PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 1012122/CA

P);\.t'arir;;,,:x_ U\;)'v’fi:\'t%ll,‘.r:xDE, C:\'*m;(,,x .

DO RIO DE JANEIRO Odt

Marco Aurélio Botelho da Silva

Modelos Neuro-Evolucionarios de Redes Neurais Spiking

Aplicados ao Pré-Diagnostico de Envelhecimento Vocal

Tese de Doutorado

Tese apresentada como requisito parcial para
obtencdo do titulo de Doutor pelo Programa de
P6s-Graduacdo em Engenharia Elétrica da PUC-
Rio.

Orientadores: Prof. Marley Maria Bernardes Rebuzzi Vellasco
Co-orientador: Prof. Edson Luiz Cataldo Ferreira

Rio de Janeiro
Setembro de 2014


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1012122/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 1012122/CA

P;\ TIFICIA U\iw RSIDADE C TOLICA
DO RIO JANEIRO QO "

Marco Aurélio Botelho da Silva

Modelos Neuro-Evolucionarios de Redes Neurais Spiking

Aplicados ao Pré-Diagnostico de Envelhecimento Vocal

Tese apresentada como requisito parcial para obtengéo do
grau de Doutor pelo Programa de Pés-Graduacdo em
Engenharia Elétrica do Departamento de Engenharia
Elétrica do Centro Técnico Cientifico da PUC-RIo.
Aprovada pela Comissdo Examinadora abaixo assinada.

Profa. Marley Maria Bernardes Rebuzzi Vellasco
Orientador
Departamento de Engenharia Elétrica - PUC-RIio

Prof. Edson Luiz Cataldo Ferreira
Co-Orientador
Universidade Federal Fluminense - UFF-Rio

Prof. André Vargas Abs da Cruz
Universidade Estadual da Zona Oeste - UEZO

Prof. Jorge Carlos Lucero
Universidade Nacional de Brasilia - UNB

Prof. Jorge Luis Machado do Amaral
Universidade do Estado do Rio de Janeiro - UERJ

Dr. Leonardo Alfredo Forero Mendoza
Departamento de Engenharia Elétrica - PUC-Rio

Profa. Karla Tereza Figueiredo Leite
Departamento de Engenharia Elétrica - PUC-Rio

José Eugénio Leal
Coordenador Setorial do Centro
Técnico Cientifico - PUC-RIo

Rio de Janeiro, 11 de setembro de 2014


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1012122/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 1012122/CA

Todos os direitos reservados. E proibida a reproducéo total
ou parcial do trabalho sem autorizacdo da universidade, do
autor e do orientador.

Marco Aurélio Botelho da Silva

Graduou-se em Engenharia Eletrénica na Universidade do
Estado do Rio de Janeiro. Mestrado na area de Sistemas de
Telecomunicacdes Programa de Mestrado em Engenharia de
TelecomunicacBes na Universidade Federal Fluminense.

Ficha Catalografica

Silva, Marco Aurélio Botelho

Modelos Neuro-Evolucionarios de Redes Neurais
Spiking Aplicados ao Pré-Diagnéstico de Envelhecimento
Vocal / Marco Aurélio Botelho da Silva; Orientadores:
Marley Maria Bernardes Rebuzzi Vellasco; Edson Luiz
Cataldo Ferreira. Rio de Janeiro: PUC-Rio, Departamento
de Engenharia Elétrica, 2014.

111 1. :il. (color.) ; 30 cm

Tese (doutorado) - Pontifica Universidade Catoélica do
Rio de Janeiro, Departamento de Engenharia Elétrica, 2014

Inclui referéncias bibliograficas.

1. Engenharia Elétrica - Tese. 2. Rede Neural Spiking.
3. Algoritmos Neuro-Evolutivos. 4. Envelhecimento Vocal. I.
Vellasco, Marley M. B. R.. Il. Cataldo, Edson. Ill. Pontifica
Universidade Catodlica do Rio de Janeiro. Departamento de
Engenharia Elétrica. IV. Titulo.

CDD: 621.3



DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1012122/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 1012122/CA

Dedico este trabalho a: Beralda (esposa), Guilherme
(filho), Kako (in memoriam), Kika (in memoriam) e
Sunny, Mée (Isabel), Pai (Amadeu - in memoriam),
Goreti, Rafael, Tio Zé, Vové Mario (in memoriam) e
Vovo Zica.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1012122/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 1012122/CA

Agradecimentos

Ao CNPq e a PUC-Rio pelos auxilios durante o curso.

Aos meus orientadores Dra. Marley M. B. R. Vellasco e Dr. Edson Cataldo pelo

estimulo e parceria na realizacdo deste trabalho.
Aos meus familiares pelo estimulo.

A minha esposa Beralda e meu filho Guilherme pelo amor incondicional, pelo

apoio, por aceitar minha auséncia e por ndo me deixar esmorecer.
A meu pai (in memorian).

Ao0s meus amigos Adriano Koshiyama, Harold Dias, Edwin Maldonado, lury
Steiner e Leonardo Forero pela forga ao longo do curso.

Aos meus amigos dos laboratérios ICA e LIRA, e a equipe da secretaria do DEE.

Aos meus amigos de longa data: Landi Hudson, Beto, André, Geraldo, Jairo,

Daniel, Nelci (Pipia), Tomaz.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1012122/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 1012122/CA

Resumo

Silva, Marco Aurélio Botelho; Vellasco, Marley Maria Bernardes Rebuzzi;
Ferreira, Edson Luiz Cataldo. Modelos Neuro-Evolucionarios de Redes
Neurais Spiking Aplicados ao Pré-Diagndstico de Envelhecimento Vocal.
Rio de Janeiro, 2014. 111p. Tese de Doutorado - Departamento de
Engenharia Elétrica, Pontificia Universidade Cat6lica do Rio de Janeiro.

O envelhecimento da voz, conhecido como presbifonia, € um processo
natural que pode causar grande modificacdo na qualidade vocal do individuo. A sua
identificacdo precoce pode trazer beneficios, buscando tratamentos que possam
prevenir o seu avango. Esse trabalho tem como motivagéo a identificacdo de vozes
com sinais de envelhecimento através de redes neurais do tipo Spiking (SNN). O
objetivo principal é o de construir dois novos modelos, denominados hibridos,
utilizando SNN para problemas de agrupamento, onde os atributos de entrada e os
parametros que configuram a SNN sdo otimizados por algoritmos evolutivos. Mais
especificamente, os modelos neuro-evolucionarios propostos sdo utilizados com o
propdsito de configurar corretamente a SNN, e selecionar os atributos mais
relevantes para a formacao dos grupos. Os algoritmos evolutivos utilizados foram o
Algoritmo Evolutivo com Inspiragdo Quéntica com representacdo Binario-Real
(AEIQ-BR) e o Optimization by Genetic Programming (OGP). Os modelos
resultantes foram nomeados Quantum-Inspired Evolution of Spiking Neural
Networks with Binary-Real (QbrSNN) e Spiking Neural Network Optimization by
Genetic Programming (SNN-OGP). Foram utilizadas oito bases benchmark e duas
bases de voz, masculinas e femininas, a fim de caracterizar o envelhecimento. Para
uma analise funcional da SNN, as bases benchmark forma testadas com uma
abordagem classica de agrupamento (kmeans) e com uma SNN sem evolucdo. Os
modelos propostos foram comparados com uma abordagem classica de Algoritmo
Genético (AG). Os resultados mostraram a viabilidade do uso das SNNs para
agrupamento de vozes envelhecidas.

Palavras-chave

Redes Neurais Spiking; Agrupamento; Algoritmos Neuro-Evolutivos;

Envelhecimento Vocal.
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Abstract

Silva, Marco Aurélio Botelho; Vellasco, Marley Maria Bernardes Rebuzzi;
Ferreira, Edson Luiz Cataldo. Neuro-Evolutionary of Spiking Neural
Networks Applied to Pre-Diagnosis of Vocal Aging. Rio de Janeiro, 2014.
111p. PhD Thesis - Departamento de Engenharia Elétrica, Pontificia
Universidade Catdlica do Rio de Janeiro.

The aging of the voice, known as presbyphonia, is a natural process that can
cause great change in vocal quality of the individual. Its early identification can
benefit, seeking treatments that could prevent their advance. This work is motivated
by the identification of voices with signs of aging through neural networks of
spiking type (SNN). The main objective is to build two new models, called hybrids,
using SNN for clustering problems where the input attributes and parameters that
configure the SNN are optimized by evolutionary algorithms. More specifically,
the proposed neuro-evolutionary models are used in order to properly configure the
SNN, and select the most relevant attributes for the formation of groups.
Evolutionary algorithms used were the Evolutionary Algorithm with Quantum
Inspiration with representation Binary-Real (AEIQ-BR) and the Optimization by
Genetic Programming (OGP). The resulting models were named Quantum-Inspired
Spiking Neural Evolution of Networks with Binary-Real (QbrSNN) and Spiking
Neural Network Optimization by Genetic Programming (SNN-OGP). Eight bases
were used, and two voice benchmark bases, male and female, in order to
characterize aging. NNS for functional analysis, the tested benchmark base form
with a classical clustering approach (kmeans) and a SNN without change. The
proposed models were compared with a classical approach of Genetic Algorithm
(GA). The results showed the feasibility of using the SNN to agrupamentode aged
VOices.

Keywords

Spiking Neural Networks; Clustering; Neuro-Evolutionary Algorithms; Voice
Aging.
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1
Introducéao

1.1
Motivacao

O envelhecimento da voz é um processo natural que sofre influéncia
hormonal e emocional. Mas, também, com o passar do tempo, o relaxamento
das cordas vocais, alteracdo no movimento das articulagbes, atrofia da
musculatura da laringe, e outras, vao afetando a qualidade vocal e o processo de
envelhecimento vocal, conhecido como presbifonia, ocorre.

A qualidade vocal envolve dados anatémicos das estruturas do aparelho
fonador e do uso que o individuo faz dessas estruturas na emissao da voz. A
qualidade vocal é analisada pelos parametros do tipo de voz, sistema de
ressonancia, caracteristicas da emissdo, articulagdo, prondncia, ritmo e
velocidade da fala; além de resisténcia vocal, frequéncia e intensidade (Titze94;
Santos05).

Em uma voz envelhecida € possivel encontrar diversas alteracdes como:
fendas gloticas, espagos entre as pregas vocais dificultando o fechamento
completo; assimetria das pregas vocais, redu¢cdo na amplitude de vibragéo
causada pela atrofia muscular, voz rouca, tremor na voz, menor sustentagdo na
frequéncia fundamental, volume diminuido, soprosidade, pressdo subglética
reduzida, menor intensidade, reduc¢éo do tempo fonatorio, reducdo na velocidade
de fala, pausas articulatorias e outras alteracdes (Santos05).

Uma motivacdo para essa pesquisa € caracterizar vozes envelhecidas
utilizando os parametros extraidos dos sinais de voz, através de técnicas
computacionais denominadas redes neurais spiking.

As Redes Neurais artificiais (RNAs) surgiram por volta de 1940 com o
objetivo de modelar processos que ocorrem no cérebro humano, tentando
reproduzir aspectos interessantes de seu processamento, de forma
computacional, para a solucéo de problemas.

Do ponto de vista biolégico, os modelos tradicionais de redes neurais
podem ser considerados biologicamente inspirados, com alto grau de abstracao.

7

A construcdo das RNAs € baseada na transmissdo de informagfes entre
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neurbnios, que sao codificadas através de taxas de pulsos recebidos em um
curto intervalo de tempo, utilizando variaveis continuas para modelar processos
que ocorrem através de sequéncias de pulsos temporais, para sinais variantes
no tempo.

O surgimento dessas evidéncias impulsionou pesquisas para a criagao de
modelos que ndo fossem somente biologicamente inspirados, mas também
biologicamente plausiveis, permitindo o surgimento de outros tipos de
codificacdo dos dados, novos modelos de neurdnios e adaptacdo dos métodos
de treinamento existentes utilizando os pulsos produzidos por um neurdnio.

Redes neurais que codificam a informacdo nos pulsos produzidos pelos
neurénios sdo denominadas Redes Neurais Spiking (Spiking Neural Network -
SNN), e sédo apresentadas como um novo paradigma conexionista criando uma
terceira geracdo de modelos de redes neurais (Maass97). O processamento da
informacg&o das SNNs baseia-se no momento da emissdo do pulso criando uma
vantagem direta que € o processamento em tempo real da informacao,
possibilitando modelos que envolvam sinais variantes no tempo.

SNNs tém sido principalmente aplicadas utilizando aprendizagem
supervisionada. H4, porém, alguns trabalhos que se referem a problemas de
agrupamento e aprendizagem nao supervisionada (Bohte03; Adibi05).

Estudos anteriores tém mostrado que as redes neurais que utilizam
neurénios spiking s&do, computacionalmente, superiores as redes neurais
tradicionais que utilizam neurdonios com fungdes de ativacdo sigmoidal
(Maass97; Gerstner02), obtendo resultados promissores na solucdo de
problemas importantes do mundo real.

Antonio (Antonio04) utiliza SNN em reconhecimento de locutor;
Verstraeten et al. (Verstraeten05) utiliza SNN em reconhecimento de palavras
isoladas utilizando um modelo computacional denominado Liquid State Machine
(LSM); Knoblauch (Knoblauch05) sugere possiveis solugcbes que empregam
SNN em memdéria associativa comparando com redes neurais associativas
tradicionais na forma do modelo Willshaw classica; lannella et al. (lannella05)
utiizou SNN para aproximacdo de funcdes, com o objetivo de encontrar as
componentes que compdem as funcdes a serem aproximadas; Booij et al.
(Bo0ij05) desenvolveu uma extensdo do algoritmo SpikeProp (Bohte03) com
base em retropropagacao do erro (error-backpropagation) para um neurénio que
emite multiplos pulsos (o algoritmo SpikeProp foi desenvolvido para classificacéo
de padrdes codificados em pulsos individuais); Mohemmed et al. (Mohemmed12)

propds um algoritmo denominado SPAN (Spike Pattern Association Neuron)
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onde os trens de pulsos sao transformados em sinais analdgicos durante a fase
de aprendizagem, para que operacfes matematicas possam ser efetuadas;
Kasabov et al. (Kasabovll) propds a construcdo de novos modelos
computacionais probabilisticos neurogenéticos utilizando a doenca de Alzheimer
como estudo de casos.

Na construgdo de uma SNN, varios parametros que configuram a rede
precisam ser estipulados, necessitando de uma combinacgdo correta para que a
rede neural tenha um bom desempenho. Isso se torna um problema por ndo
existir regras claras ou especificas de como estes parametros devam ser
ajustados, e o ajuste manual dos parédmetros de uma SNN torna-se uma tarefa
desafiadora.

Semelhante as RNAs, o ajuste dos parametros tem uma influéncia
significativa sobre o desempenho final da SNN, sendo esse o motivo de utilizar
algoritmos evolutivos (AE) para otimizar essas informagdes, apresentando-se
como uma importante ferramenta na evolugdo das SNNs.

Na literatura, encontram-se varias propostas que permitem o tratamento de
dados espago-temporal com recursos de otimizagdo de parametros de uma SNN
(eSNN), com o intuito de conseguir uma melhor precisdo em problemas de
classificacdo e previsdo. Estudos recentes mostram aplicagbes de eSNN em
reconhecimento de padrdes de audiovisual (Wysoskil0), reconhecimento de
sabores (SolticO8) e reconhecimento visual (WysoskiO8), modelagem e
reconhecimento de padrdes de sinais cerebrais (Kasabov12), estudos referente
a problemas ecologicos (Schliebs09) e o desenvolvimento de novos modelos
probabilisticos de neurdnios spike (kasabov10).

Assim como o desempenho de uma SNN esta ligado diretamente a
combinacédo correta dos parametros da rede, a utilizacdo de um grande namero
de atributos na entrada ndo necessariamente traduz em uma maior precisao nos
resultados da rede. Em alguns casos, ter menos atributos de entrada pode
ajudar a reduzir o tempo de processamento e a aumentar o desempenho da
rede. Assim, a otimizacdo dos atributos se apresenta como uma ferramenta
essencial de pré-processamento, removendo informagfes que ndo contribuem
para um bom resultado.

