineares com métodos de aprendigbujpais e locais, sdo testadas
arquiteturas nao-lineares; ou seja, rede MLP e rede reterde Elman.

A rede MLP néo apresentou dificuldades para a separacao akseslindependente da
quantidade de unidades de entrada utilizados, contanta quantidade minima de neurénios
na sua camada oculta seja igual a 6. Ja para a rede de Elnmguassidade pode ser reduzida
a 4 neurbnios ocultos, obtendo, mesmo assim, desempenlethsete a MLP.

Custos Computacionais
170.0

160.0

150.0

140.0

Custo em Qtd. de operagoes

130.0 [
120.0
110.0
100.0
90,0 L I -
1.0 15 20 25 3.0 3.5 10 15 5.0
Redes Neurais Testadas
M 1:MLP(2,6,4) M 2:Elman(2,4,4) 4:MLP(4,6,4)

M 3:Elman(4,4,4) M 5:PL(2,4) com9a.p.

Figura 5.3: Custo Computacional

Por conta do custo computacional mais baixo, mais o fatorda teelhor taxa de acerto
no testeofflinee imitar muito bem a navegacao e trajetéria do programa tasa heuristicas
conclui-se que a rede MLP com 6 neurbnios na camada oculta,dé rsaida e 2 distancias
resumidas na camada de entrada, é a melhor dentre as testadassiderar o item custo

computacional estritamente.

Se, por outro lado, for feita uma analogia da rede neural @foérebro” do robd, a rede de
Elman(2+4,4,4) executa a mesma operacéo tao bem quante Mtd¥(2,6,4), porém usando
menos neurdnios.

Outra contribuicdo deste trabalho sera a disponibilizalgBodados coletados para a co-
munidade cientifica, e em trabalhos futuros pretende-gé&caeicomo a coordenacao sensorio-
motora pode melhorar o desempenho dos classificadorestigareo desempenho de classi-
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ficadores SVM na navegacéao do tipall-following, bem como avaliar outros tipos de meca-
nismos de memoaria de curta duragéo, tais como o implemeipildoarquiteturd&cho-state
network(ANTONELO et al., 2008b).



94

APENDICE A - Testes extras com a rede MLP

Neste apéndice sdo apresentados os resultados da rede MLE &@ 20 neurbnios na
camada oculta e,2 e 24 unidades de entrada. No caso de 6 neurdnios ocultos\csdiados
apenas os resultados com 4 e 24 padrdes de entrada.

A.1 Resultados darede MLP(24,6,4)

Esta secdo apresenta os detalhes dos testes realizadosredenMLP com 6 neurdnios
ocultos e que faz uso das distancias informadas pelos 2drssrie ultra-som como padréo de

entrada.

Tabela A.1: Estatisticas do treinamentdfline da rede MLP(24,6,4).
MLP(24,6,4) |
Média de acertos 88,78%
Taxa Maxima de acertos 89,45%
Taxa Minima de acertos  86,15%
Variancia dos resultados 4,41 x 10~°

Tabela A.2: Resultado dos testedfline da rede MLP(24,6,4).
| TESTE MLP(24,6,4)

Erro Quadréatico Médio 0.0817

Taxa de acerto 85,92%

Matriz de Confuséo Classes Preditas
§ , 520 13 19 55
9 'g 28 161 3 36
ox 19 6 485 19

2 0 5 85

Pelas Tabelas A.1 e A.2 verifica-se que as taxas de acertoa@faltas que as das redes
perceptron logistico e mistura de especialistas, e queaasad 2 e 4 ja possuem mais padroes
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corretamente classificados,, 5% e 924% respectivamente, e as classes 1 e 3 possughB5
e 90%.

Na Figura A.1, observa-se as ativacfes da camada ocultango tte uma volta do robd
no seu ambiente de testes. A imagem com nome “Decisfes Tsiriad&a qual a classe que
foi escolhida num determinado periodo de tempo, e é posaivificar qual a intensidade da
ativacdo dos neurdnios ocultos no mesmo periodo em outeageins. E interessante notar que
a ativacdo maxima dos neurdnios ocultos ndo coincidem casua@ha de nenhuma classe em

especifico.

Decisoes Tomadas
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100 200 3 400 500

Figura A.1: AtivagBes da camada oculta da rede MLP(24,6,4).

Arespeito da navegacgéao das quatro voltas que o robo readiroapenas uma delas ocorreu
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uma colisdo. Isso foi devido a uma curva muito fechada a edgugue foi seguida de uma
curva a direita, o que fez com que a pequena cauda do robotass®sa parede. No restante
do percurso, o rob6 se mostrou muito hesitante e em variosemosficou parado por uns dois
ou trés segundos, devido a decisfes conflitantes, mas fax cepfazer a curva a esquerda, que
até entdo nao havia sido realizada com sucesso. A trajeioriabd para a rede MLP(24,6,4) é
mostrada na Figura A.2.

Figura A.2: Percepcao do ambiente e trajetoria do SCITOS G5 para a re@2M|6,4).

A.2 Resultados para MLP(4,6,4)

Nesta secdo, sdo mostrados os resultados com a rede MUP,(46e podem ser vistos
nas Tabelas A.3 e A.4. E possivel observar uma melhora nartaxana de acerto e no erro
quadratico médio, em relacdo ao teste realizado com 24 p&n@srde entrada.

Tabela A.3: Estatisticas do treinamento textitoffline da rede MLP#),6,
| MLP(4,6,4) |
Média de acertos 84,83%
Taxa Maxima de acertos 96,27%
Taxa Minima de acertos 82, 37%
Variancia dos resultados 6, 44 x 10*

Pela Tabela A.4 é possivel observar que a matriz de confas@ipduquissimos elementos
fora da diagonal principal, o que indica uma boa capacidaddassificacdo. Neste caso sao
95, 7% de padrdes corretamente classificados na classe3%9%a classe 2, 98% na classe
3 e 948% na classe 4. Observa-se também que a rede MLP(4,6,4) réseau problemas
com as classes 2 e 4, como as redes lineares apresentaramethaondesempenho em relacao
arede MLP(24,6,4).
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Tabela A.4: Resultado dos testedfline da rede MLP(4,6,4).
| TESTE MLP(4,6,4)

Erro Quadratico Médio 0.0488

Taxa de acerto 97,04%

Matriz de Confuséo Classes Preditas
@ 559 9 15 1
n 0
9 'g 0 228 1 0
ox 12 0O 545 O

2 0 3 81

Da mesma forma que a rede mencionada anteriormente, agias/dos neurdnios ocultos
nao mostram nenhuma relacdo com alguma acédo em especificdjferante das redes vistas
até entdo, este caso nao apresentou nenhum neurénio gajgiatiosse totalmente em torno

de zero.
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00 200 300
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100 200 300 400 500 0 100 0 300 400 500
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1007 2000 300 400 500

Ativacao Neuronio 6

100 200 300 400 500

J g, 1
100 200 300 400 500

Figura A.3: Ativagcbes da camada oculta da rede MLP(4,6,4).
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Durante a navegacéao o robo foi capaz de realizar as voltaglm@@n menos momentos
de hesitacdo e sem colisbes, demonstrando uma boa imitag&alido que gerou o comporta-
mento original. A trajetdria do robé com a rede MLP(4,6,4)d@strada na Figura A.4.

Figura A.4: Percepcao do ambiente e trajetoria do SCITOS G5 para a re@4/8,4).

A.3 Resultados do Estudo com Diferentes Quantidades de
Neurdnios Ocultos

Nesta secdo, sao apresentados os resultados da rede MLPecadm@uronios na camada
oculta, para os casos com,24 2 unidades de entrada.

A.3.1 Resultados para MLP(24q,4)

Nesta subsecdo séo descritos o resultados dos testes ddlrBdeom 8 e 20 neurdnios
ocultos para o caso que faz uso das distancias encontrddaggesensores do robd.

A3.1.1 MLP(24,8,4)

A analise sobre o treinamento e teste textitoffline com rede 8 neurbnios ocultos e 24
unidades de entrada, é mostrado nas Tabelas A.5 e A.6.