Diversos estudos foram desenvolvidos utilizando otimizacdo dos
parametros da SNN e atributos da entrada, mais especificamente para tarefas de
classificacdo: Hamed et al. (Hamed09) propés um método para otimizar atributos
e parametros de uma eSNN utilizando inspiragdo quéantica por enxames de

particulas (Envolving Spiking Neural Network Quantum-inspired Particle Swarm
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Optimization — QiPSO); Hamed et al. (Hamed11) propds uma eSNN utilizando
inspiragdo quantica por exames de particulas para problemas de classificagéo;
Schliebs et al. (Schliebs11) criou um modelo baseado em reservoir evoluindo
uma eSNN para aprendizagem on-line de padrdo espacgo temporal. Schliebs et
al. (Schliebs13) fornece uma ampla pesquisa bibliografica sobre redes neurais
spiking evoluidas; Kasabov et al. (Kasabovl3) apresenta um novo modelo de
SNN evoluida que utiliza aprendizagem rank-order e SDSP (Spike Driven
Synaptic Plasticity) para tipos de aprendizado supervisionado e semi-
supervisionado; Bodyanskiy et al. (Bodyanskiy14) introduziu diversas alteractes
na aprendizagem de uma rede spiking Fuzzy; Kasabov (Kasabov14) apresentou
uma nova arquitetura de uma SNN, chamada NeuCube, para a criagcdo de
modelos para mapear, aprender e compreender respostas do cérebro a

estimulos externos.

1.2
Objetivos

Baseado na discussdo anterior. O objetivo principal desta tese é propor
novas abordagens neuro-evolucionarias, com base na SNN utilizada em (Ruff98,
Bohte03), onde os parametros da SNN séo otimizados e os atributos relevantes
sdo automaticamente selecionados para resolver problemas de agrupamento. A
utiizacdo de algoritmos evolucionarios para a selecdo de atributos e
determinacdo dos parametros para aprendizado nao supervisionado em SNNs é
inédito, assim como a sua aplicacdo em agrupamento de vozes com

caracteristicas de envelhecimento.

1.3
Descricao do trabalho

Dois novos modelos neuro-evolucionarios foram propostos denominados:
Quantum-Inspired Evolution of Spiking Neural Networks with Binary-Real
representation (QbrSNN) e Spiking Neural Network Optimization by Genetic
Programming (SNN-OGP). Esses modelos baseiam-se em dois modelos de
algoritmos evolutivos: o Algoritmo Evolutivo com Inspiracdo Quéantica com
representacdo Binario-Real (AEIQ-BR) (Pinho09) e Otimizag&o por Programacéo

Genética (OGP) (Koshiyamal3) respectivamente.
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Os algoritmos evolutivos de inspiracdo quantica (AEIQ) tém sido utilizados
em problemas de otimizagcdo combinatéria, podendo ser aplicado na solucéo
onde o espaco de solugbes tem uma alta dimensionalidade com desempenho
melhor do que os algoritmos convencionais. Além de muitas outras propriedades
importantes, AEIQ tem a capacidade de encontrar uma boa solu¢do, mais
rapidamente, usando menos individuos. Esse recurso reduz drasticamente o
nimero de avaliagbes necessarias e é um fator de desempenho importante
quando o modelo esta sendo usado em problemas onde a otimizagdo deve ter
um custo computacional (CruzQ7).

Programacgdo Genética (PG) € um método pertencente a Computagéo
Evolutiva, biologicamente inspirado e que sintetiza programas de computador
para desenvolver alguma tarefa. Tipicamente, a PG utiliza uma populacdo de
individuos em que cada um é denotado por uma estrutura em arvore, onde cada
individuo representa um conjunto de expressdes matematicas, de modo que
cada uma seja combinada para satisfazer a fung&o objetivo.

Esta tese utiliza uma variante da PG denominada de Optimization by
Genetic Programming (OGP). O OGP é um algoritmo de otimizagdo baseada em
Programagcdo Genética Multigénica (PGMG), no qual um individuo &
representado como um complexo de estruturas em arvores, sendo uma
abordagem classica com base na teoria da evolu¢cdo de Darwin (Hinchliffe96;
Searson07). E um algoritmo que busca solucdes satisfatérias em um grande
espaco de busca com uma representacdo mista, de forma a sintetizar uma
solucao para atender critérios pré-estabelecidos.

O OGP propicia uma maior facilidade na varredura do espaco de busca,
pois as solu¢des residem no espaco das funcdes e as mudancas nas operagdes
matematicas permitem que a solucdo alterada seja bem diferente da anterior. Os
operadores de recombinacdo sao similares ao de um AG classico, diferente do
AEIQ-BR que usa operadores baseados em alteracbes na funcéo distribuicdo de
probabilidade.

As diferencas entre os modelos QbrSNN e SNN-OGP tendem a néo
trafegar pelo espaco de busca de maneira similar, e portanto, mesmo com
condic¢des iniciais semelhantes, o desempenho final dos algoritmos como por
exemplo: melhor solugcdo encontrada e velocidade de convergéncia devem variar
substancialmente.

Os modelos desenvolvidos foram validados através de:


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1012122/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 1012122/CA

14

21

Testes em bases benchmark de diferentes niveis de dificuldade.
Teste para formacdo de grupos em uma base de dados de voz,
utilizando pardmetros acusticos extraidos da voz humana para
agrupar vozes envelhecidas.

Comparacao dos resultados dos modelos propostos com uma SNN
padrdo sem otimizacdo de parametros e selecdo de atributos. Os
resultados da base de voz foram comparados também com uma
abordagem classica de agrupamento Kmeans (Kanungo02).
Comparacgdes das duas novas abordagens neuro-evoluciondrios
com relacdo ao custo computacional.

Apresentacdo de testes estatisticos para evidenciar a eficacia dos

modelos.

Organizacéao do trabalho

Este trabalho est4 dividido da seguinte forma:

No capitulo 2 serd apresentado um resumo dos fundamentos
tedricos necessarios para uma compreensdao das SNNs e dos
algoritmos neuro-evolucionarios utilizados nesse trabalho.

No capitulo 3 serdo apresentados os modelos neuro-evolucionarios
propostos.

No capitulo 4 serdo apresentados os resultados obtidos com os
novos modelos, em diversas bases de dados benchmark.

No capitulo 5 serd apresentado um estudo detalhado dos
pardmetros extraidos do sinal de voz, e os resultados obtidos pelos
modelos para a aplicacdo em envelhecimento de voz.

Conclus@es e trabalhos futuros seréo apresentados no capitulo 6.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1012122/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 1012122/CA

22

2
Conceitos Fundamentais

2.1
Redes Neurais Spiking

2.1.1
Introducéo

Diversos experimentos e estudos realizados por (Gerstner99) assumem
que a codificacao da informagéo no cérebro ocorre na forma de taxa de pulsos.
Através desse tipo de codificacdo, diversas propriedades de neurbnios foram
descobertas, possibilitando descrever: a estrutura molecular do axénio, a
comunicacdo e a interconexdo entre as células nervosas e as agBes motoras
(Kandel00).

Uma compreensdo mais detalhada sobre o funcionamento do neurdnio
biol6gico, forma de transmissao das informacdes e a utilizagdo do tempo do
pulso de forma eficiente para processar a informacdo, permite uma variavel
adicional no processamento de informacdes de uma SNN (Nat98; Bohte03).

A classificacdo dos modelos de Redes Neurais é feita de acordo com
suas unidades computacionais, obtendo-se trés diferentes geracdes (Maass97).
A primeira é baseada nos neurbnios McCulloch-Pitts como unidades
computacionais, tendo como caracteristica principal o fato de o neurdnio
funcionar de forma binaria, ou seja, em um dado instante o neurdnio pode estar
ativado ou ndo. A rede neural é constituida por linhas direcionadas, sem pesos,
ligando os neurbnios como se fossem sinapses, podendo ser excitatorias ou
inibitérias. A segunda geracdo € baseada em unidades computacionais,
aplicando funcdes de ativagcdo com um conjunto de valores de saidas possiveis
para uma soma ponderada das entradas. As SNNs séo referenciadas como a
terceira geragéo por utilizarem codificagéo temporal da informagédo, modelando
precisamente interacdes sinapticas entre os neurdnios em funcdo do tempo de
emissao dos pulsos [Hélene06].

Redes neurais que utilizam neurénios spiking descrevem a entrada da

rede em termos de pulsos individuais e como essa entrada leva a geracdo de
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pulsos na saida. Sdo modelos matematicos que tém por finalidade tentar simular
o funcionamento dos neur6nios bioldgicos e suas conexdes.

Para o entendimento das SNNs, faz-se necessario aprofundar os
conhecimentos dos neurbnios biol6gicos e entender alguns conceitos bésicos
relacionados com seu funcionamento, fazendo uma analogia entre a biologia e
as RNAs.

2.1.2
Neurdnios biologicos

Os neurdnios sdo as células basicas que formam o sistema nervoso e
podem ser encontrados com formatos variados. Mesmo ndo havendo um Unico
tipo de neurdnio bioldgico, todos funcionam de forma semelhante respondendo a
estimulos provenientes de entradas sensoriais ou de outros neurdnios.

A seguir as caracteristicas comuns entre 0s neurénios:

e Dendritos: sdo estruturas responsaveis pela recepcdo dos pulsos
provenientes de outros neurbnios e de entradas sensoriais. Os
varios dendritos presentes em um neurbnio formam a &rvore
dendritica.

e Soma: soma ou corpo celular € a parte do neurbnio onde
efetivamente ocorre o processamento dos pulsos. Com base nas
entradas recebidas a soma estabelece se o neurdnio vai produzir
ou ndo um sinal de saida.

e Ax0nio: responsavel por propagar o pulso a outros neurdnios ou a
outras partes do corpo humano, que estejam conectados ao

neuronio.

Os pulsos gerados séo devidos a variacdo do potencial da membrana
celular do neurénio, devido a estimulos provenientes de outros neurénios. Esses
estimulos sdo chamados de sinais pré-sinapticos e alteram o potencial da
membrana celular por um tempo finito, sendo de forma positiva caso sejam
provenientes de sinapses excitatorias (EPSP - Excitatory Post Synaptic
Potential), ou negativa caso sejam provenientes de sinapses inibitérias (IPSP -
Inhibitory Post Synaptic Potential).

Para que ocorra a emissdo de um pulso, o neurdnio deve receber
estimulos suficientes em intervalos proximos, alterando o potencial da

membrana de forma que atinja o valor limite para disparo. Estimulos recebidos
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em intervalos de tempo muito espacados permitem que o0 potencial da

membrana retorne ao seu estado de equilibrio. A figura 2.1 ilustra o

comportamento do potencial da membrana.
Y 4

Y
9

y= (1)

A

9

)

"‘ S\ y= }l(l)

A\ 4

(b)

Figura 2.1: Potencial da membrana de um neurdnio onde 9;

representa o limiar de ativagdo e p; o potencial da membrana: (a)

sinais pré-sinapticos excitatérios chegando com tempos espacados,

ndo permitindo o disparo;

(b) sinais

recebidos em intervalos

pequenos se sobrepdem, chegando ao valor limite e permitindo o

disparo do neurdnio. Fonte (Alexandre06).

O disparo do neurdnio ocorre quando o potencial da membrana ; atinge

o potencial de acdo ¥;. O valor do potencial da membrana pode ser alterado por

dois processos distintos: estimulos pré-sinapticos e refragao.

Estimulos pré-sindpticos foram vistos anteriormente, e 0 processo de

refracdo se deve a uma limitacdo que existe apds a geracdo de um pulso. Tal

limitacdo existe porque apdés a geracado do pulso de saida, o neurdnio fica

impossibilitado de gerar outro pulso por um tempo determinado, mesmo que

receba estimulos de entrada (Gerstner02). Os processos sao ilustrados na figura

2.2.

limiar de |
disparo..|

e

potencial de
membrana

- i potencial de repouso

instante
de disparo

periodo
reflratino

Figura 2.2: Potencial da membrana. Fonte (Maass99).
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2.1.3
Modelos de neurénios spiking

A escolha de qual modelo de neurdnio spiking utilizar é baseada em que
tipo de fendbmeno ou comportamento neural deseja-se simular. Maass (Maass97)
classificou os modelos de redes neurais existentes em trés geragdes conforme
visto anteriormente: a primeira geragdo € baseada nos neur6nios McCulloch-
Pitts como unidades computacionais, a segunda geracdo é baseada em
unidades computacionais nas quais se aplicam func¢des de ativacédo e a terceira
geracdo sdo modelos de neurbnios que, de alguma forma, incorporam
informacdes temporais na computacao da ativagdo do neurdnio.

A figura 2.3 apresenta uma classificacdo desses modelos segundo sua
forma mais comum de uso. As secdes a seguir apresentam um estudo mais
detalhado desses modelos: o modelo Hodgkin-Huxley, o modelo Integra-e-

dispara e o modelo SRM (Spike Response Model).

Modelos dé neurdnios

para RNPs
Modelos Modelos
baseados em ‘ baseados em
condutancia limiar de disparo
> . il Ry,
Hodgkin- Integra-e-
’ Huxley ‘ SRM dispara

Figura 2.3: Classificagdo dos modelos de neurdnios. Fonte
(Alexandre06).

Como existem diferentes linhas de pesquisa envolvendo neurdnios
spiking, diversos modelos de neurdnios sédo encontrados na literatura, os quais
podem ser divididos em dois grandes grupos: modelos baseados em
condutancia e modelos baseados em limiar de disparo. As proximas secfes

apresentam com mais detalhes os grupos de neurdnios.
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2.13.1
Modelos baseados em condutancia

Modelos baseados em condutancia sdao modelos matematicos que
descrevem o funcionamento dos neurbnios mais detalhadamente, e sé&o
utiizados em simulagbes nas quais o tempo de processamento nao €
importante. Tais modelos conseguem reproduzir grande parte das caracteristicas
encontradas nos neurbnios bioldégicos permitindo investigar questfes
relacionadas com a integracdo sinaptica, dendritica, correntes ibnicas e outras
questdes relacionadas a dindmica da célula (I1zhikevich04).

As variacdes entre os modelos desta classe se devem principalmente a
utilizacdo dos canais ibnicos e os parametros das equacdes diferenciais que

modelam o fendbmeno do corpo axonal.

Modelo Hodgkin-Huxley (HH)

O modelo mateméatico de Hodgkin-Huxley (1952) foi desenvolvido com
base em experimentos realizados em axdnios gigantes de lulas, por ser uma das
maiores células de animais conhecidas. Por possuir um alto custo computacional
o modelo ndo é utilizado para criagdo de aplicacdes préticas, observando-se
uma maior utilizagdo para estudos do comportamento neural direcionado para
pesquisa. Basicamente, do modelo HH derivou-se todos os modelos existentes,
com ampliagBes ou simplificacbes (Maass97).

O modelo é definido por um conjunto de equacdes diferenciais
descrevendo a conservacao das cargas elétricas em um pedaco da membrana
celular sob a influéncia de algumas correntes elétricas (Alexandre06).

Por possuir um alto custo operacional, o modelo ndo é utilizado em
aplicagdes praticas. Geralmente sua utilizacdo é direcionada para o estudo do

comportamento neural por parte de pesquisadores do campo da neurociéncia.

2.1.3.2
Modelos baseados em limiar de disparo

Os modelos baseados em limiar de disparo ndo descrevem fielmente o
funcionamento neural, por ser um modelo simplificado do modelo Hodgkin-
Huxley, mas possui uma maior plausabilidade biologica. Nestes modelos, o

neurdnio de saida gera um pulso quando os valores dos estimulos de entrada
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permitem que o potencial de acdo da membrana, do neurbnio de saida, atinja um
determinado valor de threshold (limiar de disparo).

Modelos pertencentes a esta classe ndo consideram caracteristicas como
a estrutura espacial dos neurdnios, ou o funcionamento exato dos mecanismos
ibnicos que atuam nas células nervosas (Hélene06).

Izhikevich (Izhikevich04) apresentou um estudo sobre caracteristicas que
sdo observadas em neurdnios biolodgicos, comparando diversos modelos de
neurénios spiking de acordo com a sua capacidade de reproduzir ou néo tais
caracteristicas. Ele sugere que modelos baseados em equacfes diferenciais
possam vir a ser uma simplificacdo do modelo HH (Maass99). Maiores detalhes
sobre este estudo ver apéndice A.

Dentre os modelos de limiar de disparo serdo apresentados os dois

modelos mais encontrados na literatura.

Modelo de Integra-e-Dispara

O modelo de Integra-e-Dispara € o mais utilizado dentre os modelos de
limar de disparo, sobretudo devido a sua extrema simplicidade. Para que ocorra
o disparo, o potencial da membrana deve chegar a um valor limiar pré-
estabelecido. Quando o potencial chega nesse limiar o neurdnio dispara e o
periodo refratario é resetado, fazendo com que o neurénio esteja apto a disparar

novamente (Gerstner02).