Por essas tabelas, percebe-se que as taxas de acerto séesderme as da rede MLP(24,6,4).
Da mesma forma, a quantidade de padrdes corretamentefickiss diminuiram: 8®&%
505 191 494
(s0srmisor1s) daclasse 1, 87% (1g1rs5-575) da classe 2, 88% (49772 757) da classe 3
e 57,7% (45-15.53) da classe 4.
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Tabela A.5: Estatisticas do treinamento textitoffline da rede MLP(24,8
MLP(24,8,4) |
Média de acertos 86,84%
Taxa Maxima de acertos ~ 87,45%
Taxa Minima de acertos ~ 82,62%
Variancia dos resultados 6.9076% — 05

Tabela A.6: Resultado dos testedflineda rede MLP(24,8,4).
| TESTE MLP(24,8,4)

Erro Quadratico Médio 0,101

Taxa de acerto 84,82%

Matriz de Confusédo Classes Preditas
@ , 505 14 52 12
9 'g 32 191 5 3
orx 67 1 494 2

23 0 10 45

Com relacdo a navegacao do robd, nas 6 voltas realizadasmdib esta arquitetura, nas
duas primeiras, ele ndo s6 nao foi capaz de realizar a cuns@erla, mostrado na Fi-
gura A.5(a), como também colidiu com a quina. Mas duranteuasrg voltas restantes, ele
conseguiu fazé-las sem colidir e, ainda, foi capaz de faner aurva a esquerda mais fechada
do que todos os testes realizados, como mostra da Figura)A.5(

(a) Primeiro Teste (b) Segundo Teste

Figura A.5: Percepcao do ambiente e trajetéria do SCITOS G5 para a re@2418,4)
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Na Figura A.6 verificam-se as ativacfes da camada ocultango lde uma volta do robd
no seu ambiente de testes, com a rede MLP(24,20,4). Outy& yessivel observar a falta de
coincidéncia entre as ativacdes e uma agdo em especificaggempa de um Gnico neurdnio

cujas ativacdes sdo muito proximas de zero.

Decisoes Tomadas
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ﬂ' T
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0 100 200 0 400 0 0 T00 200 300 400 500 0 100 200 0 400 500
1 _ Ativacao Neurdnio 6 1 Ativacao N 1 Ativacao Neuronio 8

|

0 100 200 300 400 500 100 200 3

100' 200 300 400 500

Figura A.6: AtivacGes da camada oculta da rede MLP(24,8,4).

A.3.1.2 MLP(24,20,4)

Nas Tabelas A.7 e A.8 sao mostrados os resultados do tramamdeste textitoffline da
rede MLP com 20 neurdnios ocultos e 24 unidades de entrada.
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Tabela A.7: Estatisticas do treinamento textitoffline da rede MLP (@412
MLP(24,20,4) |

Média de acertos 89,27%

Taxa Maxima de acertos 94, 75%

Taxa Minima de acertos  82,9%

Variancia dos resultados 0,00107062

Tabela A.8: Resultado dos testedfline da rede MLP(24,20,4).
\ TESTE MLP(24,20,4)

Erro Quadratico Médio 0,06

Taxa de acerto 92,17%

Matriz de Confusdo Classes Preditas
g , 537 16 14 16
9 'g 24 186 1 0
Ox 25 6 532 2

8 0 2 87

Figura A.7: Percepcao do ambiente e trajetoria do SCITOS G5 para a re@24]20,4).
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Figura A.8: Ativacbes da camada oculta da rede MLP(24,20,4).

Por meio dessas tabelas, percebe-se as melhores taxagtdeatdeentdo. Com 92%

537 5 i oqa_ 186
(537718 12716) de padrdes corretamente classificados na classe 198@g5: 57 ) na classe

2, 94 1% (535>2%5:) ha classe 3 e 89% (g7°0-5) Na classe 4. As boas taxas de acerto

podem ser antecipadas pelo fato das superficies de deaskmura 3.13(h) estarem bem
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ajustadas ao conjunto de dados.

Na Figura A.8, verifica-se as ativacdes da camada ocultango lde uma volta do robd no
seu ambiente de testes, com a rede MLP(24,20,4). Da mesma fpre nos casos anteriores,
essas ativagdes nao coincidem com nenhuma classe em esped&in disso, muitos desses
neurdnios possuem ativacdes muito proximas de zero. Apesalguns deles desempenharem
alguma funcédo dentro desta arquitetura, a falta de ativagdoaioria € um indicio de que ha

mais neurdnios do que o0 necessario.

Assim como nos outros testes com a rede MLP, o desempenhovdgagdo do robd é
semelhante ao do programa com heuristicas e sem colisdas, rnostrado na Figura A.7.
Embora tenha apresentado varios momentos de hesitacésdqudevidos ao chaveamento de
decisdes conflitantes em um curto periodo de tempo.

Nesta mesma figura, € importante fazer uma observacéo dghres gpontos que sugerem
uma colisdo. Nesses casos, apesar do rob0 ter se aproxirastamte da parede, ele apenas
girou em seu préprio eixo, desviando com sucesso.

A.3.2 Resultados para MLP(4q,4)

Nesta subsecdo séo descritos o resultados dos testes ddlrBdeom 8 e 20 neurdnios
ocultos para o caso que faz uso das quatro distancias ressimid

A3.2.1 MLP(4,8,4)

Para a MLP com quatro parametros de entrada e 8 neurbnio®®cas resultados da
andlise inicial estdo nas Tabelas A.9 e A.10.

Tabela A.9: Estatisticas do treinamento textitoffline da rede MLP#)),8,
| MLP(4,8,4) |
Média de acertos 97,47%
Taxa Maxima de acertos  98,52%
Taxa Minima de acertos ~ 93,15%
Variancia dos resultados 0,000167964
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Tabela A.10: Resultado dos testedfline da rede MLP(4,8,4).

| TESTE MLP(4,8,4)

Erro Quadratico Médio
Taxa de acerto
Matriz de Confusao

Classes
Reais

0,022
97,59%
Classes Preditas
625 7 12 O
5 188 1 0
0 0 539 O
10 0 0 69
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Figura A.9: Ativacbes da camada oculta da rede MLP(4,8,4).

Pela Tabela A.10, verifica-se uma taxa de acerto média dwmtr&into, menor que a rede
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MLP(4,6,4), mas nas Tabelas A.9 e A.3, observa-se taxasatoodiem proximas no periodo
de testes, com 97% de padrdes corretamente classificaddesssa & e 2, 100% na classe 3,
e 87,3% na classe 4. Nas ativagOes dos neurdnios ocultos, peseetpge apenas um deles
permanece com ativa¢des proximas de zero, mostrado naFAgur

Com 8 neurdnios, o robo foi capaz de navegar pela sala sesbes)imas com alguns
momentos de hesitagdo marcantes, em outras palavras, dredpdva a fazer um parada brusca
antes de dar continuidade ao movimento. Esse comportaraeesoltante de decisdes opostas
em um curto intervalo de tempo e o0 percurso pode ser vistoguadA.10.

Figura A.10: Percepcédo do ambiente e trajetéria do SCITOS G5 para a re®€4v8,4)

A.3.2.2 MLP(4,20,4)

Com a MLP com quatro parametros de entrada, os resultadosatiaeainicial com 20
neurdnios ocultos estdo nas Tabelas A.11 e A.12.

Tabela A.11: Estatisticas do treinamento textitoffline da rede MLP (420
| MLP(4,20,4)

Média de acertos 97,59%
Taxa Maxima de acertos  98,65%
Taxa Minima de acertos ~ 92,32%
Variancia dos resultados 0,000142278

Nessas tabelas, observa-se valores de taxa de acerto bamawd@e 100%, assim, como
€ mostrado na matriz de confuséo, h& pouquissimos dadoslassificados. As seguintes
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porcentagens de sucesso s&o verificadas4%8=22%;) na classe 1, 98% (yg2~) na

0 565 0 i -
classe 2, 991% (=222;) na classe 3 e 90%gy>35)na classe 4. Pela Figura A.12, percebe-se
que ha trés neurbnios que ndo sdo ativados durante a naveyagibd.

Com relacdo a navegacao, o desempenho foi praticamentensaaiescaso anterior, com
excec¢do no final da terceira volta do percurso, onde eleiddager uma curva a esquerda apos
passar de uma quina, a unidade robdtica se afastou uns degos desta e comecou a rodar
em um pequeno circulo em busca da parede para seguir, congtr@duona Figura A.11. Esta
situacao pode ser vista também com o programa de heurjstieassomente quando o robo é

posicionado a 1 metro ou mais de alguma parede.

Figura A.11: Percepgdo do ambiente e trajetéria do SCITOS G5 para a re4yH0,4).

Tabela A.12: Resultado dos testedfline da rede MLP(4,20,4).
| TESTE MLP(4,20,4)

Erro Quadratico Médio 0,019

Taxa de acerto 98,35%

Matriz de Confuséo Classes Preditas
& 566 9 0 0
n v
2 'g 1 219 2 0
oxr 3 0O 565 O

9 0 0 82
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Decisoes Tomadas
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Figura A.12: Ativacdes da camada oculta da rede MLP(4,20,4).
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A.3.3 Resultados para MLP(29,4)

Nesta subsecdo séo descritos o resultados dos testes ddlrBdeom 8 e 20 neurdnios
ocultos para o caso que faz uso das duas distancias resumidas

A3.3.1 MLP(2,8,4)

Os resultados da avaliacao inicial da rede MLP com dois petréside entrada com 8
neurdnios na camada oculta estdo nas Tabelas A.13 e A.14.

Tabela A.13: Estatisticas do treinamento textitoffline da rede MLP@),8,
| MLP(2,8,4) |
Média de acertos 95 12%
Taxa Maxima de acertos 96,87%
Taxa Minima de acertos 81,85%
Variancia dos resultados 0,00113494

Tabela A.14: Resultado dos testedfline da rede MLP(2,8,4)
| TESTE MLP(2,8,4)

Erro Quadratico Médio 0,04

Taxa de acerto 97,04%

Matriz de Confusdo Classes Preditas
Qo 522 6 4 0
n v
9 'g 12 218 3 0
Ox 8 0 58 O

9 0 1 87

Nessas tabelas, observa-se resultados semelhantes alred2,8M), com boas taxas de
acerto tanto no treinamento e teste. A matriz de confusdEsapta uma porcentagem de pa-
~ e 522 0 218
droes corretamente classificados de298 (s5754) na classe 1, 93% (5157753) ha classe

2,98 6% (532%;) na classe 3 e 88% (g721) na classe 4.

Pela Figura A.13, verifica-se a mesma condi¢ao das ativalg®a®des passadas e que tem
dois neurdnios com ativa¢des proximas de zero.
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Decisoes Tomadas
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Figura A.13: AtivacOes da camada oculta da rede MLP(2,8,4).

Com relacdo a navegacgédo, assim como a rede MLP(2,6,4),esstaitn comportamento
semelhante ao programa original, sem colisdes e com meno&enos de hesita¢éo, cuja tra-
jetéria pode ser vista na Figura A.14.
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Figura A.14: Percepcédo do ambiente e trajetéria do SCITOS G5 para a ret2\a,4).

A.3.3.2 MLP(2,20,4)

Por fim, os resultados da avaliagao inicial da rede MLP com gdarametros de entrada

com 20 neurdnios na camada oculta estdo nas Tabelas A.15e A.1

Tabela A.15: Estatisticas do treinamento textitoffline da rede MLP(2R0
| MLP(2,20,4)
Média de acertos 97,36%
Taxa Maxima de acertos 98 32%
Taxa Minima de acertos ~ 95,02%
Variancia dos resultados 6.6583% — 05

Tabela A.16: Resultado dos testedfline da rede MLP(2,20,4).
| TESTE MLP(2,20,4)

Erro Quadratico Médio 0,024

Taxa de acerto 97,87%

Matriz de Confuséao Classes Preditas
& 575 13 8 0
n v
2 'g 0O 213 1 0
ox O 0O 552 O

6 0 3 85

Estas mostram os resultados do treinamento e teste té@itgof As taxas de acerto se

mantém em valores bem proximos da rede MLP(2,6,4) e MLR(R,80m 964% (s7=35)
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de padrdes corretamente classificados na classe 5"/&{%%) na classe 2, 100% na classe
3 € 904% (5=225) na classe 4.

Sobre a navegacado, da mesma forma que as outras redes, a,RL#Y#nitou muito bem

0 comportamento que deu origem aos dados de treinament@aisdes e poucos momentos
de hesitacéo.

Figura A.15: Percepgdo do ambiente e trajetéria do SCITOS G5 para a ret2yH0,4).

As ativagOes dos neurdnios ocultos, apresentados na FAglBa mostram que todos os
neurdnios sao ativados, tendo um Gnico com ativagcao egifwema a 1.
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Figura A.16: Ativacdes da camada oculta da rede MLP(2,20,4).
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APENDICE B - Testes extras com a rede de Elman

Neste apéndice, sdo apresentados os resultados encerdced@ rede de Elman para os
casos que utilizam 24 e 4 distancias como entradas tant@maso com 4 neurdnios ocultos,
como também para,3 e 6. No caso que faz uso de apenas 2 distancias como enapdnas
os resultados dos testes cond 8 6 neurdnios na camada oculta sdo abordados.

B.1 Resultados para a rede de Elman(24%,9,4)

As Tabelas B.1 e B.2 mostram as estatisticas do treinameasbeeda rede Elman com 6 e

5 neurdnios na camada oculta.

Tabela B.1: Estatisticas do treinamentdfline da rede Elman com 6 e 5 neurdnios ocultos.
| EIman(24+6,6,4)| EIman(24+5,5,4)]

Média de acertos 76,93% 7524%
Taxa Maxima de acertos 87,82% 892%
Taxa Minima de acertos 45,8% 57.67%

Variancia dos resultados  0,00654518 000481853

Tabela B.2: Resultado dos Testefflineda rede EIman com memoéria= 6 e 5.

| Elman(24+6,6,4) | Elman(24+554) |
Erro Quadratico Médio 0,105 Q1
Taxa de acerto 83,37% 8262%
Matriz de Confusao Classes Preditas Classes Preditas
g , 472 41 54 27 501 39 52 2
9 'g 31 145 0 31 33 173 0 1
Oox 18 1 529 O 17 0O 526 5

26 0 13 68 92 0 12 3

Pela Tabela B.1, observa-se que a taxa de acerto média smtvasredes analisadas sao
bem proximas, com 763% e 7524%. Na Tabela B.2, encontram-se os resultados do teste

offline, no qual nota-se que a rede com 6 neurdnios ocultos teve cmmadisempenho em
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(a) 6 neurdnios ocultos (b) 5 neurdnios ocultos

Figura B.1: Percepcdo do ambiente e trajetéria do SCITOS G5 para a remedman(24+6,6,4) e b)
Elman(24+5,5,4)

relacdo a taxa de acerto. Quanto & matriz de confuséo, évelogsi que a classe 1 teve
0 472 0, 145
79,46% (g7z41552>7) de acerto, a classe 2 teve 70%;="5731). a classe 3 apresentou

96,53% (5y555:7) € @ classe 4 teve 685% (gg-o5)-

Ja com a rede de Elman(24+5,5,4), a classe 1 tev@484 (s5r50=5—) de sucesso, a
classe 2 com 857% (175-55:7). & classe 3 com 998% (5,222 17) € a classe 4 teve 8%
(3&%%92) Esta rede apresenta problemas na classificacdo no moneentowd a esquerda,

sendo uma candidata a ter 0 mesmo comportamento da redetpeéncgem memoria.

As Figuras B.1(a) e B.1(b) mostram a trajetoria que o robéisagilizando as duas redes

acima.

Com a rede ElIman(24+6,6,4), o robd conseguiu realizar amewacao correta e sem
colisdes, enquanto que com a rede Elman(29,5,4) a naveffad#stante hesitante e néo foi
capaz de realizar a curva a esquerda, como havia sido revist

As Tabelas B.3 e B.4 mostram as taxas médias, maximas e nsidienacerto durante as
repeticdes do treinamento e teste da rede Elman com 4 nesmgultos, que usa como entrada
as 24 distancias retornadas pelos sensores de ultra-som.