Modelo de Resposta Impulsiva

Esse modelo é construido a partir de uma abordagem diferente do modelo
Integra-e-Dispara, sendo mais genérico. O potencial da membrana pode ser
alterado em funcéo de dois diferentes eventos: a chegada de um pulso pré-
sinaptico ou quando o valor se aproxima do limiar e o neurbnio dispara
ocorrendo a refragéo.

O primeiro evento é em fungdo dos pulsos pré-singpticos que o neur6nio
recebe de outros neur6nios, e que alteram o potencial da membrana por um
periodo de tempo especifico tanto positivamente, se forem sinais excitatorios,
como negativamente, se forem sinais inibitérios. A equacdo 1 expressa o

comportamento de neurbnios com relacédo aos pulsos pré-sinapticos (Maass99).
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ol S o

onde ¢; (S) é a fungcdo que modela o comportamento do neurénio de saida j em

funcéo dos pulsos recebidos pela i-ésima sinapse; o; € o atraso na propagagao
axonal da conexdo ij; r,,r, Sa0 respectivamente as constante de tempo de

descida e subida da funcéo; H(s) é uma funcdo degrau de Heaviside, a qual

retorna O para valores negativos e 1 para valores maiores ou igual a 0.
O segundo evento capaz de alterar o potencial da membrana ¢ a refracao,
que ocorre logo apos o disparo de um pulso pelo neurénio. A funcao de refracdo

€ modelada segundo a equagéo 2:

7i(s)=-9, exp(— iJH(S) (2)

Tr

onde ;/j(s) é a fungdo que modela a refracdo do neurbnio j de saida; 3;é o

limiar do neurdnio de saida j ; 7, € uma constante de tempo; H(s) € a fung&o

degrau de Heaviside.

Uma vez modelados os eventos que alteram o potencial da membrana

u;(t), pode-se apresentar a equagdo que descreve o modelo de resposta

impulsiva em funcdo do potencial da membrana (Maass99) (equacéo 3):

u;(t)= ZVJ(t‘tjf)Jf 2.2 Wi (t‘tif) 3)

tjf ETi Ier] tif
1) 2

onde y; € a funcdo que modela a refracdo do neurdnio j de saida; w; € o peso
sinaptico associado a i-ésima sinapse do neuronio j; ¢; € a fungcdo que modela o
comportamento do neurbnio de saida j em funcdo dos pulsos recebidos pela i-

ésima sinapse; t & a variavel tempo; t' é o momento do f-ésimo disparo da

sinapse i; tjf € 0 momento do f-ésimo disparo do neurénio j.
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A equacao (1) modela a refracdo do neurénio j para todo disparo de j, e
(2) modela o conjunto de todos os pulsos pré-sinapticos recebidos pelo neurénio
de saida j de todos os neurbnios pré-singpticos a ele. Esse modelo de neurdnio
é denominado Spiking Response Model (SRM).

O modelo apresentado nesta secdo sera utilizado no decorrer deste
trabalho.

2.1.3.3
Comparativos com modelos tradicionais

Dentre os modelos apresentados, os que utilizam limiar de disparo séo os
mais adequados para implementacdes similares as RNAs tradicionais devido ao
menor numero de parédmetros e seu baixo custo computacional. Os neur6nios
spiking funcionam como uma unidade que soma os sinais de entrada e dispara
caso esta soma alcance um limiar pré-estabelecido. Pode-se fazer uma analogia

com o neurdnio de McCulloch-Pitts (equagéo 4).

n
1— > wx, =9
k=1

y= (4)

0 —cc

onde y é a saida do neurbnio; n € o niumero de entradas do neurdnio; Wk é o
peso sinaptico associado a k-ésima; Xk € o valor presente na k-ésima entrada do

neurdnio; 4 o limiar de disparo do neurbnio de saida.

A saida da rede McCulloch-Pitts apresenta a saida igual a 1 pela soma
ponderada dos pesos, e um neurdnio spiking dispara um pulso quando a soma
dos pulsos pré-sinapticos atingem o valor limiar.

E também possivel fazer comparacdo de um neurdnio spiking com um
neurbnio RBF (Radial Basis Function) proposto por Hopfield (Hopfield95). Esse
modelo de neurbnio tem como caracteristica principal a ocorréncia de fungfes de
ativagdo, geralmente gaussianas, sintonizadas em torno de uma regido. A
resposta de um neurdnio RBF é incrementada a medida que o vetor de entrada
se aproxima do vetor que representa o centro da funcao de ativacao.

O tempo de disparo, de um neurbnio spiking, representa a distancia do
sinal de entrada recebido do centro de uma funcdo de base radial. Para que isso
ocorra, as conexdes sinapticas da rede tém que possuir unidades de atrasos

associados. Quando os atrasos das sinapses, que chegam a um determinado
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neurbnio de saida, estdo sintonizados, isto faz com que o neurdnio dispare.
Quanto menor a diferenga entre os atrasos, mais proximo do centro da fungéo
RBF se encontra a entrada associada. Caso essa diferenca aumente, o neurénio
vai demorar a disparar (Hopfield95).

Existem alguns trabalhos que as SNNs utilizam os neurbnios de sua
dltima camada como unidades RBF.

A seguir, apresenta-se a arquitetura basica da rede de forma similar a
proposta por (Hopfield95), a arquitetura com desdobramento de sinapses
(Nat01), e a codificacdo dos dados de entrada utilizando fungcdes gaussianas
proposto por (Bohte03).

2.1.4
Arquitetura de uma SNN

A arquitetura de uma rede neural descreve a disposi¢cdo dos neurénios e
0 padrdo de conexdo entre eles. De maneira semelhante as redes artificiais
tradicionais, as redes spiking tém uma arquitetura adequada ao problema que se
deseja abordar. As redes spiking propostas por (Nat98) tém a mesma estrutura
das redes tradicionais.

Nas conexdes sinapticas das redes spiking existem pesos sinapticos que
influenciam no sinal transmitido, alterando a intensidade do pulso recebido pelo
neurdnio.

Uma arquitetura basica consiste de neur6nios totalmente conectados
como o ilustrado na figura 2.4, formando duas camadas denominadas entrada | e
saida J. Os pulsos sdo transmitidos da camada de entrada para os neurénios de
saida (Alexandre06).

Figura 2.4: Arquitetura da rede spiking. Fonte (Alexandre06).

Uma diferenca que pode ser encontrada nas sinapses que compbem

alguns tipos de redes spiking, é a existéncia de unidades de atrasos, que fazem
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com que a propagacao dos pulsos seja retardada por um determinado periodo
de tempo estabelecido, podendo este atraso ser diferente para cada sinapse.
Em algumas arquiteturas foram inseridas o conceito de multiplas sinapses,

também chamado de desdobramento sinptico, que sera detalhado a seguir.

2.14.1
Arguiteturas com desdobramento de sinapses

Com o intuito de melhorar o desempenho da rede, foi proposto por (Nat01)
uma modificacdo na arquitetura aumentando o numero de conexdes sinapticas
entre os neurbnios, chamado de desdobramento sinptico. Neste tipo de
arquitetura, uma conexao sinaptica entre dois neurbénios, que compdem a rede
neural, é formada por multiplas sinapses sendo cada conexdao com sua unidade

de atraso e peso associado, conforme mostrado na figura 2.5.

Camada de
entrada Camada de
| saida
iy

> J

Y ]

* NN TN X )

Sinapses com atrasos
e pesos associados

Figura 2.5: Exemplo de arquitetura de rede com multiplas sinapses.
Fonte (Bohte03).

E possivel observar que, uma conexdo entre dois neurdnios i e j (com € |
e j € J) existem m sinapses com diferentes atrasos de propagacdo e pesos (w)
sinapticos associados.

Na rede utilizada neste trabalho, foram utilizados neurdnios de saida
modelados como SRM (Spike Response Model), operando como neurénios RBF

(Radial Basis Function). A resposta de um neurdnio RBF é tipicamente
incrementada a medida que o vetor de entrada X= (x4, %3, ..., X, ) S€ aproxima do
vetor que representa o centro da funcdo de ativacdo, que neste caso € o vetor de
atrasos axonais A= (61,85, ...,8,). O vetor de atrasos pode assumir valores

conforme mostrado na equacgéo 5, onde m € a quantidade de sinapses.
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A=(s1,52,..,80)=(041,...m—1) (5)

ij ?

A caracteristica principal das redes spiking, que utilizam multiplas
conexdes sinapticas de forma semelhante as redes tradicionais, € que somente
0s pesos séo atualizados durante o processo de treinamento e ndo 0s atrasos

associados as sinapses.

2.15
Codificacdo em pulsos dos dados de entrada

Uma questdo importante quando se trabalha com redes spiking € como
os neur6nios codificam a informagéo de entrada em um trem de pulsos. Apesar
da existéncia de varios tipos de codificacdo, serd detalhada nesta secdo a
codificagdo proposta por Bohte (Bohte03), que utiliza campos receptivos
(receptive fields) gaussianos como forma de codificar dados de entrada,
originando um grande nimero de disparos defasados no tempo.

Cada atributo do vetor de entrada de dimensao n € aplicado a um conjunto
de g gaussianas cobrindo toda a extensdo dos dados de entrada. A figura 2.6
ilustra a codificagdo de um atributo do vetor de entrada X igual a 0,3. Neste

exemplo, a dimensao do vetor de entrada é de -1 a 2, utilizando 6 gaussianas

com atrasos variando de 0 a 10 ms.

Funcdes Gaussianas defasadas no tempo

4L 3783

Atrasos

————————————————

Sl - -

Y . ¥ LN N . . Zonade ndo disparo

|
|
|
|
|
/
r.
|

=1 =05 0 5 1 5 2

Variavel codificada

Figura 2.6: Codificacao utilizando campos receptivos gaussianos.
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O atributo de entrada 0,3 foi codificado em 6 neurénios com o0s respectivos
atrasos: neurdnio 1 (5,564ms), neurénio 2 (1,287ms), neurénio 3 (0,250ms),
neurénio 4 (3,783ms), neurdnio 5 (7,741ms). O neurbnio 6 ndo dispara porque a
intersecdo entre a projecdo do atributo com a gaussiana 6 se encontra na zona
de néo disparo (neurénios menos estimulados).

O centro e a largura das gaussianas sdo determinados da seguinte forma:
considerando uma variavel de entrada com dimensdo n: [Imin,Imax], com m
gaussianas utilizadas no campo receptivo. Para o i-ésimo neurdnio codificando a
variavel n, o centro (C;) e a largura (o) das gaussianas sdo definidos nas
equagles 6 e 7 respectivamente:

2i-=3Yy 1" —1"
C = Inrlin + max min ms> 2 6
N e b LS ©
O_ZE(Imax_Imin) m> 2 (7)
y m-2

Assim, seja um vetor de entrada de dimensao n aplicada a um conjunto de
m gaussianas, o nimero de neurbnios na camada de entrada sera composto por
n.m neurénios, isto é, pelos nimeros de atributos de entrada e o numero de

gaussianas utilizadas para a codificacao.

2.1.6
Aprendizado em SNN

Para que as redes spiking aprendam e possam realizar tarefas especificas,
€ essencial a aplicacdo de algoritmos de treinamento como nas RNAs
tradicionais. A propriedade mais importante das redes neurais é a habilidade de
aprender em seu ambiente, e com isso generalizar o seu conhecimento. Isso é
feito através de um processo iterativo de ajustes aplicado a seus pesos.

Para redes spiking os mesmo tipos de aprendizado de maquina séo
utilizados:

e Aprendizado supervisionado - a rede é treinada através do
fornecimento dos valores de entrada e de seus respectivos valores
desejados de saida. Os pardmetros da rede sdo determinados

através da minimizacdo do erro. O mais conhecido € o SpikeProp
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desenvolvido por Bohte (Bohte03), que utiliza 0s mesmos
procedimentos baseados em gradiente.

e Aprendizado ndo supervisionado - a rede determina seus
parametros sem o conhecimento da saida desejada.

e Aprendizado por reforco — neste caso utiliza-se uma funcgéo
heuristica para descrever a qualidade da resposta da rede a certa
entrada. A qualidade serd representada por recompensa ou
penalizacdo. Os parametros sdo determinados através da

maximiza¢ao (ou minimizacdo) da recompensa ou penalizagao.

Como os modelos propostos nesta tese sdo para agrupamento, somente

o aprendizado ndo supervisionado sera descrito neste trabalho.

2.16.1
Aprendizado ndo supervisionado

Um modelo de aprendizado especifico para um neurbnio SRM
implementando funcdo de base radial foi proposto por Gerstner (Gerstner96) e,
posteriormente, um modelo de aprendizado ndo supervisionado para uma rede
com esse tipo de neurénio, foi apresentado por Nat (Nat98). Bohte (Bohte03)
ampliou a capacidade e a precisdo dessas redes para a utilizacdo de dados
reais.

O objetivo do aprendizado ndo supervisionado de uma rede spiking,
lembrando que no algoritmo ndo supervisionado a rede determina seus grupos
sem o conhecimento prévio da saida desejada, € fazer com que os neurbnios
RBF armazenem os centros de cada grupo, fazendo com que dispare o neurbnio
da camada de saida cujo centro esteja mais proximo do padrdo de pulso
recebidos na camada de entrada (Bohte03).

Os pesos sdao inicializados de forma aleatéria, e apds analise dos vetores
de entrada na rede, o neurbnio da camada de saida que disparar primeiro sera
considerado neurénio vencedor (Winner takes all).

A atualizacdo dos pesos sO ocorre no neurbnio RBF vencedor, de acordo
com a expressao nL(At), onde 7 (taxa de aprendizado) e L uma fungéo
Hebbiana, mostrada na equacéo 8:

(at—c )

L(at)=(1-ble * +b 8)
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onde b determina o valor com que 0s pesos sinapticos sdo incrementados e
decrementados, ¢ determina o centro da curva de aprendizado, At a diferenca
do tempo de recebimento de um pulso e o disparo do neurdnio em questdo. O
gréfico da fungcéo Hebbiana é ilustrado na figura 2.7.

Figura 2.7: Gréfico da funcéo de aprendizado. Fonte (Bohte03).

A aplicacdo deste tipo de aprendizado apresenta algumas caracteristicas
(Alexandre06):

e Antecipacdo do disparo: o treinamento da rede aumenta a
sensibilidade dos neurdnios, fazendo-os disparar. Quando isso
ocorre, 0s neurdnios RBF passam a disparar mais cedo com as
sucessivas reapresentacdes dos padrbes de treinamento (Nat98).

¢ Deslocamento do vetor de pesos: a ideia basica do processo de
treinamento é que o neurdnio tem seu peso incrementado antes do
disparo. Os pesos sofrem um deslocamento nas sinapses com a

evolugdo do treinamento (Alexandre06).

A seguir sera apresentado uma breve introducao aos algoritmos Neuro-

Evolutivos.

2.2
Algoritmos Neuro-Evolucionarios

Algoritmos evolutivos (AE) € um ramo da inteligéncia computacional que
procura imitar a evolugdo biolégica, com o intuito de resolver problemas de
buscas e otimizagcdo baseado no processo genético. Esses algoritmos trabalham
com uma populacdo de individuos para encontrar solucdes viaveis para um

determinado problema.
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Esses algoritmos tém o seguinte procedimento: codifica-se cada possivel
solugdo de um problema em uma estrutura denomindada “cromossomo” que é
composta por uma cadeia de bits, caracteres ou numeros reais. Esses
cromossomos representam individuos, que sao evoluidos ao longo de varias
geracdes (Mitchell92).

O processo de evolugdo comeca com a criagcdo aleatéria dos individuos
gue formam a populagéo inicial. A partir de um processo de selecdo baseado na
aptiddo de cada individuo, sdo escolhidos individuos para a nova fase de
reproducgédo, que cria novas solugdes. Para criar novas solugdes, séo utilizados
operadores genéticos.

Os operadores mais conhecidos sdo: Selecdo, Cruzamento e Mutacéo.
Selec¢édo, conforme mencionado acima é o processo de escolha de cromossomos
da populagéo, baseado na sua aptiddo, para a fase de reproducéo, de novos
individuos. Cruzamento é um operador baseado na troca de partes dos
cromossomos, combinando suas caracteristicas para formar solu¢des. Mutagéo
€ a troca aleatéria do valor contido em um gene de um cromossomo por outro
valor possivel (Mitchell92). Esses operadores promovem modificagbes nos
individuos da populagéo, os quais serdo avaliados a cada ciclo por uma fungéo
de avaliagéo.