Tabela B.3: Estatisticas do treinamentdfline da rede Elman com 4 neurénios ocultos.
| Elman(24+4,6,4) |
Média de acertos 71,88%
Taxa Maxima de acertos 85,02%
Taxa Minima de acertos  41,5%
Variancia dos resultados 0,0121999
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Tabela B.4: Resultado dos testedfline da rede EIman com 4 neurénios ocultos.
| Teste Elman(24+4,4,4)

Erro Quadratico Médio 0,108

Taxa de acerto 82,48%

Matriz de Confuséo Classes Preditas
® 518 33 43 0
n .0
g 'g 5 152 0 1
o 15 2 531 O

98 6 3 0

A taxa média de acertos do treinamento é deB8%, menor do que a rede MLP que
também faz uso de 24 distancias, com7B6. A taxa maxima encontrada pela rede Elman
€ equivalente a minima da rede MLP, a qual tem uma variancromeas taxas analisadas.
Em relagdo ao teste, a rede Elman continua com um resultéetmimcomparado a MLP, com

82,48% de acerto e 0 EQM de D08379.

A matriz de confusdo na Tabela B.4 mostra que a classe 1 teﬁ?/ﬁ?ﬁ%) de
sucesso, 2% a mais que a rede MLP. A classe 2 temﬁ/ﬂ(ﬁ%ﬂ), a classe 3 apresenta
96,89% (15+5273+1531) e a classe 4 ndo tem nenhum acerto. Com excecao desta uttdaa,as
outras classes tiveram um desempenho melhor que a rede MLP.

A Figura B.2 mostra a trajetoria do robd com a rede descritaaac

Figura B.2: Percepgéo do ambiente e trajetéria do SCITOS G5 para a retenE18,4,4).

Pela matriz de confusdo, € possivel antecipar que o robd teblemas com a curva a
esquerda. Apesar de ndo ocorrer colisdes, ele nédo fez essaecainda foi muito hesitante

quando havia necessidade de fazer curvas a direita. Estsches
Nas Tabelas B.5 e B.6 mostram os resultados do treinameeasbeeffline

Fazendo uma analise sobre as taxas médias de acerto doaioapercebe-se que estas
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Tabela B.5: Estatisticas do treinamentdfline da rede Elman com 3 neurdnios ocultos.
| Elman(24+3,6,4) |
Média de acertos 66,85%
Taxa Maxima de acertos 84,12%
Taxa Minima de acertos  41,5%
Variancia dos resultados 0,0150793

Tabela B.6: Resultado dos testedflineda rede EIman com 3 neurdnios ocultos.
| Teste Elman(24+3,4,4) |

Erro Quadratico Médio 0,139

Taxa de acerto 76,78%

Matriz de Confusdo Classes Preditas
g , 509 56 29 27
9 'g 271 180 0 31
Ox 86 33 429 O

107 O 0 68

diminuem a medida que a quantidade de neurdnios ocultogtardbminui. A matriz de con-
fuséo na Tabela B.6 mostra que a classe 1 terfa@b (Wm}w) de sucesso, a classe 2
tem 3734% (g5 r31) @ classe 3 apresentou,28% (155 5555) € a classe 4 tem 385%

68 xA A 1l :
(W)' Em relacdo a ultima, houve uma melhora na taxa de acertsaige ser baixa, mos-
trando que no caso com o0 uso de 24 distancias como entradas)lema de classificacédo das

classes 2 e 4 é acentuado.

Na Figura B.3 é mostrada a trajetéria do rob6, onde é posstvejue ele colidiu antes de

realizar a curva a esquerda.

Figura B.3: Percepg¢édo do ambiente e trajetéria do SCITOS G5 para a retenE14+3,3,4).
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B.2 Resultados da rede de EIman(4s0,4)

Nesta Secdo séo apresentados os resultados dos treinaméestoffline assim como a
descri¢do a navegacao do robd SCITOS G5 com as vérias reiésale geradas com o uso de
4 distancias resumidas como entradas. Os resultados c@uessque possuem 5 e 6 neurdnios
na camada oculta podem ser vistos Tabelas B.7 e B.8.

Tabela B.7: Estatisticas do treinamentdfline da rede Elman com 6 e 5 neurdnios ocultos.
| EIman(4+6,6,4) | EIman(4+5,5,4) |

Média de acertos 89,38% 8781%
Taxa Maxima de acertos ~ 95,95% 961%
Taxa Minima de acertos 62,52% 6227%

Variancia dos resultados 0,00483967 000612614

Tabela B.8: Resultado dos Testeffline da rede EIman com memodria= 6 e 5.

| Elman(4+6,6,4) | Elman(4+55,4) |
Erro Quadratico Médio 0,045 Q044
Taxa de acerto 92,99% 9423%
Matriz de Confuséo Classes Preditas Classes Preditas

500 1 3 0 584 2 8 O
60 147 O O 34 173 0 O
9 0 529 10 8 0 527 13
19 O 0O 88 19 O 0O 88

Classes
Reais

Com essas redes, observa-se que ndo ha muita diferenca®dtdos estatisticos levanta-
dos, como a taxa média, minima e maxima de acerto, assim coan@acia desses resultados.
Pelo fato das matrizes de confusdo serem também muito gaseapenas a da rede com 6
neurdnios na camada é descrita a seguir. Nela, percebeesa gjasse 1 apresenta,99%
(s52) de sucesso, a classe 2 tem 7{%5%5), a classe 3 tem 963% (zx2555) € @
classe 4 apresenta @21% (255).

Em relacdo as redes de Elman que fazem uso das distanciasgedoa24 sensores, houve

uma melhora na capacidade de classificacdo das classes 2ie @¢égentdo tinham taxas de
acerto em torno de 30 a 40%.

Na Figura B.4 é apresentada a trajetéria do robé com a redendnf+5,5,4). Com esta
rede, o robo foi capaz de navegar sem colisdes, mas mossibagé® ao realizar as curvas. 1Sso
significa um chaveamento de decisdes conflitantes, nesiearase fazer a curva ou continuar

em frente.

Nas Tabelas B.9 e B.10 sdo mostradas as estatisticas doniezito e testefflineda rede
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Figura B.4: Percep¢do do ambiente e trajetéria do SCITOS G5 para a retenf+5,5,4).

Elman que faz uso das 4 distancias resumidas como entradasteilma com 4 neurdnios na

camada oculta.

Tabela B.9: Estatisticas do treinamentdfline da rede Elman com 4 neurbnios ocultos.
Elman(4+4,6,4) |
Média de acertos 83, 17%
Taxa Méxima de acertos 96%
Taxa Minima de acertos  72,9%
Variancia dos resultados 0,00403204

Tabela B.10: Resultado dos testedflineda rede Elman com 4 neurdnios ocultos.
| Teste Elman(4+4,4,4)

Erro Quadratico Médio 0,045

Taxa de acerto 94,23%

Matriz de Confusdo Classes Preditas
O 586 2 5 1
0w
9 'g 58 149 O 0
ox 6 0O 539 3

9 0 0 98

Analisando a tabela referente ao treinamento, percebeeas®egiresultados séo similares
aos da rede MLP(4,6,4), com uma taxa média de acerto,dg8a Ja no teste, na Tabela B.10,
a taxa de acerto foi 3% menor, com,28%, mas os erros quadraticos medio sdo proximos.

A matriz de confusdo mostra que a classe 1 apresentﬁ%(#%) de sucesso, a

classe 2 tem 7D8% (g 5g). a Classe 3 tem 985% (£355 ) e a classe 4 tem 938%
(%). Apesar de serem porcentagens menores que a rede MLP eqtevalinda podem ser

consideradas taxas altas.
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Na Figura B.5 é mostrada a trajetoria do robd com a rede dertnd,4,4). Como é
possivel observar, o SCITOS G5 foi capaz de navegar sendes)itendo uma trajetoria bem
proxima da baseada em heuristicas, mas sofrendo uma Besim{erminar a curva a esquerda.

Figura B.5: Percep¢do do ambiente e trajetéria do SCITOS G5 para a retenid+4,4,4).

A seguir, nas Tabelas B.11 e B.12, sdo mostrados os ressitfadoeinamento e testéfline

da rede de Elman com 3 neurdnios ocultos.

Tabela B.11: Estatisticas do treinamentdfline da rede EIman com 3 neurdnios ocultos.
| Elman(4+3,6,4) |

Média de acertos 80,04%

Taxa Maxima de acertos  80,04%

Taxa Minima de acertos 63,67%

Variancia dos resultados 0,00281282

Tabela B.12: Resultado dos testedfline da rede EIman com 3 neurdnios ocultos.
| Teste Elman(4+3,4,4)

Erro Quadratico Médio 0,074

Taxa de acerto 92,99%

Matriz de Confusdo Classes Preditas
© 581 1 10 2
n v
2 'g 35 172 O 0
oxr 11 0 537 O

37 O 6 64

Da mesma forma que no caso com 24 distancias na entradabgeae@ue a diminuicao
dos neurbnios ocultos, também ocasiona a diminui¢cao das téxacerto. Outro ponto a ser
observado € que apesar dessa diminuicdo nos acertos, ems algos vistos neste trabalho,
ndo implica que a navegacao do rob6 deixara de imitar o cdarpento adequadamente.
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A matriz de confuséo da rede de ElIman(4+3,3,4) mostra qusaell tem 9B1% (i)

581+1+10+2
de padrdes corretamente classificados, a classe 2 aprésentg-%z), a classe 3 tem 98%

537 0 64 ” - A i
(539:11) € aclasse 4 apresenta B3% (gz-4:57)- Com o classificador descrito, o robd execu

tou a trajetdria mostrada na Figura B.6.

Figura B.6: Percepcéo do ambiente e trajetéria do SCITOS G5 para a retni+3,3,4).

Neste caso, o robé realizou a primeira volta na sala sembeslis fazendo a curva a es-
qguerda corretamente. Na segunda volta, ele apresentouesitagdo de 10s durante a curva
a esquerda, antes de voltar a trajetéria correta. A padsogiem todas as curvas a esquerda
passaram a ser muito hesitantes por conta das decisGesareslientre girar a esquerda ou a
direita ou girar quase sobre seu proprio eixo para a esquEsla ultimo faz com que o robo
acabe rotacionando mais do que 0 necessario para encomiaaede, nao permitindo que o
robd ande o suficiente para frente para encontrar a pareduarda ou mesmo encontrar a
parede a frente e dar continuidade a trajetoria.

B.2.0.3 Resultados para a Rede de Elman(25¢,4)

Nesta Subsecéo, sdo apresentados os resultados dosdest@sere de ElIman, variando
a quantidade de neurdnios ocultos no caso de 2 distanciasitEs na entrada. Diferente das
Subsecbes anteriores, o caso com 4 neurdnios ocultos ésitéade no Capitulo 5.

Nas Tabelas B.13 e B.14 que seguem, apresentam os dadesnatks ao treinamento e
testeofflinedas redes de EIman com 6 e 5 neurénios ocultos.

Como é possivel notar, as taxas de acerto séo superioressaa®dutros casos estudados
anteriormente com a mesma arquitetura. Com relacdo ao ¢egis resultados sdo mostrados
na Tabela B.14, apesar das taxas de acerto terem valoramps)as matrizes de confuséo
mostram uma diferenga. Por exemplo, na rede de Elman(Z}6¢hrante a classificacédo de
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Tabela B.13: Estatisticas do treinamenadfine da rede Elman com 6 e 5 neurbnios ocultos.
| EIman(2+6,6,4) | EIman(2+5,5,4) |

Média de acertos 89,98% 8888%
Taxa Maxima de acertos ~ 96,22% 962%
Taxa Minima de acertos 71,67% 7575%

Variancia dos resultados 0,00317442 00038332

Tabela B.14: Resultado dos Testedflineda rede Elman com memoéria= 6 e 5.

| Eman(2+6,6,4) | Elman(2+55,4) |
Erro Quadratico Médio 0,05 0,051
Taxa de acerto 96,9% 96 35%
Matriz de Confusdo Classes Preditas Classes Preditas
g, 574 9 10 1 587 0 7 O
a 'g 17 190 O 0 10 197 0 O
ox 4 0O 544 O 3 1 544 0

3 0 1 103 27 0 5 75

padrdes da classe 1, estes sdo categorizados como petgsnoansua maioria, as classes 2 e
3. Enquanto para a rede de Elman(2+5,5,4), essa mé& categfiwie dada apenas para a classe
3.

A Figura B.7 mostra a trajetéria que o robd fez com a rede dai{hm5,4). Com esta rede,

ele navegou sem colisdes, mas um pouco hesitante nas curvas.

Figura B.7: Percepcéo do ambiente e trajetéria do SCITOS G5 para a retanEl+5,5,4).
Por fim, nas Tabelas B.15 eB.16 mostram os resultados daneimo e teste realizados
com a rede de EIman com 3 neurdnios ocultos.

Esta rede apresentou uma taxa média de acerto durante animito de 8@B1% e de
90,52% no testeoffline A matriz de confusdo gerada com este teste mostra que & dlass
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Tabela B.15: Estatisticas do treinamentdfline da rede Elman com 3 neurdnios ocultos.
| Elman(2+3,6,4) |
Média de acertos 80,81%
Taxa Maxima de acertos 93, 57%
Taxa Minima de acertos  72,85%
Variancia dos resultados 0,00257872

Tabela B.16: Resultado dos testedfline da rede EIman com 4 neurdnios ocultos.
| Teste Elman(2+3,4,4) |

Erro Quadratico Médio 0,063

Taxa de acerto 90,52%

Matriz de Confuséao Classes Preditas
® 557 31 6 O
n v
9 'g 64 143 O 0
Ox 4 0 530 14

15 O 4 88

tem 9377% (s572315) de sucesso, a classe 2 apresenta 69345, ), a classe 3 tem 981%

(ﬁ%) e a classe 4 tem 824% (ﬁ%)_

Com essa rede, a trajetéria seguida pelo robd SCITOS G5 podét na Figura B.8.

Figura B.8: Percep¢do do ambiente e trajetéria do SCITOS G5 para a raten(3,3,4).

Neste caso, ele comecgou a navegacao sem colisdes e hesitag@eapos tentar fazer a
curva a esquerda, ndo conseguiu dar continuidade a tiajegjrerada. Além disso, percebe-se
um comportamento em que ele comeca a rotacionar para a éaggease em torno do seu
proprio eixo, e tal comportamento ndo é definido dentro dgdegpde movimento. Assim, 0
robo ficou fazendo circulos, como se estivesse a procurarddgpara seguir, mas em varias
oportunidades em que esteve proximo a esta, ele ndo mudanmgmtamento.



123

APENDICE C - Testes Extras com a Rede PL

Neste apéndice sdo detalhados os testes realizados cora Rlreglie utiliza 2 e 4 dis-
tancias resumidas como entrada e que realiza classifica@a, sem estruturas de MCD, e
classificagédo dindmica, que utiliza MCD.

C.1 Rede PL semousode MCD

Nesta secdo sao descritos os resultados da rede PL com guaggre distancias e quatro
distancias resumidas como vetor de entrada.

C.1.1 Resultados para a Rede PL(24,4)

O primeiro experimento a ser avaliado utiliza as distanaias pelos 24 sensores de ultra-
som para compor o vetor de entrada. Na Tabela C.1 sdo mostaa@statisticas do treinamento
offline enquanto na Tabela C.2 sao mostrados os resultados dg&aseffline

Tabela C.1: Estatisticas do treinamentdfline da rede PL(24,4).

| PL(24,4) |
Média de acertos: 16,67%
Taxa Maxima de acertos:  99,42%
Taxa Minima de acertos: 0%

Variancia dos resultados: 1,05889x 10°

Pela andlise das tabelas, é possivel concluir que o desemgarrede PL(24,4) néo foi
bem sucedido. As taxas de acerto, tanto do treinamento@aaie teste, sédo abaixo de 50%,
e pela matriz de confusdo, observa-se que a maior parte doSegaalimentados a rede sao
classificados erroneamente, uma vez que ha menos dadogyoaaligrincipal da matriz do
gue no restante dela.

A trajetoria percorrida pelo rob6 pode ser vista na Figurh Gnde se observa que ele é
quase capaz de realizar uma volta inteira na sala de tedidgindo antes de fazer a dltima
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Tabela C.2: Resultado dos Testeéfline da rede PL(24,4).
Teste PL(24,4) |

Erro Quadratico Médio 0,727

Taxa de acerto 28,84%

Matriz de Confusédo Classes Preditas
8, 144 177 273 0
%'g 26 17 164 O
O 107 183 258 O

48 19 39 1

curva. Apesar do inicio promissor, 0s Unicos movimentosogqudo esta realizando sao: curva

aberta a direita e curva fechada a direita.

Figura C.1: Percepcao do ambiente e trajetoria do SCITOS G5 para a rg@d,R).