Diversos tipos de AE podem ser encontrados na literatura, dentre os quais
pode-se citar:

e Algoritmos Genéticos (AG);

e Programacao Genética (PG);
¢ Evolucao Diferencial;

e Algoritmos Culturais;

e Programagcéo Evolutiva.

AE séo frequentemente utilizados para a evolugdo de RNAs (Cruz07),
pois permitem solucionar alguns problemas encontrados na modelagem através
de algoritmos tradicionais. Problemas de supertreinamento, ocasionado pelo
elevado nimero de épocas de treinamento e/ou elevado nimero de neurbnios
na camada escondida, e problemas de convergéncia prematura a um minimo
local sdo constantemente encontrados na modelagem de RNAs pelo método do
gradiente decrescente e retropropagacao do erro (Pinho09). Assim, o uso de AE
para determinacdo automatica da estrutura e dos valores dos pesos sinapticos

de uma RNA, permite a criacdo de redes mais eficientes.
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Nas duas proximas secdes serdo apresentados os algoritmos AEIQ-BR
(Algoritmo Evolutivo com Inspiragdo Quéntica com representacéo Binario-Real) e
0 OGP (Optimization by Genetic Programming), utilizados na composi¢cdo desta
tese. A utilizagdo desses algoritmos se deve ao AEIQ-BR tem a capacidade de
encontrar uma boa solugdo mais rapidamente utilizando menos individuos,
reduzindo o numero de avaliagdes (Pinho09). O OGP é um algoritmo que
explora conceitos da Programacdo Genética e da Programacdo Genética
Multigénica (PGMG), de forma a codificar uma expressdo matematica em cada
arvore presente em um individuo da populacdo, de modo que cada uma seja
combinada para satisfazer a fungcdo objetivo. A representacao é feita por uma
estrutura em arvore, com base em principios de programacdo genética,
buscando solugbes satisfatorias em um grande espaco de busca com uma

representacdo mista (Koshiyamal3), ideal para o problema abordado nesta tese.

2.2.1
Algoritmos Evolutivos com Inspiracdo Quéantica com representacéao
Binaria-Real - AEIQ-BR.

O termo “computacdo quantica” é utilizado para descrever processos
computacionais que se baseiam em fenémenos especificos da Mecéanica
Quantica, capazes de diminuir o esforco e a complexidade na solucdo de
determinados problemas da computacao classica.

Em Mecanica Quantica, é possivel que uma particula esteja em dois ou
mais estados ao mesmo tempo. Esta capacidade de estar simultaneamente em
vérios estados denomina-se superposi¢éo. Esta propriedade de superposicéo de
estados faz com que todo o espaco de busca de um problema seja considerado
simultaneamente, mesmo que certos estados ndo venham a ser utilizados,
tornando dispositivos quanticos exponencialmente mais eficientes que um
dispositivo classico.

O uso de sistemas classicos inspirados nesses fenbmenos pode produzir
um ganho substancial em relacdo ao tempo de processamento e a qualidade da
solucédo (Han02; Cruz07).

Computadores classicos interpretam impulsos elétricos como bits (binary
digit), sendo o bit a menor unidade de informagdo em computadores classsicos.
Em computadores quanticos, a menor unidade de informacgéo é o gbit (quantum
bit), que pode representar um estado 0, 1 ou uma superposicdo de ambos
estados (Zhang09).
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Os primeiros AE com inspiracdo quantica foram criados com
representacdo binaria, onde cada gene representa um qgbit. Entretanto,
problemas de otimizacdo numérica, como é o caso da determinacao automatica
dos pesos de uma rede neural, sdao mais eficientemente tratados com
cromossomos com representacdo real (Cruz07). Assim, o modelo AE com
inspiracdo quantica original (Han02) foi estendido para representacao real pura e
hibrida (binaria-real).

A seguir serdo descritos os algoritmos evolutivos com Inspiracdo Quantica
com representacdo Binaria e Real, ja que o AE mais adequado para a
proposi¢cédo de neuro-evolucdo envolve os dois tipos de representacao.

Algoritmo Evolutivo com Inspiracdo Quantica com Representacdo Binaria
AEIOQ-B).

O algoritmo evolutivo com inspiracdo quéantica usando representacao
binaria foi proposto inicialmente por Han (Han02). Este algoritmo é caracterizado
por um cromossomo, uma fungéo de avaliagdo e uma dindmica populacional. A
representagdo binaria utiliza um cromossomo formado por gbits conforme

equacgéao 9.

[, BT 9)

onde os numeros « e £, que sdo nuameros reais, satisfazem a condi¢do de
normalizacéo (equacao 10):
2 2
o™ + B =1 (10)

Um estado y de um gbit pode ser representado por (equagéo 11).
lw)=al0)+ B11) (11)

Ou seja, 0 bit é substituido pelo gbit, e os valores 0 e 1 do bit sdo

substituidos pelos vetores /0) e /1), representado pelaequacao 12.

/0—1 /1—0
>—Oe >—1 (12)
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O valor |05|2 indica a probabilidade de que o gbit terd valor 0 quando

observado, e o valor |,B|2indica a probabilidade do gbit ter valor 1 quando

observado. E possivel visualizar na figura 2.8 a relagéo entre e S

No momento em que uma solucdo é observada em um destes sub-
espacos de solucdes, todos os outros estados e possiveis solugbes deixam de
existir (Pinho09).

Figura 2.8: Representacdo grafica de um circulo unitario com
amplitude de probabilidade de se observar os valores 0 e 1 para um g-

bit qualquer. Fonte (Pinho09).

Deste modo cada individuo quantico representa uma superposicao de

individuos formados por m genes. Um individuo formado por m gbits com valores

mostrados na equacdo 13, pode representar 2" possiveis padrdes simultaneos,

devido a representacao probabilistica e superposi¢éo do todos os estados.

4= |:Zi:||:;§:||:;::|onde |a|2 + |/8|2 =1,i=1,2,.,m. (13)

Por exemplo, um individuo quéantico formado por 3 gbits, pode ser

descrito conforme a equagéao 14.

(14)

-
ule
N‘amli—\
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Para se calcular a amplitude de probabilidade do estado /000) (0 médulo

da amplitude de probabilidade ao quadrado é igual a probabilidade de se
observar o estado), multiplicam-se as amplitudes de probabilidade de se

observar os estados 0 em cada um dos qbits (¢, ,«,,a,). Para o calculo da
amplitude do estado /001) observam-se os gbits (o, a,,3,), € assim

sucessivamente. Assim, a possibilidade de observagdo dos estados pode ser
representada por:

1|ooo>+£|001>+1|010>+ﬁ|011>+1|1oo>+£|101>+1|110>+£|111>
4 4 4 4 4 4 4 4

E possivel montar a tabela 2.1 com os possiveis estados desse individuo,

com as probabilidades de se observar todos os possiveis estados.

Estado Probabilidade
| 000> (1v2)2.(142) % (1/2) 2= 1/16
001> | (1v2)"(142)".(V3/2)?=3/16
|010> (2’ (AN2)°(1/2)%=1/16
01> | (1v2)° (a2 . (V3/2)%=3/16
| 100> (1v2) (aN2)°.(1/2)2=1/16
| 101> (12 (1N2) .(V3/2)?=3/16
| 110> (1v2)°.(12) . (1/2)2=1/16
111> (12)2.(1N2)2.(V3/2)2=3/16

Tabela 2.1: Probabilidades de observagdo de cada um dos possiveis
estados do individuo quéantico apresentado na equacéo 32.

Em cada passo evolutivo, um gbit de um individuo quéntico é atualizado
de tal forma a convergir para uma probabilidade maxima igual a 1 para os

estados /0)ou /1)do melhor individuo possivel. Esse processo de

convergéncia é feito através de operadores quéanticos e funciona como uma
atualizacédo de cada gene dos individuos.
No algoritmo quéantico binario, Han (Han00) utilizou o operador porta de

Rotacéo (0 € o angulo de rotacéo), ou g-gate, conforme visto na equacgéo 15.
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(15)

cos(0) (+ou —)sen(ﬁ)}

(+ ou —)sen(o) cos(0)

u(e):[

Essa matriz é utilizada na atualizacdo da populacdo, multiplicando cada

coluna do individuo quantico (equacéo 16).

[;} =U(09) [Z } ondei=1,2,....j (16)

Os valores de 6 sao definidos através de uma tabela, de modo que a

matriz de rotacdo seja capaz de modificar os valores de (o, € ), aumentado

as chances de observacao dos melhores individuos (Pinho09).

O AEIQ-B é definido como na figura 2.9.

iniciar

t— 0:

micializa Q(7)

gera P(f) observando estados de Q(¢)

avalia P(7)

armazena as melhores solugdes de P(r) em B(?)

enquanto nio ocorrer condi¢do de parada
te—1+1
gera P(t) observando estados de O(f — 1)
avalia P(1)
atualiza Q(7) usando g-gare
armazena as melhores solugdes de B(f — 1) e P(f) em B(r)
armazena a melhor solugio b de B(7)

fim

fim

Figura 2.9: Pseudo-c6digo do AEIQ-B. Fonte (Pinho09).

Algoritmo Evolutivo com Inspiracdo Quantica com Representacdo Real
AEIO-R).

O algoritmo quéantico com representacdo binaria ndo € o mais adequado
guando se deseja proceder a uma otimizagdo numérica. Para contornar esse
problema, Cruz (Cruz07) apresentou um modelo com inspiracdo quéantica que

utiliza representacdo baseada em numeros reais, sendo mais adequado para
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problemas de otimizacdo numérica (a variavel aleatéria deixa de ser discreta e
passa a ser continua). Este modelo foi denominado AEIQ-R.

A figura 2.10 mostra a listagem completa do algoritmo evolutivo com
inspiracdo quantica com representacao real — AEIQ-R.

De forma idéntica ao AEIQ-B, o algoritmo com representagcdo real
necessita de uma populacao de individuos que representem a superposicao dos
possiveis estados que o individuo classico pode assumir ao ser observado
(Cruz07).

iniciar

1. te1

2. Gerar populacdo quantica O(f) com N individuos com G genes

3.  enquanto (f<=T)

4. E(t) « gerar individuos classicos abservando individuos quanticos
5. se (t=1) entao

6. C(r) — E(f)

7. senio

8. E(r) « recombinacio entre E(r) e C(7)

g, avaliar E(t)

10. C(1) « K melhores individuos de [E(r) U C(1)]

11. fim se

12. O(t + 1) « Atualiza Q(t) usando os N melhores individuos de C(¢)
13. re—rtr+1

14, fim enquanto

fim

Figura 2.10: Algoritmo com inspiracdo quéantica com representacéo
real — AEIQ-R. Fonte (Cruz07).

Esta representacdo deve respeitar a condicdo de que o conjunto de
estados observaveis deve ser continuo e nao discreto como no caso do AEIQ-B.
Assim, uma populagdo quantica Q(t), em um instante t qualquer do processo

evolutivo é formada por um conjunto de N individuos quéanticosq;(i =
1,2,3,..,N). Cada individuo quantico 0; desta populagdo é formado por G

genes g;;(j=123,..,6)que, por fim, sdo formados por fungbes que
representam uma densidade de probabilidade. Os individuos quanticos podem
ser descrito pela equacéo 17 (Cruz07).

q; =[gi1 = pil(X)’giZ = piz(x)""’giG = piG(X)] 17)
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onde as funcdes p; representam as funcdes densidade de probabilidade com

(i=123,..,N) e (j =1,23,..,G6). Esta funcado densidade de probabilidade é
usada pelo AEIQ-R para gerar os valores para os genes dos individuos

classicos, ou seja, a funcao p; (x) deve ser integravel na regido do dominio

dentro do qual as varidveis que se deseja otimizar podem assumir valores. Isto
permite calcular a distribuicdo cumulativa de probabilidade e assim usar a
distribuicdo de probabilidade para gerar valores para 0s genes classicos por
meio de processo de observacdo (amostragem) dos individuos quéanticos
(Cruz07).

A funcdo de densidade de probabilidade escolhida por Cruz foi a da
variavel aleatéria uniforme. Um exemplo é ilustrado na figura 2.11 onde a
variavel x, que se deseja otimizar, esta no intervalo [-1, 1]. Esta curva representa
a superposicdo de todos os estados possiveis para a variavel x. Este conjunto
de distribuicdo de cada variavel forma uma superposicdo para cada uma das

variaveis do problema.

2 0.75

é 0.50+ —
= ' 1
A 1 ]
2 025+ 1 1
% : ;
= I 1
= 1 | 1
w O I T T
5 =2 -1 0 1 2
= X

Figura 2.11: Exemplo de gene quéantico do AEIQ-R. Fonte (Cruz07).

O gene quantico pode ser representado pelos valores dos limites inferior
e superior, ou o valor do centro(u) e a largura do pulso(s). A partir dessa
distribuicdo, sorteia-se um conjunto de n pontos que formam a populacao.

O passo seguinte do algoritmo realiza uma operagédo de recombinacao
entre os individuos da populagdo nova (geragédo atual) e da populagédo antiga
(geracdo anterior), com a finalidade de permitir o aproveitamento do material
genético, ja presente na populacdo classica, melhorando a capacidade do
algoritmo explorar regides proximas dentro do espaco de busca.

Com a nova populagdo classica gerada, deve-se tomar a decisédo sobre
como substituir os individuos de uma eventual populacao pré-existente. Existem

algumas abordagens possiveis para lidar com esta etapa do algoritmo:
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Substituir todos os individuos da populacéo antiga pelos individuos
da populacéo nova;

Substituir todos os individuos da populacéo antiga pelos individuos
da populacdo nova, preservando o melhor individuo da populacao
nova,;

Substituir os piores individuos da populacdo antiga pelos melhores
individuos da populacdo nova;

Substituir os piores individuos da populacéo antiga por individuos

gquaisquer da populacdo nova.

Finalmente, apds a geracdo dos individuos classicos, € nhecessario

atualizar os individuos da populacdo quéantica. Este procedimento depende do

tipo de fungcéo densidade de probabilidade que se definiu para usar nos genes

guanticos. Em geral, este processo deve:

Reduzir o espaco de busca da funcdo que se quer otimizar. No
AEIQ-R isto é feito reduzindo-se o tamanho da regido onde a
funcdo densidade de probabilidade (genes quéanticos) tem
probabilidade diferente de O;

Mapear as regifes mais promissoras do espaco de busca. Isto
deve ser feito aumentando-se a probabilidade de se observar um
determinado conjunto de valores para o gene classico nas
proximidades dos individuos mais bem-sucedidos da populagéo

classica.

Na primeira geragéo, o tamanho do dominio para a fungéo que se deseja

otimizar deve ser o maior possivel para que todas as regibes do espaco de

busca seja mapeadas. Os genes de todos os individuos quanticos devem estar

definidos de tal forma que, todos os valores possiveis dentro do intervalo

(dominio) tenham chance de serem observados. Obviamente que, no caso de se

ter informacgdes a priori sobre regides mais promissoras, as fun¢cdes densidade

de probabilidade podem ser redefinidas de tal forma que os individuos quéanticos

oferecam maiores chances de que genes ha regido mais promissora do espaco

de busca sejam observados com mais frequéncia do que em outras regides.

Utilizando a funcdo de densidade de probabilidade da variavel aleatoria

uniforme, para a atualizacdo dos genes quanticos durante o processo evolutivo,

podem-se utilizar os seguintes processos:
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e Modificar a largura da curva, alterando os limites: inferior e superior,
de modo a reduzir gradativamente o espaco de busca,;
e Modificar a posicdo da curva de modo que o ponto central fique

mais proximo do valor do individuo classico.

Para se realizar os processos descritos anteriormente, podem-se usar
algumas estratégias. Para o primeiro processo, pode-se utilizar um decaimento
exponencial da largura da curva, um decaimento linear ou, ainda, um processo
similar ao usado em algoritmos de estratégia evolutiva chamada “regra do 1/5”.
Para o segundo processo, pode-se definir em termos de quais individuos da
populacdo classica serdo usados para atualizar os pulsos da populagéo
gquéantica. Podem ser escolhidos individuos mais aptos, os individuos menos
aptos, um conjunto aleat6rio de individuos ou usar um processo de roleta para
selecionar quais os individuos que faréo parte do grupo de individuos classicos
que serdo usados para atualizar os individuos quanticos. Maiores detalhes,
sobre as estratégias citadas acima, podem ser vistos em Cruz (Cruz07).

Apés a escolha dos individuos que seréo usados (o nimero de individuos
classicos escolhidos deve ser igual ao numero de individuos quénticos e,
portanto, o0 numero de individuos classicos ndo pode ser menor do que 0 numero
de individuos quanticos), o centro dos pulsos de cada individuo quantico deve
ser modificado em relagdo ao valor de cada gene quéantico. Em geral, pode-se
usar um calculo que desloque o centro dos pulsos na direcdo do ponto indicado
pelo gene do individuo classico. A figura 2.12 ilustra o diagrama completo do

sistema evolutivo do algoritmo.
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Figura 2.12: Diagrama do sistema evolutivo com Inspiragao
Quantica. Fonte (Cruz07).

Algoritmo Evolutivo com Inspiracdo Quantica com Representacdo Binaria-
Real — AEIO-BR:

Muitos problemas do mundo real podem ser representados através de
decisGes do tipo combinatéria e numérica simultaneamente. O AEIQ-BR se
apresenta como um algoritmo com representacdo mista, numérica e
combinatoria, sendo esse um diferencial para otimizag&o, herdando as principais

caracteristicas como:

e Capacidade de otimizacao global de um problema;

e Representacdo probabilistica do espaco de busca representando
alta diversidade populacional em cada individuo quantico;

e Capacidade de exploracdo com poucos individuos na populacéo,
aproveitando o espaco de solucgdes.

A figura 2.13 ilustra os passos do pseudocédigo do algoritmo AEIQ-BR. O
desenvolvimento do AEIQ-BR e os resultados de aplicacdo deste algoritmo s&o

apresentados em Pinho (Pinho09).
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Algoritmo AEIG-BR
Inicia
=0
i) Inicializa a populagao quantica Q(f) com representagao mista.
il Enquanto t <= Tfaca
t=t+1
iii) Gera populagdo classica P(t) com representagao mista, observando Q(1).
v) Avalia P(1)
V) Se t=1 entao
B(t)= P(t)
Caso contrario
Vi) P(t)= Recombinacao Classica de P(t) e B(t-1)
vii) Avalia P(t)
viii) B(t)= Populagao dos melhores individuos de [P(t) U B{t-1)]
ix) Atualiza a parte binaria de Q(t) com os melhores individuos de
B(t), usando os operadores Q-porta.
X) Atualiza a parte real de Q(t) com os melhores individuos de B(1).

usando cruzamento quantico.
Fim
Fim
Fim

Figura 2.13: Pseudocddigo do algoritmo AEIQ-BR. Fonte (Pinho09).

Os parametros que configuram o algoritmo AEIQ-BR estdo disponibilizados

na tabela 2.2:

QbrSNN Descrigdo dos parametros
NQ Numero de individuos quanticos
NC Numero de individuos classicos
T Numero de geragGes ou evolugdes
Ccb Probabilidade de crossover classico binario
Ccr Probabilidade de crossover classico real
A0 Angulo de rotacio
Cq Taxa de crossover quantico
updatesT Intervalo entre geragdo até que os operadores sejam executados

Tabela 2.2: Parametros do AEIQ-BR (Pinho09).

A seguir serd apresentado o algoritmo de otimizacdo por Programacéo

Genética utilizada nesta tese.

2.2.2
Otimizacéo por Programacédo Genética — OGP

Otimizacao por Programacao Genética explora conceitos da Programagéo

Genética (PG), que se apresenta como uma técnica da computagdo evolutiva
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inspirada nos conceitos de sele¢cdo natural e recombinacdo genética. Esta
permite sintetizar programas de computador que solucionem problemas sem a
necessidade de serem programados para tal, onde a representacdo € feita por
um complexo de estruturas em arvores, com base em principios de programagéao
genética (Koza92; Poli08; Langdon10).

O conceito geral da PG é uma meta-heuristica baseada no conceito de
populacdo de solugbBes. O espaco de busca € formado a partir das possiveis
combinacfes entre os Terminais e as Funcdes ou Operacdes Mateméaticas
descritas a seguir (Koshiyamal3):

e Terminais: variveis de entrada e constantes.
e Funcbes ou Operacdes Matematicas: unarias, binarias, ternarias,

além de outras definidas pelo usuario.

Para iniciar uma rotina de PG classica, o usuario deve definir os
parametros citados anteriormente e um conjunto de pardmetros basicos de

acordo com a tabela 2.3:

Tamanho da Populacdo
Método de Selecao
Taxa de Mutacéo
Numero de Geragbes
Taxa de Elitismo
Taxa de Cruzamento

Altura da arvore
Taxa de Reproducéo Direta
Taxa de Edicéo
Método de Geracao da Populacéo Inicial
Taxa de Destruicédo
Taxa de Encapsulamento

Tabela 2.3: Parametros de controle de um algoritmo PG.

Na tabela 2.2 pode-se observar que as 6 primeiras linhas apresentam
parametros também presentes nos Algoritmos Genéticos (AG) classicos, sendo

os Ultimos parametros especificos para o método PG.
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A figura 2.14 ilustra o processo de execucédo da PG.

Algorithm 1 Programacao Genética
1: Passos Iniciais:
Definicao dos Terminais e Operacoes Matematicas
Configurar Demails Parametros
Estabelecer a Funcao de Avaliacao
Inicializacao da Populacao
Avaliacao

4: if Critério de Parada foi Atingido then Retornar a Populacao
5: else

6: while Critério de Parada nao for Atingido do

7: Selecao

8: Recombinacao

9: Avaliacao

10: end while

11: end if
12: Retornar a Ultima Populacao

Figura 2.14: Pseudocddigo do algoritmo OGP. Fonte (Koshiyamal3).

Primeiramente gera-se uma populacdo inicial aleatéria, tal que cada
individuo seja formado por Terminais e Operacdes Matematicas escolhidos de
forma aleatéria. Estes sdo avaliados e os de maior aptiddo sdo selecionados por
alguma heuristica para a aplicacdo dos operadores de recombinacado. Portanto,
0s novos individuos passam pelo critério de parada e, caso o critério ndo seja

atendido, o niUmero de geracdes € incrementado e as etapas sao repetidas.

Representacdo e Forma da Solucao:

Na PG cada individuo é denotado por uma expressao matematica
codificada através de uma estrutura em arvore (figura 2.15).

=~
/< W) | ¢Cx0y)
Eal.m (b)

Figura 2.15: Representacio de: x* + y (a) Representacéo sob a forma

de arvore; (b) forma pré-fixada. Fonte (Koshiyamal3).
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Conforme ilustrado na figura 2.15, as operacdes matematicas aparecem
nos vértices internos da arvore, e os Terminais nos vértices externos (folhas) da

arvore.

Avaliacao e Selecao:

Da mesma forma que outros modelos evolucionéarios, o processo de
avaliacdo avalia a qualidade da solugcdo decodificada em cada individuo, sendo
necessario que a Funcdo de Avaliagdo estabeleca uma relacdo direta com o
problema especifico (Koshiyamal3).

Recombinacéo:

Nesta etapa os individuos selecionados para a recombinagdo sofrem a
acao dos operadores, sendo estes aplicados uma Unica vez nos individuos. Os
operadores de recombinagdo mais usados sdo apresentados a seguir

(Koshiyamal3):

e Reproducdo direta: o individuo selecionado é copiado sem qualquer
alteracao para a proxima geracao (figura 2.16) (Koshiyamal3).

x? 4 x* 4+

y .i.,
~ o b )
RN

e T

Figura 2.16: Operador de Reproducdo Direta. Fonte (Koshiyamal3).

e Cruzamento: dois individuos sédo selecionados e um ponto de corte é
escolhido aleatoriamente em cada um dos genitores. As sub-arvores
resultantes sdo permutadas formando novos programas para a proxima

geracéo (figura 2.17) (Koshiyamal3).
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Figura 2.17:Operador de Cruzamento. Fonte (Koshiyamal3).

e Mutacgdo: seleciona um ponto interno ou externo, aleatoriamente, da
arvore de um programa. Remove-se esta sub-arvore inserindo uma nova

aleatéria (figura 2.18) (Koshiyamal3).

x4y :_) X4+ (x/x) ;_ \
I ol
(*) ) = *) ( y
~ K~ / 7
(x) \x) X) (/ )
‘ ; / \

Figura 2.18: Operador de Mutacé&o. Fonte (Koshiyamal3).

Programacao Genética Multigénica:

A Programacao Genética Multigénica (PGMG) é uma generalizacdo da
PG tradicional, pois denota um individuo como um complexo de estrutra em
arvore, também chamados de genes que, da mesma forma que a PG, recebe um
conjunto de Terminais Xij, buscando uma saida Yi (Hinchliffe96; Searson07).

A representacdo da PGMG é semelhante ao de uma PG, no que diz

N . . 7

respeito a estrutura em arvore, mas um individuo é representado por um
complexo de estruturas em &rvore conforme figura 2.19. Cada arvore desta
estrutura € uma solucéo parcial para o problema, sendo que a saida final pode

ser um resultado da combinagéo linear.
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Gix) | Gy | axp) | - Go(X,)
| I ! I
/N N AN /N
/N N

Figura 2.19: Exemplo de um individuo multigénico. Fonte

(Koshiyamal3).

7

O processo de avaliacdo e selecdo é efetuado de forma similar a PG
classica. Em relacdo aos operadores de recombinacao, a operacdo de Mutacao
na PGMG ¢ similar a efetuada na PG classica, e a operacdo de Cruzamento
necessita de uma distingdo no nivel de operacéo a ser realizada, sendo possivel
aplicar o cruzamento nos niveis alto e baixo.

O baixo nivel € o espago onde €& possivel manipular as estruturas
(Terminais e Operagfes Mateméticas) das equacgdes presentes em um individuo.
Na PGMG, tanto a mutagdo como o cruzamento de baixo nivel sdo semelhantes
ao modo efetuado na PG classica.

A figura 2.20 apresenta um individuo multigénico com cinco genes,
efetuando uma operagdo de cruzamento de baixo nivel, e a figura 2.21 a
operacéo de mutacao.

Indiv. 1 Indiv. 1
3’0;"| ow | ew |ow |ow |ow | ——> Lo | s [am |om |om |
Nive T T 1 T I | ] | [
- N NN AN /N N NN N PN
i A LY I AN
i Indiv. 2 Indiv. 2
;ff’f’;* 600 |6 o |ow |ow | —— low | s e | [om |
s [ | | [ | | | [ |
Baivo N N NN N N AN AN AN N
Nivel M l NN

Figura 2.20: Operacdo de Cruzamento de baixo nivel. Fonte
(Koshiyamal3).
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Indiv. 1 Indiv. 1

.-'Effo = | Glx) | GoX) | G3X) | GX) | G5(X) | _— | G¥X) | GAX) | G5(X)) | Gy X)) I G;(X) |
Nivel T [ | \ [ | | | | |
N N AN AN 7N N LN AN DN N

Baos 1\ OTAY i PN
Nivel A

Figura 2.21: Operacéo de Mutacéo. Fonte (Koshiyamal3).

A figura 2.22 ilustra um cruzamento de alto nivel para um individuo de 5
genes. O alto nivel é o espaco em que se manipulam de forma macro as
equacles presentes no individuo. Assim, a partir de dois pontos aleatérios, séo
permutadas equacdes de um individuo para outro, afetando substancialmente a

saida resultante.

Indiv. | Indiv. 1
;;f:"foj -=> | GAX) Gy | G3(X7) | GuX)) GHX) e GAX) GHAD | Ga¥HX) | GHX) GiX)
Nive T

L 1 | N L 1 | [

Rt SN AN AN AN AN NG AN AN AN
AN L4 A | VA
Nive . -

iIndiv. 2 iIndiv. 2
Ao > [ow [ew Tow Jem Jow | ——> [ew [cm fow [oow Joww
’ [ T ] N I - I T
Faien SN AN AN AN SN NN AN AN
Nivel {1 l ' I

Figura 2.22: Operacdo de cruzamento de alto nivel. Fonte

(Koshiyamal3).

A reproducéo direta, onde o individuo selecionado é copiado sem qualquer
alteracdo para a proxima geragéo, € idéntica ao da PG classica.

Em linhas gerais, o procedimento evolutivo da PGMG se diferencia da PG
classica pela adicdo de dois parametros: numero maximo de arvores por
individuo e taxa de cruzamento de alto nivel. No nimero maximo de arvores por
individuo, sempre se utiliza um valor elevado para que ndo haja problemas no
processo de sintetizacdo da solugdo. Ja a taxa de cruzamento de alto nivel é um
parametro que deve ser ajustado nas configuracdes do algoritmo durante as
execucoes.

As funcbes aparecem nos vértices internos da arvore e podem ser:
operacbes aritméticas (soma, subtracdo, multiplicacdo e divisdo), funcdes

matematicas (seno, cosseno e tangente), operacdes booleanas (and, or ou not),
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operadores condicionais (if ou else), funcdes de iteracdo (for ou while), até
especificas do problema (Koshiyamal3).

Proximo capitulo apresentard a proposicdo de dois modelos neuro-
evoluciondrios para redes spiking baseados nestes modelos evolucionérios

descritos nesse capitulo, AEIQ-BR e o0 OGP.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1012122/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 1012122/CA

55

3
Modelos Neuro-Evolucionarios para Spiking Neural
Networks néo supervisionado

Modelos neuro-evolucionarios exploram o potencial de duas diferentes
areas: Redes Neurais Artificiais (RNA) e Algoritmos Evolucionarios (AE). Esses
modelos buscam a melhor configuracdo para uma rede neural utilizando
algoritmos evolutivos, de forma a melhorar o processo de treinamento e
configuracdo da rede neural.

O interesse principal deste trabalho é desenvolver novos modelos hibridos
para problemas de agrupamento em que os atributos de entrada e os
parametros de uma rede neural spiking (SNN) sao otimizados utilizando
algoritmos evolutivos. Foram utilizadas duas abordagens evolucionarias, o
algoritmo evolutivo com inspiracdo quéantica com representacdo binéaria-real
(AEIQ-BR) (Pinho09) e a otimizagdo por programacdo genética (OGP)
(Koshiyamal3).

Por serem mais promissores devido a capacidade de encontrar uma boa
solugdo com um menor numero de avaliagfes, e utilizando uma representacéo
com uma estrutura em arvore, com base em principios de programacao
genética. Essas abordagens foram desenvolvidas de forma a avaliar o seu
desempenho na otimizacdo dos parametros das redes neurais spiking, e verificar
gual o mais adequado para o problema de agrupamento.

Na construcdo de uma SNN, uma combinacdo correta dos parametros de
configuragdo da rede determina um bom desempenho da rede. Sele¢cédo de
atributos € também uma importante ferramenta de pré-processamento para
remover informagdes que ndo contribuem para o aprendizado n&o
supervisionado. Um maior nimero de atributos ndo necessariamente se traduz
em maior precisdo de classificacdo ou agrupamento. Em alguns casos, um valor
menor de atributos ajuda a reduzir o tempo de processamento e a produzir
melhores resultados, por considerar apenas os atributos relevantes para o
problema.

Este capitulo apresenta os modelos hibridos propostos para ajustar
automaticamente as SNNs para problemas de agrupamento. Os modelos neuro-

evolutivos propostos foram denominados: Quantum-Inspired Evolution of Spiking
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Neural Networks with Binary-Real representation (QbrSNN) e Spiking Neural
Network Optimization by Genetic Programming (SNN-OGP).

3.1
Modelagem da SNN

O modelo de SNN utilizado neste estudo é baseado no modelo proposto
por Hopfield (Hopfield95), e ampliado por Nat (Nat98). Este modelo codifica os
padrdes de entrada em pulsos defasados no tempo, utilizando multiplas sinapses
e neurbnios de saida modelados como SRM (Spike Response Model), operando
como neurdnios RBF (Radial Basis Function).

A codificacdo de informacé&o utilizada foi com base na codificacédo proposta
por (Bohte03), de tal forma que os atributos séo codificadas em um grande
namero de disparos defasados no tempo, utlizando fungbes gaussianas
sobrepostas defasadas.

A arquitetura proposta é semelhante a uma rede neural tradicional, com os
neurbnios da primeira camada totalmente ligados aos neurdnios da camada
seguinte. A primeira camada € composta pelos neurénios codificados em fungéo
do numero de atributos de entrada e o numero de gaussianas utilizadas, a
segunda camada é constituida por neurbnios SRM operando como neurénios
RBF (Radial Basic Function) (Bohte03).