C.1.2 Resultados para arede PL(4,4)

O segundo experimento com a rede PL usa as 4 distancias dasupa@ra compor o vetor
de entrada. Na Tabela C.3 sdo mostrados as estatisticasirintentooffling enquanto na
Tabela C.4 sdo mostrados os resultados do teste PL(4,4ba&@ITOS G5.

Tabela C.3: Estatisticas do treinamentdfline da rede PL(4,4).
PL(4,4) |

Média de acertos: 9,52%

Taxa Maxima de acertos: 9,52%

Taxa Minima de acertos: 9,52%

Variancia dos resultados: 0




C.2 Rede PL com MCD 125

Tabela C.4: Resultado dos Testedflineda rede PL(4,4).
| Teste PL(4,4) |

Erro Quadratico Médio 0,15

Taxa de acerto 76,49%

Matriz de Confuséao Classes Preditas
®& 535 0 59 0
n v
9 'g 201 6 O 0
Ox 0 0 534 13

65 0 4 38

Analisando as tabelas, verifica-se pela matriz de confus@esta rede foi melhor sucedida,
em relacdo ao caso anterior, em classificar corretamenteagiandos padroes apresentados,
apesar do valor médio da taxa de acerto ser menor. O desemgeniobd comprova essa
melhora, uma vez que n&o houve colisdes e em uma das quats reslizadas foi observado
uma tentativa de fazer a curva a esquerda, como € mostradgura E.2. Até entdo o robd
nao estava realizando esse movimento, embora esse suossaspr antecipado por conta dos
35% de acerto da classe 4 na matriz de confuséo.

Figura C.2: Percepcao do ambiente e trajetéria do SCITOS G5 para a rddedipL

C.2 Rede PLcom MCD

Nesta secdo sdo descritos os testes da rede PL dotadas dedU€S8tdizam como entrada
as quatro distancias resumidas maiamostras anteriores de cada uma delas. A Tabela C.5
mostra a dimensao do vetor de entrada para cada valoadaiado.

Na Tabela C.6 estao as estatisticas do treinamento da rgor®b caso em que se utiliza,
além da amostra atual, uma Unica amostra anterior de ca@daaas resumida (ver?toluna
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Tabela C.5: Quantidade de componentes no vet@ara cada com a rede PL.
| Rede PL |
T 1 3 5 9 19 34
Dimenséo de:
Casocom4distancias 8 16 24 40 80 140

da Tabela ), 3 amostras anteriore¥(#una) e 5 amostras passada@&¢Bina). Na Tabela C.7
estdo as estatisticas dos casos com 9, 19 e 35 amostrasggassad

Tabela C.6: Estatisticas do treinamenidflineda rede PL com 4 distancias resumidas e mento#d, 3

eb5.
| PL(20,4) | PL(26,4)| PL(244) |
Média de acertos 8,63% 624% 624%
Taxa Maxima de acertos  11,8% 1435% 146%
Taxa Minima de acertos  8,55% 6% 6%

Variancia dos resultados 3,738x 1074  0.00225 0002204

Tabela C.7: Estatisticas do treinamentdfline da rede PL com 4 distancias resumidas e menmsa
9,19 e 34.

| PL(40,4) | PL(80,4) | PL(140,4)|
Média de acertos 14.27% 1426% 1396%
Taxa Maxima de acertos  15,2% 1475% 1425%
Taxa Minima de acertos  14,25% 1425% 0%
Variancia dos resultados 2.25x 10°°> 5x 10~/ 0.000406

Pelas taxas médias de acerto, percebe-se que, apesarate bkx sdo maiores que a taxa
de acerto da mesma rede sem memoaria (ver Tabela C.3). Emaspeede PL(40,4), com
uma média de 127% de acerto e maxima de,P56.

Em termos de ordem crescente pela taxa de acerto, o pictagsé da rede PL(1643om
uma taxa media de acerto no treinamento @48, seguida pela rede PL(24,4) com a mesma
taxa. Depois a rede PL(8,4), com taxa dé®», a rede com 34 amostras com taxa d®&%o,
seguida pela PL(80,4) e por fim, a rede com melhor resultadiemamento é a PL(40,4) com
taxa de 1427%. Nas Tabelas C.8 e C.9 estao os dados dos t#fliieerealizados. Interessante
reparar que apesar das taxas de acerto durante o treinae@maon melhorado em relacéo ao
caso sem memoria, as taxas de acerto do teste foram pioresleAom melhor desempenho
no treinamento, com uma média de 24% de acerto, teve o pior resultado no teste com apenas
57,53% de acerto.

10 método de desempate para esta afirmacgéo, dado o fato dentpea t@de com 3 e 5 amostras anteriores
possuem taxas iguais de médias e minima de acerto, foi a @xiena, na qual a rede com 3 teve a menor.
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Tabela C.8: Resultado dos Testedfline PL com 4 distancias resumidas e memdria 1,3 e 5.

| PL(8,4) | PL(16,4) | PL(24,4) |
Erro Quadratico Médio 0.158 Q169 Q174
Taxa de acerto 76,49% 7438% 7413%
Matriz de Confuséo Classes Preditas Classes Preditas Classes Preditas
§ " 532 0 61 O 513 1 79 O 509 0 82 O
g 'g 194 13 O 0 177 30 O 0 171 35 1 0
ox 7 0 527 13 15 0 517 13 19 0 514 12

70 0 3 34 84 0 3 20 86 0 4 17

Tabela C.9: Resultado dos Testedfline PL com 4 distancias resumidas e memdria 9,19 e 34.

| PL(40,4) | PL(80,4) | PL(140,4) |
Erro Quadréatico Médio 0,26 0,312 Q201
Taxa de acerto 57,53% 6197% 7318%
Matriz de Confuséo Classes Preditas Classes Preditas Classes Preditas
§ " 282 0 305 O 359 0 218 O 513 0 54 O
9 'g 144 2 61 O 178 0 29 O 206 0 2 O
Oox 8 0 537 0 21 0 524 0 13 0 527 O

43 0 53 11 54 0 46 O 101 0 6 O

Nessas mesmas tabelas, observa-se que nao € apenas a taraalgue indica o de-
sempenho das redes. Pelas matrizes de confusao, percgbe-senedida que se aumenta a
quantidade de amostras passadas na entrada das rededemproa classificacdo das classes

“curva aberta a direita” e “curva a esquerda” tende a piorar.

No caso da rede PL(8,4), a taxa de acerto para a classe 1 éﬂ%@%), de 628%

13 0 527 0 34
(13r102) Para a classe 2, 984% (5255~ ) para a classe 3 e 317% (35-5'—g) para a classe

4.

Com a rede com 3 amostras anteriores (PL(16,4)), as taxsamasser: 8%6% (513Jrl +79)

paraaclasse 1, 149%(3%177) para a classe 2, 986% (m) para a classe 3 e 189%
(m) para a classe 4. Observa-se que em relacdo ao caso anteuwe,rhelhora apenas

na classificagdo para a classe 2 que é a “curva aberta a'dlieait@anto nas outras, houve uma
pequena piora.
No caso darede PL(24,4), a classe 1 tem uma taxa de acertolﬂé’@@@%z) aclasse 2

tem 16 9% (35511 ), aclasse 3 tem 981% (5721515 € a classe 4 tem 188% (-4 45)-
A reducédo da capacidade de classificacdo continua a sevataer

A rede PL(40,4) possui na classe 1 @8% (ﬁ%es) de amostras corretamente classifica-
das. Na classe 2,09% (,1251) de acerto, a classe 3 com,898% (355) € a classe 4 com
10,28% (m) Apenas para a classe 3 houve um aumento na taxa de acertoog®@mo
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resto, observa-se a mesma deterioracdo na capacidadessiéadado.

Nos casos com a rede perceptron com 19 e 34 amostras passadéela C.9), elas ndo
conseguem mais distinguir as classes 2 e 4, classificandwmes outras duas e, por conta
disso, a taxa de acerto do teste fica mais alta que o casocoantessas matrizes de confuséo
mostram a importancia de se ter mais de um parametro paréiacaeedo desempenho durante
o teste.