Cada vetor de entrada X = (x1,x2, ...,x,) € codificado em um trem de
pulsos formando os neurdnios da primeira camada. O numero de neurdnios na
camada de entrada sera composto pelas quantidades de atributos de cada vetor
e a quantidade de gaussianas utilizadas na codificacao.

Os neurdnios de saida representam a formacao dos grupos compostos por

Y = (y1, ¥, ..., ¥,). Os neurdnios da primeira camada est&o ligados & camada de
saida através de multiplas sinapses associadas com diferentes atrasos e pesos.
A figura 3.1 apresenta um exemplo da estrutura da SNN utilizada nesta tese.

O algoritmo de aprendizado ndo supervisionado implementa o método
Hebbiano de aprendizado através do algoritmo do neurbnio vencedor — winner-

takes-all. O processo do algoritmo de aprendizado consiste em adaptar os
atrasos axonais das multiplas sinapses, A= (61,65, ...,8,), de modo que, cada

neurdnio de saida dispare a medida que o vetor de entrada X = (xq, x5, ..., X, ) S€
aproxime do vetor que representa o centro do grupo.

O centro do neurdbnio RBF de saida é dado por um vetor

G = (le,cjz, ...,cjn), e a rede funciona de forma que cada neurbnio de saida
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dispare somente uma vez. Sinapses inibitorias interligam os neurbnios da
camada de saida para desativar apés o primeiro disparo. O objetivo dessas
sinapses inibitorias € desativar todos os neurdnios apds o primeiro disparo, ou
seja, quando um neurdnio dispara os outros sdo desativados.

Quando o vetor de entrada, codificado no tempo, se aproxima do vetor Cj
0 neurdnio de saida dispara, significando que o valor do limiar de disparo do
neurdnio de saida foi alcancado (Nat98). A distancia entre os vetores de entrada
e saida é calculada pela distancia euclidiana (||X — G/ ||) (Hopfield95).

A figura 3.1 apresenta um exemplo de estrutura da SNN utilizada nesta

tese.

Multiplas sinapses

Codificacao dos dados \L
de entrada em pulsos

\ .

R 50
s

)

Neurdnios na camada
de saida - quantidade
de grupos

Figura 3.1: Estrutura da SNN utilizada nesta tese SNN.
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A ideia basica do treinamento é aumentar a sensibilidade de um neurdnio
a estimulos recebidos semelhantes, para que disparem sempre que o0s receber.
O processo de aprendizado baseia-se em incrementar o peso da sinapse que é
estimulada imediatamente antes do disparo do neurdnio (Nat98). A figura 3.2
ilustra de que forma ocorre a adaptacdo dos pesos sinapticos durante o
algoritmo de aprendizado:

Pulso que
antecede o
Pulso do neurdnio disparo
de entrada W v o '
& 15} | k Neurdnio de saida
o o M :
@ | )
Neurdnios P ! t/
de entrada o A
P Pulso selecionado
incializados com
valores iguais a 1
(@)
Pulso que
antecede o
Pulso do neurdnio disparo
de entrada W v . :
& . | Neurdnio de saida
. | — |
P | : 1 .
: e | (1
Neurdnios ° i |
de entrada o a

_ Pulso selecionado
Pesos atualizados

(b)

Figura 3.2: Adaptacédo dos pesos sinapticos através do algoritmo de
aprendizado. (@) Inicializagcdo dos pesos com o mesmo valor. (b)
Pesos foram atualizados e o proximo pulso é selecionado Fonte
(Alexandre06).

Os pesos das sinapses sao inicializados com valores iguais a 1. O pulso
mais préoximo do neurbnio j € selecionado, e o algoritmo de aprendizado
identifica 0 pulso que antecede o pulso selecionado. O peso sinaptico do pulso

selecionado é incrementado e os demais sdo decrementados. O processo se
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repete até que o tempo de disparo de neurbnio de saida esteja préximo ao
tempo do pulso do neurdnio de entrada. Logo se pode afirmar que esse neurbnio
de entrada contribuiu para que o neurbnio de saida disparasse, sendo ele eleito
0 neurdnio vencedor.

A seguir serdo apresentados os modelos hibridos propostos para o
problema de agrupamento, onde os atributos de entrada e os parametros que
configuram a SNN seréo otimizados por algoritmos evolutivos.

3.2
Primeiro Modelo: Quantum-Inspired Evolution of Spiking Neural
Networks with Binary-Real representation (QbrSNN)

Conforme discutido nos capitulos anteriores, muitos problemas podem ser
representados através de decisdes como: quais variaveis utilizar para uma
modelagem; ou como obter os parametros adequados para o bom desempenho
dos modelos ou algoritmos a serem utilizados. Algoritmos Evolutivos (AE) tem
sido uma 6tima ferramenta na evolugdo das RNAs, como por exemplo, na
otimizacdo dos pesos sinapticos que, quando bem ajustados, evitam problemas
de convergéncia prematura a um minimo local e supertreinamento das redes.
Nos AE néo existe uma regra de aprendizado da rede neural, mas sim um
processo evolutivo de adaptacao ao problema (Cruz07). Além de obter pesos
para o funcionamento da rede, outros fatores podem ser interessantes na
utiizacdo de AE, como: selecdo dos atributos mais relevantes para o
treinamento da rede e a determinacédo da topologia neural 6tima.

A escolha do modelo AEIQ-BR na implementacdo do primeiro modelo
hibrido neuro-evolutivo de redes neurais spiking para aprendizado nao
supervisionado, deve-se a possibilidade de utilizar representagdo mista,
numérica e binaria, no cromossoma do algoritmo evolutivo. As principais
vantagens do QbrSNN s&o: capacidade de otimizacdo global da rede neural
spiking; representacdo probabilistica do espaco de busca com alta diversidade
populacional em cada individuo; poucos individuos populacionais com grande
capacidade de exploracdo e aproveitamento do espacgo de solug¢des, diminuindo
0 tempo computacional; e a sele¢cdo dos atributos de entrada relevantes para
serem utilizadas com entrada para a rede neural.

O modelo QbrSNN representa a ligacéo entre o AEIQ-BR (Pinho09) e uma
SNN para aprendizado ndo supervisionado. Os pardmetros que configuram a

SNN e o numero de neurbnios na saida (quantidade de grupos formados)
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definem a parte real do cromossomo com 10 genes (nG, 4, n, « tmax, b, ¢, ¢ p

€ Nout). A tabela 3.1 ilustra a descricdo e os intervalos utilizados para os

parametros da parte real do cromossomo:

Intervalos dos parametros da parte real do cromossomo
nG Numero de Gaussianas 8-20
A Delay 8-20
n Taxa de Aprendizado 0,1-1
T Tempo da curva do potencial da membrana 3-7
tmax Tempo do calculo do neurdnio vencedor 3-7
b Valor de incremento e decremento dos pesos 0,1-1
c Valor do pico da curva de aprendizado 3-7
Re] Valor de threshold (limiar) 5-15
Y] Valor de largura da curva de aprendizado (vizinhanga) 1-4
nout Numero de neurdnios na saida 2-10

Tabela 3.1: Valores e intervalos dos parametros da parte real do

cromossomo.

A parte binaria é formada por tantos genes quantos forem os atributos de
entrada de cada base de dados a ser agrupada. Por exemplo, no caso de uma
base de dados com 5 atributos de entrada, o nUmero de genes da parte binaria é
igual a 5, onde o valor 1 no gene j indica que a j-ésima atributo deve ser
considerado no modelo e o valor 0 caso contrério.

A figura 3.3 ilustra o cromossomo completo genérico do modelo QbrSNN.

Parametros da rede

nG A n r tmax b ¢ 9 Jij nout

Parte Real

Atributos de entrada

Parte Binaria

Figura 3.3: Cromossomo usado para otimizar, simultaneamente, os

pardmetros e os atributos de entrada de uma SNN.

O QbrSNN inicializa aleatoriamente a populacdo quéantica de acordo com

as estratégias apresentadas no capitulo anterior para o AEIQ-R e o AEIQ-B, isto

€: 0s genes da parte binaria séo inicializados com valores a = f = 1/\/5’ de
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forma que os bits 0 e 1 tenham igual probabilidade de serem observados; e os
genes da parte real séo inicializados com funcdes densidade de probabilidade
uniforme na faixa de valores possiveis de cada parametro. A tabela 3.3 ilustra os
intervalos utilizados para os parametros da parte real do cromossomo:

A figura 3.4 mostra um exemplo das fungbes densidade de probabilidade

(pij (x)) dentro dos intervalos escolhidos para os parametros, utilizando valor do

centro (1) e a largura do pulso (o) para cada intervalo utilizado:

g1-nG g2-A g3-n
M2 ¢— — — ———— 112 g=—— — —— r——
| | | | 1109 doms
1 ». 1 I - 1 Ly ». 1
T T T T I I
8 14 20 8 14 20 01 055 1
gd-r as - fmax 96- b
1/4 g——— e g—tr—7"—"""
[ | 10,9 4t
Ly - i
= — } 01 055 1
3 5 7 3 5 7 ! '
g7-¢ 98 -9 ga-8
1/10 ¢ — — +——
1/2 4 o— | | 1/4 §- ————
t . t t * ] t ». t
3 s 7 5 10 15 3 5 7
g 10 -nout
1B e S—
t }
3 6 10

Figura 3.4: Representacdo gréfica dos individuos quanticos.

Na equacdo 18 é possivel visualizar um individuo capaz de representar

uma superposi¢éo de todas as possiveis solu¢des do dominio, no primeiro passo
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do algoritmo QbrSNN. Para a parte do individuo com representacao real tém-se

os genes formados pelos valores: do centro (u) e a largura do pulso (o) para

cada intervalo, e 1/\/§ para que os bits 0 e 1 tenham igual probabilidade de

serem observados:

1 |
0t) = 14; 14; 0,55; 5; 5; 0,55;5;10;5; 6 /\/7, /\/i
12,12, 09; 44 09 410, 48l |1/ ;5 1/
bin ario

(18)

A partir do segundo passo do algoritmo iniciara a evolucdo e assim se
mantera até que atinja o nUmero maximo de geracoes.

Em seguida, os individuos quénticos s@o observados (cada individuo
gquéntico gera n individuos classicos, n € N) e cada individuo classico configura
uma SNN, a qual é treinada, com base nessa configuragdo, para realizar o
agrupamento dos dados. ApoOs a realizacdo do treinamento, o agrupamento
resultante € entdo avaliado, de acordo com a fungéo de avaliagdo escolhida.

A funcgéo de avaliagdo desempenha um papel crucial para a validagdo do
algoritmo. Com base na funcdo de aptiddo definida, cada individuo classico é
avaliado e essa avaliagdo € utilizada para selecionar os individuos classicos que
serdo utilizados para atualizar os individuos quanticos.

Para que o algoritmo tenha alguma vantagem evolutiva, é recomendavel
que os parametros quanticos sejam ajustados de tal forma que estes passem a
representar em um passo posterior, ou seja, outra geragdo, espacos de
possiveis solugdes mais promissoras para a solucdo de um problema. A
atualizacdo dos genes quanticos binarios é realizada pelo operador g-gate, o

qual é definido como a matriz de rotagédo dada pela equacgéo 19:

[Z] - [(+ Olcioj)gsin 9(+ OZOQZ;““ 9] : [Z] (19)

onde i =1,2,3,...,j e j € o comprimento do individuo quéntico,e valores de 6
(4ngulo de rotacao) sao definidos pelo usuario. Os valores de 8 devem ser capaz
de modificar os valores de @ e f de modo que aumente as chances de que os
individuos, com melhores avaliacfes, sejam observados (Pinho09).

Da mesma forma, é necessaria a atualizacdo dos genes quanticos reais,
isto é, modificar a largura da curva alterando os limites (inferior e superior) de

modo a reduzir gradativamente o espaco de busca.
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Para atualizar o intervalo da curva foi utilizado o decaimento exponencial
com velocidade de atualizacdo, dada pela amplitude de todos os individuos na
populacdo B(t) (populacdo dos melhores individuos classicos), conforme
mostrado na equacao 20:

i = oy + 2 (max{ () )-min(()))-ot) o

onde, O'itjé a largura do j-ésimo gene do i-ésimo individuo quantico em Q(t);
t ~ o~ . . 7 -
(Xij )r representa uma solugdo numa regido mais promissora; A é um nimero

aleatério entre [0,1] determinando a velocidade de atualiza¢do (Pinho09).
Para a atualizacdo do centro foi utilizado uma combinacdo convexa dada
pela equacgéo 21:

t+1

=ty 2 — ) @

onde, ,uitjé 0 centro do gene quéantico na geracao t; xfjé o valor do gene

classico; A'indica o percentual que se quer deslocar o centro do gene quantico
na direcdo do gene classico.

A funcéo de avaliagdo desempenha um papel crucial para uma aplicagéo
bem sucedida dos algoritmos. Varios métodos que avaliam a qualidade de
agrupamentos podem ser aplicados, por exemplo, o0 método de Ward (Everitt01)
e Silhueta (Si) (Kaufman90). No processo de validacdo do modelo foi utilizado o
método de Silhueta (Si), e este foi maximizado no processo de evolucdo do
modelo. O método de Si combina os métodos de coesdo e separacdo dos

padrées nos grupos formados, utilizando na equacéo 22.

__ b(k)—a(k)
~ max{a(k),b(k)}

(22)

onde, para um padrdo de entrada (k), calcula-se a similaridade média deste
padréo entre todos os padrdes do grupo que ele pertence a(k), calcula-se entdo
a similaridade média de todos os padrdes dos outros grupos para encontrar o
menor valor b(k).

O valor do coeficiente de Si varia entre [-1, 1], sendo o valor negativo ndo

desejado, pois, corresponde ao caso em que a(k), a similaridade média para os
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padrBes no grupo, € maior que b(k). O melhor € quando o coeficiente de Si seja
positivo (a(k)<b(k)) e que a(k) seja o mais proximo de O possivel, desde que, o
coeficiente assuma valor 1 quando a(k)=0.

e (Si) =1 - 0 objeto é bem classificado no agrupamento.
e (Si) = 0 - o0 objeto esta entre 0os agrupamentos.

e (Si)=-1- 0 objeto € mal classificado no agrupamento.

Um exemplo de grafico da silhueta na formacao dos grupos para a base

Iris € ilustrado na figura 3.5, e pode ser interpretado conforme tabela 3.2.

Grupos

0 02 04 06 08 1

Silhueta

Figura 3.5: Exemplo da Silhueta (Si) para a base Iris .

S(i) Descricao
0,71-1,00 Uma estrutura forte foi encontrada
0,51-0,70 Uma estrutura razoavel foi encontrada
0,26 - 0,50 A estrutura é fraca e pode ser superficial
<0,25 Nenhuma estrutura foi encontrada

Tabela 3.2: Valores da Silhueta (Si).

A figura 3.6 mostra a listagem completa do algoritmo evolutivo com

inspiracao quantica com representacao real para uma SNN:
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Algoritmo QbrSNN
Inicia
t=10
Inicializa a populagdo quéntica Qft) com N individuos com representacdo mista.
Enquanto t < T faga
Gera populacdo classica Pft) com representacdo mista, observando Gyt).
Observacio do g-bits
Gerar um nimero aleatorio entre J e 1.
Se este namero estiver entre [ e &2 entio
Atribui-se [) 4 observagdo.
Caso contrario
Atribui-se 1.
Observacao do g-real (quantico real)
Gerar um nimero aleatorio entre J e 1.
Atribui-se a funcdo cumulativa de probabilidade o valor deste nimero aleatorio.

Obtém-se o gene classico real através dainversa da fungdo cumulativa de
probabilidade.

Configura a rede neural sgiking com os pardmetros e os atributos de entrada
selecionados.

Avalia a SNM (individuo) — utiliza a funcdo de avaliagdo Silhueta.
Se t = 1 entdo

B(f) = P(t)
Caso contrario

P(t) = Recombinacdo Classica de P(t) e B(t-1)

Avalia P(t)

B(t) = Populagdo dos melhores individuos de [Pt} U B{t-1)]

Atualiza a parte bindria de Qt) com os melhores individuos de B{f), usando os
operadores g-gafe.

Atualiza a parte real de Qft} com os melhores individuos de  B(t), usando
cruzamento quéntico.

Fim
Fim
Retorna a melhor solugao: parametros e a selegao de atributos

Fim

Figura 3.6: Pseudocédigo do QbrSNN.