Nas Figuras C.3 sdo mostradas as trajetorias que o roborperdazendo uso das redes,
cujo desempenho esta descrito nas Tabelas C.6 e C.8. Conssiggdmbservar, em nenhuma
das trajetorias apresentadas nas Figuras C.3, o rob0 fax cegrealizar a curva a esquerda.

| (Ci PL(24,4)“

Figura C.3: Percepcao do ambiente e trajetéria do SCITOS G5 para a reckeppen com ay = 1, b)
T =3 e ¢)T = 5 amostras passadas

Nas Figuras C.4, estéo as trajetorias das redes que fazede @se 19 amostras passadas.
Com 9, mostrada na Figura C.4(a), o rob0 faz o seu percurs@aligtdncia 20cm maior que a
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normal, apesar de nao haver colisdes, ele ndo foi capazefesfanrva a esquerda, embora nao
se tenha certeza se 0 motivo pelo qual ele néo realiza estaseja devido a curta distancia da
quina até a parede mais proxima, ou se realmente ele naqfm ce aprender essa classe.

No caso com 19 amostras, mostrada na Figura C.4(b), ndo ltolisées, mas também
ndo fez a curva a esquerda. Um observacédo importante € qgaradsevolta realizada na sala,
0 rob6 reduziu o seu trajeto, em outras palavras, o roboueagno se estivesse em uma sala

mais estreita.

(a) PL(40,4) (b) PL(80,4)

Figura C.4: Percepcao do ambiente e trajetoria do SCITOS G5 para a recEppen com ajy =9 e b)
19.

Por fim, no caso darede perceptron com 35 amostras antatecasla uma das 4 distancias
resumidas, a sua trajetoria esta na Figura C.5. Neste cagbfaolidiu 3 vezes. A primeira
foi ao final da segunda reta percorrida, onde ele ndo fez aa@uudireita e bateu de frente
contra a parede. Apoés esse incidente, o robd foi posicioaguhotir do ponto de coliséo, de
onde ele seguiu o restante do trajeto até colidir novameras dessa vez por estar muito perto
da parede e ao girar seu corpo para desviar da esquina, eledmah a traseira. Essas duas
primeiras colisdes estdo na Figura C.5(a). Por ultimo, matiea de verificar se ele seria capaz
de realizar a curva a esquerda, foi colocado no comeco ddeaie termina na quina na
qual ele deve realizar esse movimento, no entanto, ele ndédastez a curva desejada como

continuou em linha reta até colidir com a parede do outro, legloFigura C.5(b).
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@) (b)

Figura C.5: Percepcao do ambiente e trajetdria do SCITOS G5 para a reckppen contau = 34.
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APENDICE D - Testes Extras com a Arquitetura
ME

Neste apéndice estdo os resultados dos diversos tesieadealcom a arquitetura de mis-
tura de especialistas. Utilizando estruturas de memd@itgestes sdo feitos com 2 e 4 distancias
resumidas, e sem MCD os testes sao feitos cote24 unidades de entrada.

D.1 Arquitetura ME sem o uso de MCD

Nesta secdo sao descritos os resultados das redes ME quoe darede vinte e quatro
distancias e quatro distancias resumidas como vetor dadentr

D.1.1 Resultados para a Arquitetura ME(24,4,4)

Inicialmente séo utilizadas as distancias dadas pelos ri&bees de ultrassom como en-
trada da rede, as quais sdo alimentadas a todos os quatoiaésfaes da rede, como também
a rede seletora. Na Tabela D.1 sdo mostrados as estatthti¢cesnamentmffline enquanto
na Tabela D.2) sdo mostrados os resultados do ¢dflitee da arquitetura ME(24,4,4) no robd
SCITOS G&.

Tabela D.1: Estatisticas do treinamentdfline da arquitetura ME(24,4,4).

ME(24,4,4)
Média de acertos 57%
Taxa Maxima de acertos 57%
Taxa Minima de acertos 57%

Variancia dos resultados 5,90195x 1016

Pelas baixas taxas de acerto, € possivel antecipar o deseouebre da arquitetura ME(24,4,4).
Observa-se na matriz de confusdo uma grande quantidadeldiepamal-classificados. Ape-
nas 36% dos dados da classguir em frente1l4% da classeurva aberta a direita25 7%
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Tabela D.2: Resultado dos Testedfline da arquitetura ME(24,4,4).
| Teste ME(24,4,4) |

Erro Quadréatico Médio 0,329

Taxa de acerto 9,95%

Matriz de Confus&o Classes Preditas
g , 228 177 211 2
a 'a_g 131 31 50 1
Ox 395 7 139 0

55 2 26 O

da classeurva fechada a direitado corretamente classificadas, e a classea a esquerda
nao obteve nenhum sucesso. Durante a navegacéo, o robid Soliezes, mostrando que n&o
houve uma boa especializacdo da tarefa por parte dos dgiasia por conta das colisdes, s

foi possivel gerar uma imagem da trajetoria (Figura D.1pgiémeira coliséo.

I."‘.

Figura D.1: Percepcao do ambiente e trajetéria do SCITOS G5 para aettqaitME(24,4,4).

D.1.2 Resultados para a Arquitetura ME(4,4,4)

Usando as 4 distancias resumidas, nas Tabelas D.3 e D.4 siimdos as estatisticas do

treinamento e testafflineda arquitetura ME(4,4,4).

Verifica-se uma melhora na taxa de acerto em relacédo ao cas@4anidades de entrada.

Com a rede ME(4,4,4), 88%x,:5—) dos dados da classeguir em frente5, 8% (15155z)
da classeurva aberta a direita97,2% (—53541413) da classeurva fechada a direitae 32 7%

(35++5+69) da classeurva a esquerdaao corretamente classificadas. Novamente, é possivel

notar problemas para realizar a classificagdo das classés 2 e
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Tabela D.3: Estatisticas do treinamentdfline da arquitetura ME(4,4,4).
ME(4,4,4) |
Média de acertos 84,35%
Taxa Maxima de acertos 84, 35%
Taxa Minima de acertos 84, 35%
Variancia dos resultados O

Tabela D.4: Resultado dos Testeffline da arquitetura ME(4,4,4).
| Teste ME(4,4,4) |

Erro Quadratico Médio 0.121

Taxa de acerto 75,87%

Matriz de Confuséo Classes Preditas
® 523 1 70 O
n un
g 'g 195 12 O 0
ox 0 0 534 13

69 0 3 35

Apesar da melhora nas taxas, o robd simplesmente permagieaedo sobre seu préprio
eixo por realizar somenteaurva fechada a direitaque € a classe que teve mais padrdes corre-
tamente classificados. Na Figura D.2, pode-se observacepgiEio do ambiente na perspectiva
do robd, e o ponto em azul confirmando que ele ndo fez nenhumraovZimento além de girar.

Figura D.2: Percep¢ao do ambiente e trajetéria do SCITOS G5 para a reé M.

D.2 Arquitetura de Mistura de Especialistas com MCD

Nesta Subsecéo estdo os resultados do treinamento efflisépara a rede com arquitetura
de mistura de especialistas, cujas entradas sao as quatinailas resumidas maisamostras
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passadas de cada uma delas. A quantidade dessas amostuamgdade de componentes que
elas geram no vetor de entrada podem ser vistas na Tabela D.5.

Tabela D.5: Quantidade de componentes no vet@ara cada com a rede ME.
| Rede ME |
T 1 4 6 9 19

Dimenséo de:

Caso com 4 distancias 8 20 28 40 80

Tabela D.6: Estatisticas do treinamentdfline da rede ME com memoérin= 1,4 e 6.
| ME(8,4,4)| ME(20,4,4) | ME(28,4,4) |
Média de acertos 87,8% 80325% 7954%
Taxa Maxima de acertos 87,8% 8035% 8045%
Taxa Minima de acertos 87,8% 8032% 7952%
Variancia dos resultados 0 358x108 282x10°

Tabela D.7: Estatisticas do treinamentdfiineda rede ME com memérim=9 et = 19.
| ME(40,4,4) | ME(80,4,4)]

Média de acertos 75,8% 37.5%
Taxa Maxima de acertos  75,87% 5965%
Taxa Minima de acertos 75,8% 3677%

Variancia dos resultados 1,6333x 10~/ 0.016911

Nesto resultados mostrados nas Tabelas D.6 e D.7, tambéssi&gqerceber que a rela-
caotaxa de acertos quantidade de amostras passadasrede perceptron logistitse repete
neste caso. A mistura de especialistas com apenas 1 anewstaanbaior taxa média de acertos
com 87 8%, enquanto a rede que faz uso de 19 amostras tem a mes&¥y.37

Essa tendéncia, observada nos resultados dos téfileg também pode ser vista nas ma-

trizes de confusao.