Este processo é repetido até que um critério de parada seja atendido. A

figura 3.7 apresenta a arquitetura de uma QbrSNN.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1012122/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 1012122/CA

66

\

QIEA-BR |

7

Atrnibutos de entrada

0\ 1|...| 01

1
{

J

Parametros

nGA ... "%

Bases de Padroes
dados

Funcdo de

'

i

'

'

'

!

E

'

'

'

;

'

;

:

IN . :
SNN Avaliacdo !
'

'

i

'

'

i

'

'

:

Avaliacdo :
|

Figura 3.7: Arquitetura do QbrSNN.

3.3
Segundo Modelo: Spiking Neural Network Optimization by Genetic
Programming (SNN-OGP).

Outro modelo com caracteristicas adequadas para a neuro-evolucdo de
uma rede spiking para aprendizado ndo supervisionado foi desenvolvido, e a
importancia de sua utilizacdo se deve a possibilidade de um individuo ser
representado como um complexo de estruturas em arvores, buscando solu¢des
satisfatérias em um grande espaco de busca com uma representacdo mista,
avaliando a capacidade dessa nova meta-heuristica em propor solu¢cdes no
ambito de sistemas neuro-evolutivos.

A principal vantagem é a possibilidade de buscar solugbes, em um espaco
grande de busca, das func¢des proporcionando algumas facilidades em termos de
varredura, buscando os melhores individuos para resolverem um determinado
problema. A facilidade na varredura do espaco de busca se deve as mudancas
nas operacdes matematicas, que proporcionam novas solucfes diferentes das

anteriores.
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A figura 3.8 descreve o individuo baseado em arvore completa.

Parametros da rede

LnG I A I n ] T I tmax 1 b | c [ 9 I B | nout l
/.\ .:’I\ .-"\ /I\ ./‘\ ,/l\ /l\ ./‘\ /]\ /.\
N\ ' ) L] N\
Parte Real
Atributos de entrada
[ 1 [ 0 | o | 1 [ [ | 1 | o | o [ 1 |
LD < S ™S 7N LN <N “ ™ N
N\ ! '

Parte Bindria

Figura 3.8: Cromossomo com base em A&rvore para otimizar

simultaneamente parametros e atributos de entrada de uma SNN.

Cada valor do parametro, real ou binario, € uma fungéo representada em
formato de arvore. Para a parte binaria, o valor serd 1 se a fungéo estiver ativa,
ou seja, esta sera incluida no processo de agrupamento, e 0 caso contrario.

O algoritmo de otimizagdo OGP tem inicio a partir das especificagbes dos
parametros populacionais (tamanho da populagédo, numero de geracdes, etc...),
e dos operadores genéticos (taxa de cruzamento, mutagdo, etc...). Na
sequéncia, é estabelecido pelo usuario o numero de func¢des incorporadas em
um individuo.

A partir dessas especificacdes, uma populacdo de individuos € gerada
aleatoriamente utilizando o método Ramped Half-Half. Esse método é uma
mescla dos métodos Full e Grow, onde, para a geracdo de arvores €
estabelecida uma probabilidade verificando qual método sera utilizado. No
método Full, todas as arvores tém o mesmo tamanho especificado no algoritmo
e no método Grow as arvores tém tamanho variado.

As solucbes expressas por cada individuo séo avaliadas na fungéo objetivo
do problema de otimizagcédo explorado. Apos toda a populacgéo ter sido avaliada,
verifica-se se o critério de parada foi atendido; se sim, retorna a populagéo; caso
contrario, o algoritmo s6 sera interrompido caso o critério de parada seja
alcancado.

Os passos do algoritmo para uma SNN é ilustrado na figura 3.9, e

detalhado a seguir:
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Algoritmo SNN-OGP
Inicia
Parametrizacio do OGP
Definiros Terminais e Operacdes Matematicas
Definira Funcio de Avaliacio — neste caso a Silhueta
t=10
Inicializa a populacdo Fi).
Execucio da SHM.
A parte binaria da solugcdo seleciona os atrbutos.
Executaa SNMN com os parametros da parte real.
Avalia a SNM (individuo) — utiliza a funcdo de avaliagdo Silhueta.
Se critério de parada for atingido entao retomar a populacio
Caso contrario
Enquanto critério de paradanio foratingido faga
t=t+1
Selecdo
Recombinacio
Avaliacdo dos individuos
Fim
Fim

Fim

Figura 3.9: Pseudoco6digo do SNN-OGP.

No processo de validagdo do modelo foi utilizado o método de Silhueta

(Si), e este foi maximizado no processo de evolu¢cdo do modelo.

Durante a execucdo do algoritmo, sdo efetuadas trés operacgfes: selecao,

cruzamento de baixo e alto nivel e mutacao.

A tabela 3.5 descreve os parametros utilizados no algoritmo:

recombinacéo (aplicacdo dos operadores) e avaliagdo. A primeira consiste em
escolher, a partir de algum método heuristico (roleta, torneio, etc...) a proxima

populacdo. Entdo, nesta nova populacdo, sdo aplicados operadores de
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OGP Descricdo dos parametros
Operacdes matematicas Soma,; Subtracdo; Multiplicacdo
Taxa de Crossover Alto; Baixo
Taxa de Mutacéo Baixo

Tabela 3.3: Descricdo dos parametros utilizados no SNN-OGP.

Esta nova populacdo é reavaliada, sendo novamente testado se o critério

de parada do algoritmo foi atingido; se foi a populacdo atual é retornada; caso

contrario, este processo é retomado quantas vezes forem necessérias.

Apos estas definicdes, a SNN é treinada com base nos resultados de

acordo com os valores dos parametros e atributos de entrada selecionados. O

proximo passo é avaliar cada individuo classificando a populagdo com base

nestes valores. Operadores de selecdo e de recombinacdo também sé&o

aplicados, e este processo é repetido até que um critério de parada seja

alcancgado. A figura 3.10 ilustra a arquitetura do SNN-OGP.

SNN-OGP

\

Atributos de entrada
L1 1171
1 1 1

7N 75N 7N
FAY 1
Y
Bases de Padrdes

dados

{ QIEA-BR |
' ’ Parametros

nGA -, ]

-5 N IS
N A A

Funcdo de

i
SNN (Avaliagdo ;
Avaliacdo

Figura 3.10: Arquitetura do SNN-OGP.

No préximo capitulo serdo apresentados os resultados dos modelos

propostos com as bases Benchmark.
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4
Estudo de Casos Benchmark

Neste capitulo, serdo apresentados resultados utilizando os modelos
neuro-evolucionarios propostos para um conjunto de bases de dados
benchmark. Com o intuito de comprovar o desempenho dos modelos evoluidos,
sera feita, inicialmente, uma comparacao dos resultados de uma SNN padrao,
sem otimizagdo de pardmetros e selecdo dos atributos de entrada, com um
algoritmo classico de agrupamento denominado K-means (Kanungo02).

O algoritmo K-means € um método de aprendizado ndo supervisionado,
onde a formacdo dos grupos é feita a partir de calculos de distancias entre k
vetores da base de dados e os centrdides de cada um dos k grupos, sendo
esses centroides ajustados iterativamente. A quantidade de grupos (k) que se
deseja obter é informada a priori.

Para o teste inicial de desempenho dos modelos, foram utilizadas 8
bases benchmark (UCI; Cluster). Alguns desses conjuntos de dados sdo comuns
na literatura e apresentam a classe para cada padrdo de entrada, que, com o
intuito de comparar os modelos, foram utilizadas para calcular as medidas de
qualidade dos agrupamentos para o melhor individuo encontrado nos modelos.

Quando a classe da base de dados é disponibilizada pode-se usar o
coeficiente chamado Correct Rand (cR) para avaliar a precisdo do agrupamento
(Kuncheva04).

O cR mede basicamente a relacdo entre a concordancia e a discordancia
de dois grupos. Consideremos os grupos U = {U;,U,, ...,Ugr} sendo a particdo
fornecida pelo algoritmo de agrupamento e V = {V;,V,, ..., V¢} a particdo real com
base no conhecimento a priori sobre os dados, pode-se definir o cR pela
equacéao 23 (Kuncheva04).

(23)
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onde: n;; representa 0 numero de padrées comuns aos dois grupos u; € v;; n;

indica o nimero de padrées no grupou;; mn;indica o nimero de padrées no

. . ~ ay - . :
grupo v;; n € o numero total de padrGes; e (b) € o coeficiente binomial.

O indice cR pode assumir valores entre [-1, 1], onde 1 denota um acordo
perfeito entre particdes, e valores negativos ou proximos de 0 representam
algum tipo de discordancia encontrada.

Todas as bases de dados sao resumidas na tabela 4.1, onde n, d, e k
denotam os numeros de padrdes, de atributos e de classes, respectivamente.

Base de dados — Especificacdo n d k
Aggregation — base de dados de figuras 788 2 7
Compound — base de dados de figuras 399 2 6
Iris — tipos de plantas 150 4 3

Wine — andlise de vinhos 178 13 3

Glass — tipos de vidros 214 9 7

Yeast — localizagdo de proteinas 1484 8 10
Breast — cancer de mama 699 10 2
Thyroid — doencga da tiredide 215 5 2

Tabela 4.1; Tabela das bases de dados benchmark.

Por serem modelos para aprendizado ndo supervisionado todas as
informagfes necessarias para a formagédo dos grupos sdo extraidas da base de
dados. Por esse motivo, foi utilizada como fungdo de avaliagdo a Silhueta,
calculando-se o cR, que utiliza as classes das bases de dados para calcular as
medidas de qualidade dos agrupamentos, para validar a formacéao dos grupos.

Para a configuracdo da SNN (padrdo) foram utilizados os seguintes
parametros usados por Bohte (Bohte03): 8 gaussianas defasadas com valores
A (atrasos) det =0 at =9, para o algoritmo de aprendizado foi utilizado os
valores dos parametros: T =3ms, b =-02, ¢c=-285 £ =167e 17 =
0,0025, para a formacdo de 3 grupos na camada de saida. A formacao dos
grupos foi comparada com a classe fornecida pela base de dados lIris, obtendo
um resultado satisfatorio.

Os resultados da Si como funcdo de avaliacdo e o cR para o melhor
individuo, referentes as 8 bases benchmark, sdo mostrados na tabela 4.2 com

destaque (cinza) para os melhores resultados.
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Resultados - Si e cR para o melhor individuo
K-means SNN
Base de dados - -
Si cR Si cR
Aggregation 0,78 0,77 0,80 0,78
Compound 0,75 0,68 0,76 0,74
Iris 0,80 0,89 0,82 0,92
Wine 0,37 0,50 0,45 0,53
Glass 0,48 0,51 0,51 0,56
Yeast 0,17 0,46 0,20 0,49
Breast 0,38 0,52 0,42 0,58
Thyroid 0,78 0,65 0,80 0,68
Média 0,56 0,62 0,60 0,66
Mediana 0,62 0,59 0,64 0,63

Tabela 4.2: Resultados obtidos para bases benchmark com Si como
funcdo de avaliagcédo e o cR para o melhor individuo.

Os resultados da SNN padrdo apresentaram um desempenho melhor na
formacg&o dos grupos em todas as bases de dados, obtendo o valor da Si e cR
mais elevado em termos de média e mediana.

Como citado anteriormente, o desempenho de uma SNN estd ligado
diretamente a combinacao correta dos parametros da rede, e a utilizacdo de
atributos de entrada relevantes. Por esse motivo, dois modelos hibridos com
codificacdo mista (binaria e real) foram propostos, de forma a sintonizar os
parametros da rede SNN (parte real) e selecionar os atributos de entrada (parte
binaria). Foi também utilizado um AG classico na evolu¢cdo da SNN com a
finalidade de comparar o desempenho dos modelos hibridos.

Os AG utilizam conceitos provenientes do principio de sele¢do natural para
abordar uma série ampla de problemas, em especial de otimizagdo, e 0 processo
de evolucdo € inspirado na teoria da evolugcdo de Darwin. A inicializagdo basica
de um AG classico se resume a sintese de uma populacao inicial, sobre a qual
serdo aplicadas as agfes dos passos subsequentes do processo (Mitchell92).

A proposi¢do dos modelos foi apresentada no capitulo anterior, de forma
gue a parte binaria do cromossomo tem o tamanho de acordo com o nimero de
atributos (d) de entrada de cada base de dados (tabela 4.1).

Para cada base de dados, o AG classico e os modelos QbrSNN e SNN-
OGP foram executados em 40 ensaios independentes, evoluidos em um total de
3000 avaliacBes. A realizacdo de 3000 avaliacdes implica avaliar 3000 SNNs

com configuracdes diferentes, sendo este valor escolhido apds testes com
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valores maiores de avaliacdes, ndo apresentando melhoria nos resultados, e por

ser computacionalmente viavel. Estas execugfes foram realizadas em MATLAB

(Matlab10). A tabela 4.3 define os valores dos parametros utilizados para os

algoritmos, sendo o AG com valores default, o AEIQ-BR e o OGP escolhidos

com base nas recomendagdes de (Pinho09) e (Koshiyamal3) respectivamente.

Esses valores foram os mesmo utilizados para todas as bases de dados.

Valores Valores Valores
QbrSNN dos SNN-OGP dos AG dos
parametros parametros parametros
Tamanho da Tamanho da
NQ 15 populacdo 50 populacéo 50
Numero de
NC 60 NuUmero de geracdes 60 geracoes 60
Tamanho do
T 50 Tamanho do Torneio 5 Torneio 4
Taxa de cruzamento Taxa de
Ccb 95% de alto nivel 50% Cruzamento 80%
Taxa de cruzamento Taxa de
Ccr 5% de baixo nivel 70% Mutacao 20%
Taxa de
ABO 0.050*m Taxa de Mutacao 30% Elitismo 2
Cq 10% Taxa de Elitismo 2% - -
Altura maxima da
updatesT 4 arvore 3 - -

Tabela 4.3: Valores dos parametros utilizados nos modelos: QbrSNN,

SNN-OGP e

AG.

A tabela 4.4 apresenta a média dos resultados de 40 ensaios dos

resultados de Si e cR para cada base benchmark utilizando uma SNN padréo,

um AG classico, o

QbrSNN e o SNN-OGP.

Resultados - Si e cR para o melhor individuo

SNN AG QbrSNN SNN-OGP
Base de dados = - - =

Si cR Si cR Si cR Si cR

Aggregation 0,80 0,78 0,82 0,80 0,87 0,97 0,87 0,88
Compound 0,76 0,74 0,80 0,75 0,90 0,88 0,92 0,81
Iris 0,82 0,92 0,86 0,92 0,88 0,82 0,88 0,87
Wine 0,45 0,53 0,77 0,55 0,98 0,76 0,97 0,71
Glass 0,51 0,56 0,75 0,88 0,92 0,92 0,97 0,82
Yeast 0,20 0,49 0,62 0,50 0,88 0,86 0,96 0,85
Breast 0,42 0,58 0,79 0,52 0,86 0,75 0,94 0,73
Thyroid 0,80 0,68 0,88 0,77 0,96 0,80 0,97 0,89
Média 0,60 0,66 0,79 0,71 0,91 0,85 0,94 0,82
Mediana 0,64 0,63 0,80 0,76 0,89 0,84 0,95 0,84
Tabela 4.4: Resultados obtidos para bases benchmark com Si como

funcao de avaliacédo e o cR para o melhor individuo.
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O SNN padrao apresentou um desempenho pior quando comparado com
os modelos neuro-evolutivos. O AG obteve o valor da Si 15% maior em média
guando comparado com a SNN padrdo, e os modelos QbrSNN e SNN-OGP
obtiveram o valor da Si aproximadamente 35% mais elevado que a SNN padréo
e 15% mais elevado que o AG classico. Isso confirma a vantagem do ajuste
automéatico dos parametros das SNN, uma vez que se torna dificil fazer esses
ajustes manualmente.

O teste de Wilcoxon (Deracll) foi aplicado para comparar as medidas da
Si entre as abordagens. Os modelos QbrSNN e SNN-OGP claramente
superaram as abordagens sem evolugdo em termos da mediana (valor-p <0,01).
Portanto, realizando selecdo de atributos e otimizacdo de pardmetros com
poucas avaliagbes pode-se melhorar muito a qualidade de agrupamento.

A comparacdo entre a Si e 0 cR, entre 0 QbrSNN e o SNN-OGP, ndo
apresentou uma diferenca significativa (p- valor > 0,05), sendo essa diferenca
muito pequena. Na tabela 4.4, é possivel ver que algumas bases de dados
obtiveram o melhor valor da Si no modelo QbrSNN enquanto que, em outras
bases, 0 SNN-OGP foi melhor. Nos modelos o melhor valor do cR nem sempre
coincidiu com a melhor Si.