No caso da ME(8,4,4), a classeguir em frenteaem 8249% (ﬁﬂlm) de padrdes
corretamente classificados, a classeva aberta a direitaapresentou 184% (57-5475), @
classecurva fechada a direitéem 9652% (552335 ) € a classeurva a esquerdéem 2616%

(72&26*173). Desempenho similar a rede PL(2,4) com 5 amostras passadas.

Com a rede ME(20,4,4), a classe 1 tem28 (175 156-990:37) de sucesso, a classe 2 tem

94,11% (552573 @ Classe 3 apresenta,98% (255 ) € a classe 4 mostra 8% (-2 ).

Interessante observar a piora na capacidade de classifidagdasse 1, que € uma das classes

que as redes ja testadas conseguem categorizar com mhdatgi e a grande melhora para

LComentada no Apéndice C
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Tabela D.8: Resultado dos TestefflineME comT =1,4 e 6.

| ME(8,4,4) | ME(20,4,4) | ME(28,4,4) |
Erro Quadratico Médio 0,17 0,196 Q204
Taxa de acerto 73,74% 6927% 6171%
Matriz de Confusédo Classes Preditas Classes Preditas Classes Preditas
§ " 490 3 101 O 172 196 190 31 53 241 187 10¢
g 'g 179 27 1 0 2 208 11 O 0 217 4 0
ox 6 0 528 13 0 0O 553 6 0O 0 554 5

73 0 6 28 0 0 11 75 O 0 12 74

Tabela D.9: Resultado dos Testedfline da arquitetura ME com memoria= 9 e 19.

| ME(40,4,4) | ME(80,44) |
Erro Quadratico Médio 0,201 Q299
Taxa de acerto 68,59% 3725%
Matriz de Confusédo Classes Preditas Classes Preditas

349 1 49 189 5 0 567 17
192 15 7 7 3 0 211 7

0O O 548 12 7 0 517 35
O O O 86 1 0 65 20

Classes
Reais

as classe 2 e 4 que se mostram as mais complicadas para izategaretamente. A classe 3

continuou bem representada.

Para o caso com ME(28,4,4), aclasse 1 aprese@%(w?m) de padrdes cor-
retamente classificados, tendo muitos padrdes perteceptta classe categorizados de forma

quase uniforme entre as outras classes, especialmenta ptasse 2. Assim como no caso

anterior, onde a classe 1 tem uma grande piora em relacd@s asutras redes ja testadas,

as classes mais problematicas apresentam bons resul%;ld)g%( 2%+7 ) de acerto para a
0 _554_

classe 2 e 884% (-;%)para a classe 4. A classe 3, com B (522%), permanece com

boas taxas de sucesso.

Analisando o caso ME(40,4,4), a classe 1 sofre menos comaxsd® classificacdo em re-

lagao as redes ME(28,4,4) e ME(20,4,4), tendo uma taxa @ssode 5B5% (3551 467189)

A classe 2 também volta ao padrdo normal dos casos estudadosima baixa taxa de acerto

de 678% (1z12-1g;)- A classe 3 tem 9B5% (32%) e a classe 4 apresenta 100% de

sucesso.
Por fim, com a rede ME(80,4,4) percebe-se problemas, poisuaaoeferente a classe

2 esta em zero, ou seja, nenhum padrao foi classificado cortenpente a esta classe, nem

corretamente e nem erroneamente, sobrando a maioria paessess 3 e 4. Para a classe 1 tem-

se 084% (sz55:77) de padrdes corretamente classificados, a classe 3 tet@%2 >3-~ )
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e aclasse 4 com 235% (gt ) -

A Figura D.3(a) mostra a trajetéria do rob6é com a rede ME{8,4£m que permaneceu
realizando uma curva aberta a direita, colidindo antes dedoum circulo. Uma observacéo
interessante € a suvidade com que ele percorreu o trajstogdévido a auséncia de decisdes
conflitantes, pois apenas um Unico movimento era escolhido.

(a) ME(8,4,4)

(c) ME(20,4,4)

Figura D.3: Percepcao do ambiente e trajetoria do SCITOS G5 para a migspecialistas com= 1
e 4.

As Figuras D.3(b) e D.3(c) mostram o comportamento do roitidarido a rede ME(20,4,4).
Interessante ressaltar que esta rede teve um desempemneopaod a classe 1, enquanto as
outras obtiveram uma boa taxa de classrificacdo. Com estgw@téo, o robd comecgou se-
guindo as duas primeiras paredes, mas colidiu apos a segunga por ter se aproximado
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demais. Ainda dando continuidade ao trajeto, o rob6 cohdamente ao ir de encontro com
a parede a frente. Ambas colisbes sdo mostradas na Figuf@.D@omo ultima tentativa,
posiciona-se o robd para verificar se ele realiza a curvaleesa, a qual ele ndo faz, mas da
continuidade a volta na sala, colidindo apenas ao chegdtinm(ponto de colisdo comentado,
como pode ser visto na Figura D.3(c).

() ME(28,4,4) (b) ME(28,4,4)

(c) ME(40,4,4)

Figura D.4: Percepcdo do ambiente e trajetoria do SCITOS G5 para a miggspecialistas com= 6
eo.

As Figuras D.4(a) e D.4(b) mostram a trajetoria do robd coeda ME(28,4,4), em que 0
robd iniciou com muita hesitacdo por conta de dois movinmeotmflitantes: seguir em frente
e girar a direita. Depois de 7 segundos de pouca movimentalgideu inicio a sua trajetéria
que comegou como um semi-circulo, desviou da parede coreeta e deu continuidade com
uma reta, mas por ter se afastado bastante da parede, e@eueaha curva a esquerda q o
posicionou de tal forma que n&o pode desviar mais, e cohdiuKigura D.4(a)). Na tentativa
de verificar se ele realiza a curva & esquerda no momentq éatémlo continuidade ao trajeto
gue realizava, mas quando chegou o momento de fazer a cyppetada, no lugar de girar para
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a esquerda, ele foi para a direita e se afastou muito da paviiea frente, passou a girar para
a esquerda em busca de uma parede para seguir e terminondmtdm a quina, como mostra
a Figura D.4(b).

Para o caso da ME(40,4,4), o rob6 comecou a sua movimentag@almente, mas colidiu
por fazer uma curva aberta no lugar de uma fechada. Dandocual@de ao teste, o robd
realizou apenas uma curva aberta e colidiu com a quina. Aameslisdes estdo mostradas na
Figura D.4(c).

i
b

s
S

Mo i

ES

(a) ME(40,4,4) (b) ME(40,4,4)

Figura D.5: Percepc¢ao do ambiente e trajetoria do SCITOS G5 para a ME440,

Por dltimo, a trajetdria feita com a rede ME(80,4,4) e queadie o test®ffling ndo foi
capaz de categorizar nenhum padréo como pertencente@2)@&ssostrada nas Figuras D.5(a)
e D.5(b). O robd iniciou a sua movimentagdo com uma curvaw@eedg e ndo fazia tentativa de
desviar da parede, colidindo com ela (ver Figura D.5(a))afdeitas duas tentativas no mesmo
ponto inicial, e nas duas o mesmo comportamento. Posigaaurobd em outro ponto mais
adiante de seu trajeto, de onde ele deveria seguir em freategle comecou sua movimentacao
girando para a direita e em seguida continuou em linha retayessando a sala e colidindo na
outra ponta, como é possivel verificar na Figura D.5(b). islaaleclassificagdo.Posicionou
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Baixar livros de Literatura

Baixar livros de Literatura de Cordel
Baixar livros de Literatura Infantil
Baixar livros de Matematica

Baixar livros de Medicina

Baixar livros de Medicina Veterinaria
Baixar livros de Meio Ambiente
Baixar livros de Meteorologia
Baixar Monografias e TCC

Baixar livros Multidisciplinar

Baixar livros de Musica

Baixar livros de Psicologia

Baixar livros de Quimica

Baixar livros de Saude Coletiva
Baixar livros de Servico Social
Baixar livros de Sociologia

Baixar livros de Teologia

Baixar livros de Trabalho

Baixar livros de Turismo
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