No modelo QbrSNN os melhores resultados foram encontrados mais
rapidamente, apesar de ter exigido uma média de 40% a mais esforco
computacional do que SNN-OGP. Portanto, o usuario deve considerar este
trade-off ao aplicar QbrSNN para selecdo de atributos e otimizacdo de
parametros.

Estas semelhancas também sdo expressas nos valores dos parametros
otimos finais para cada base de dados, e do nimero final de atributos de entrada
selecionados para cada SNN (tabelas 4.5 e 4.6). Em média, 45% dos recursos
de entrada nao foram considerados para o agrupamento e, na maioria das bases
de dados, o numero de neurbnios de saida (grupos formados) obtidos foram
muito proximo do nimero de classe de cada base de dados.

E possivel visualizar na tabela 4.6 que o nimero de atributos utilizados
para a obtencdo do melhor resultado de agrupamento foi diferente em algumas
bases de dados. Um numero maior de atributos aumenta o tempo de
processamento da rede, ndo significando obter melhores resultados ou uma

maior precisao.
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Valores dos parametros (média aproximada)
Base de QbrSNN
dados nG A n T tmax b c ) B nout
Aggregation 9 19 10,1035 4 6 0,13 3 8 3 7
Compound 8 12 ]10,1200| 4 7 041 | 4 7 5 6
Iris 8 8 (10,8142 5 7 064 ] 4 12 5 3
Wine 9 9 (0,1247| 7 7 098] 5 8 5 3
Glass 8 9 10,1294 6 7 084 | 4 9 5 7
Yeast 8 10 [0,3990( 7 7 083] 5 8 4 8
Breast 9 10 [0,9902( 7 6 0,12 ] 5 12 5 2
Thyroid 8 12 [0,9839| 4 7 052 ] 4 12 5 2
Média 8 11 [0,4581| 6 7 056 | 4 10 | 4,63 -
Valores dos parametros (média aproximada)
Base de shoocy
dados nG A n T tmax b c ) B nout
Aggregation 8 20 10,8990| 7 7 0,10 | 4 6 5 7
Compound 8 8 [0,9207| 4 7 09| 5 5 5 6
Iris 8 20 [0,1004] 7 7 0,799 | 5 5 5 3
Wine 8 18 |[0,1006( 7 7 0,88 5 5 5 3
Glass 8 15 ]0,1137| 3 7 0,11 | 4 5 5 7
Yeast 8 20 [0,1585] 3 6 095 | 4 5 3 6
Breast 8 8 [0,1058| 3 7 0,799 | 5 6 6 2
Thyroid 8 8 [0,3720] 7 7 0,16 | 4 6 5 2
Média 8 15 ]0,3463| 5 7 059 | 5 5 [4,88 -
Tabela 4.5: Valores dos parametros (média).
NuUmero de atributos (média aproximada)
Base de dados d QbrSNN | SNN-OGP
Aggregation 2 2 2
Compound 2 2 2
Iris 4 3 3
Wine 13 8 7
Glass 4 4
Yeast 4 6
Breast 10 6 8
Thyroid 5 3 4

Tabela 4.6: Numero de atributos selecionados (média).

E possivel visualizar na tabela 4.6 que o nimero de atributos utilizados

para a obtencéo do melhor resultado de agrupamento foi diferente em algumas

bases de dados. Um numero maior de atributos aumenta o tempo de
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processamento da rede e nao significa que a rede apresente melhores
resultados ou uma maior precisao.

A base de dados Yeast apresentou um namero de grupos (nout) diferentes
das classes fornecidas pela base, para ambos os modelos. No modelo QbrSNN
das 10 classes disponiveis 8 grupos foram formados, de forma que, as classes
de “proteina da membrana” formaram um unico grupo e a classe de “reticulo
endoplasmatico” ndo formou grupo. No modelo SNN-OGP 6 grupos foram
formados, sendo que as classes de “proteina da membrana” formaram um dnico
grupo, a classe de “reticulo endoplasmatico” ndo formou grupo e a classe
“peroxisomal” também néo influenciou a formagao dos grupos.

O préximo capitulo apresentarda um estudo de caso com bases de dados

composta por parametros extraidos do sinal de voz.
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5
Bases com sinais de voz

Durante a dissertacdo de Mestrado do autor desta Tese de Doutorado, um
extenso estudo sobre caracteristicas de envelhecimento vocal foi discutido, e
como o0s parametros extraidos dos sinais de voz poderiam contribuir com a
identificagdo de vozes envelhecidas.

A voz é uma ferramenta necesséria para a comunicacdo do ser humano,
e sua producdo ocorre pelo trabalho em conjunto dos sistemas respiratorio,
digestivo, nervoso, além de cartilagens, musculos, ligamentos e 0ssos. Sao 3 0s
subsistemas que atuam sucessivamente na producdo da fala: o respiratorio,
responsavel pelo fluxo de ar gerado; o laringeal, que é a parte do sistema onde
se encontra a glote (espago entre as cordas vocais) e o supralaringeal, que atua
como um filtro modificando o espectro da voz para cada individuo (Titze94).

Devido a contracdo e expansdo dos pulmdes, um fluxo de ar é gerado
criando uma diferenca de pressao entre o ar dos pulmdes e a pressdo do ar na
boca, provocando um escoamento de ar. Ao passar pelas cordas vocais, esse
escoamento transforma-se em uma série de pulsos de ar, formando o sinal glotal
em um sinal quase periédico, de baixa intensidade, cuja frequéncia fundamental
é denominada “frequéncia fundamental da voz”.

Os pulsos de ar formados na glote sofrem influéncia do sistema de
ressonéncia formado pelos tratos vocal e nasal, que funcionam como um filtro,
gerando frequéncias de ressonancia chamadas de formantes. Os formantes tém
um papel importante na inteligibilidade da fala. Os diferentes sons emitidos s6
sdo possiveis devido a essa filtragem.

Os formantes s@o os efeitos ressonantes no trato vocal relacionado a
amplificagdo da energia do som no subsistema supralaringeo. Estédo
relacionados a anatomia especifica do aparelho fonador de cada individuo, tendo

um papel importante na inteligibilidade da fala (Titze94) (figura 5.1).
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Figura 5.1: Aparelho Fonador. Fonte (Silval0).

s

Um dos principais objetivos desta tese € analisar o problema de
envelhecimento de voz utilizando os parametros extraidos dos sinais de voz,
com os modelos de agrupamento discutidos. Assim, os modelos propostos foram
empregados na caracterizacdo do envelhecimento da voz. Esse tipo de
aplicacdo se apresenta como um trabalho inédito devido a dificuldade de
identificacdo do envelhecimento vocal (Santos05).

Uma das principais formas de se caracterizar o sinal de voz é através de
medicdes acusticas, devido estas permitirem revelar importantes caracteristicas
fisiolbégicas através de variacGes de seus valores. A partir dai, os parametros
obtidos através do sinal de voz podem ser usados pela SNN para agrupar vozes
envelhecidas.

O envelhecimento é um processo fisiolégico, continuo e irreversivel, e
grandes transformacdes fisicas ocorrem nas pessoas idosas, mas essas
transformacfes ndo se devem somente pela idade cronoldgica. As condi¢des
fisicas e sociais que se apresentam os individuos, também sao fatores
fundamentais para a detecc¢do do envelhecimento vocal.

Estudos sobre caracteristicas de envelhecimento vocal foram utilizados em
diversos trabalhos, e a utilizacdo desses parédmetros, que sdo utilizados para
identificar patologias diversas, mostraram-se bons discriminantes para tarefas de
classificacéo.

Para cada registro de voz, os parametros foram extraidos diretamente do
sinal de voz e do correspondente sinal glotal, através de filtragem inversa,
usando os softwares Praat e Aparat (Praat08; Aparat05). Os seguintes
parametros foram obtidos: FO (frequéncia fundamental), Jitter, Shimmer, HNR,
Ko, Ka, pp, NAQ, AQ, CIQ, 0Q1, 0Q2, 0OQa, QoQ, SQ1, SQ2, DH12 e HRF. Os
parametros podem ser divididos em 3 grupos: parametros no dominio do tempo,
no dominio da frequéncia e o0s que representam variacdes da frequéncia

fundamental (Pulaka05).
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A seguir uma breve descricdo dos parametros extraidos do sinal de voz e

do sinal glotal.

5.1
Parametros extraidos dos sinais de voz

Através de algumas medidas acusticas da voz, informagfes sobre a saude
vocal podem ser obtidas, distinguindo aquelas que ocorrem naturalmente com a
idade daquelas associadas a algum tipo de patologia. Diversas perturbacoes
ocorrem na producdo da voz, baseadas na frequéncia fundamental, amplitude e
na forma do sinal. Muitas vezes, por serem pequenos distlrbios ou mudancas
temporais ndo alteram o padréo de forma visual e nem definitivo do sinal.

Esta secdo tem como objetivo detalhar os parametros mais utilizados,
extraidos do sinal de voz utilizando o software Praat para a extragdo desses
parametros.

O Praat (Praat08) € um software livre, que permite aplicagdo em
diferentes plataformas, utilizado para analise do sinal de voz desenvolvido por
Paul Boerma e David Weenink — Institute of Phonetic Sciences — Amsterda. Seu
foco principal é andlise sonora através de parametros como frequéncia,
comprimento de onda, decibéis, entre outros. As andlises sao feitas ao longo da
forma de onda captada por um microfone. O programa Praat sera detalhado no
Apéndice A.

As medidas acusticas tém sido utilizadas na tentativa de mostrar a
evolucdo do mecanismo vocal ao longo da vida. Entre as mais conhecidas pode-
se citar: Frequéncia Fundamental (FO), Jitter, Shimmer e HNR (Harmonic-to-
Noise Ratio).

e Frequéncia Fundamental (F0): é a frequéncia de abertura e
fechamento da glote. A FO tem uma relagéo direta com a massa,
elasticidade e comprimento das pregas vocais. Por meio da analise
da FO, podemos determinar a idade e sexo do locutor.

e Jitter: € uma variacdo ou perturbacdo na frequéncia dos pulsos
gerados pelas cordas vocais. Ocorrendo uma assimetria na
abertura e fechamento da glote, gera-se uma variagdo na
frequéncia fundamental.

e Shimmer: é uma variagcdo ou perturbacdo na amplitude dos pulsos

gerados pelas cordas vocais,
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¢ HNR: é & medida que quantifica a presenca de ruido no sinal glotal,

determinando a qualidade da voz.

Esses parametros vao constituir a base de dados de voz. A seguir sera
detalhada a forma de extracdo de parametros da voz utilizando o software
Aparat. Este software extrai o sinal gerado na glote, utilizando os sinais captados

por um microfone, cancelando todas as influéncias ocorridas no trato vocal.

5.2
Parametros extraidos do sinal glotal

Varias técnicas foram desenvolvidas para obter informac¢des sobre a
formacdo e a modelagem do sinal glotal (Henrich02; Henrich03; Henrich04).
Dentre elas, a técnica da filtragem inversa, a partir do sinal de voz, cancela os
efeitos dos formantes na voz sendo possivel obter o sinal produzido pela glote.

O Aparat pode ser definido como um conjunto de ferramentas e interface
gréafica utilizada para andlise de sinais de voz. Esse software foi desenvolvido na
Universidade de Tecnologia de Helsinki (Aparat05). O programa Aparat sera
detalhado no Apéndice A.

A partir do sinal glotal, alguns parametros podem ser extraidos conforme
mostrado na figura 5.2. Eles serdo discutidos a seguir.

Os parametros extraidos do sinal glotal sédo apresentados a seguir com
uma breve introdugédo, conforme ilustrado na figura 5.2 (PulakaO5; Juliano08).

e Ko (fase de fechamento da glote): € a duragdo da fase de
fechamento da glote. Tal duracdo € indicada na figura 5.2(b)
corresponde ao intervalo de tempo que as cordas vocais levam da
fase totalmente aberta até a fase de fechamento.

e Ka (fase de abertura): é a duracao da fase de abertura da glote.
Tal duracgdo é indicada na figura 5.2(b). Identifica o tempo em que
as cordas vocais levam da fase totalmente fechada até a fase de
abertura.

e pp (distancia entre os instantes de maxima abertura glotal):
esse parametro é definido como a distancia entre os valores

maximos de pico do sinal glotal (Pulaka05).
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Figura 5.2: (a) Parametros do sinal glotal; (b) Sinal glotal. Fonte
(Silval10).

0OQ (quociente de abertura): é a razao entre o tempo total de
abertura da glote e o tempo de um ciclo do sinal glotal. E
inversamente proporcional a intensidade da voz, de forma que,
guanto menor é o seu valor, maior sera a intensidade da voz
(Pulaka05).

CIQ (quociente de fechamento): é a razdo entre a fase de
fechamento (Ko) e o tempo total de um ciclo do sinal glotal. E
inversamente proporcional a intensidade da voz, de forma que,
quanto menor é seu valor, maior sera a intensidade da voz
(Pulaka05).

SQ (quociente de velocidade): é definido como a razdo entre a
duracédo da fase de abertura e a fase de fechamento do sinal glotal
(Pulaka05).
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e AQ (quociente de amplitude): é a razdo entre a amplitude do sinal
glotal (méxima abertura) e o valor minimo do sinal glotal. Esta
relacionada com a fonacgé&o do locutor (Juliano08).

¢ Qo0Q (quociente de abertura durante o pulso glotal): é a relagcédo
entre o tempo da abertura do sinal glotal no exato momento da
oscilacdo e o tempo de fechamento. Alguns trabalhos utilizam esse
parametro para determinar emocdes (Juliano08).

e OQa (quociente de abertura definido pelo modelo Liljencrants-
Fant): é calculada utilizando o modelo Liljecrants-Fant para
filtragem inversa.

e NAQ (quociente de amplitude normalizada): é calculada pela
razdo entre o quociente de amplitude (AQ) e o tempo total da
duracéo de um pulso glotal (Juliano08).

e DH12 (diferenca entre harménicos): € a diferenca entre os
valores do primeiro e segundo harmonicos do sinal glotal (Titze94).
Este parametro tem sido utilizado para medir a qualidade vocal.

e HRF (Fator de relagdo harmdnica): expressa o fator de riqueza
harménica do sinal. Relaciona o primeiro harménico com o
somatério da energia dos harmoénicos restantes. Também é

utilizado para medir a qualidade vocal.

Os parametros foram separados de acordo com o0 grupo ao qual
pertencem. O OQ foi dividido em OQ1 e OQ2 e sao calculados pelas primeira e
segunda abertura do fluxo glotal. OQ1 é calculado pelo fechamento do fluxo
glotal até o fechamento do préoximo fluxo glotal, e 0 OQ2 é calculado pela
abertura até o fechamento do fluxo glotal. O parametro SQ, também foi dividido
em dois, sendo responsavel pela assimetria da glote durante a fonagéo. A figura
5.3 lustra o processo feito para extrair os parametros e analisar o

envelhecimento de voz:

- QbrSNN
® FEeE] S ]
! Grupo de Vozes
)I) 0 [: g : |:> Envelhecidas
\ 1 : SNN-OGP
\_l_) ‘ & 2

Figura 5.3: Processo para caracterizagdo de uma voz envelhecida.
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5.3
SNN evoluida aplicada nas bases de vozes para identificacdo de
envelhecimento

As bases de vozes foram compostas por vozes gravadas de oradores do
sexo masculino e feminino, em boas condi¢cdes de saude de diferentes idades.
Alguns locutores tém algum grau de parentesco, e foram adquiridos da seguinte
forma: um grupo de moradores de casas de repouso, um grupo da casa Retiro
dos Artistas, um grupo de voluntarios gravados em suas proprias residéncias e
um grupo de locutores gravados no consultério da fonoaudiéloga Dra. Simone
Aiex.

Os grupos foram divididos por idade cronoldgica, nomeados: jovens
(classe 1), adultos (classe 2) e idosos (classe 3). Cada base de voz é composta
de 3 grupos com 60 registros da vogal sustentada /e/ para o portugués falado na
cidade do Rio de Janeiro, com 18 atributos. Cada grupo foi composto da
seguinte forma: 15 a 30 anos (jovens — classe 1), 31 a 60 (adultos — classe 2) e
61 a 100 anos (idosos — classe 3). As classes serdo utilizadas para calcular a
qualidade da formag&o dos grupos.

Como funcéo de avaliacao utilizada foi o método da Silhueta (Si). A Si foi
maximizada no processo de evolu¢do dos modelos e, com o melhor individuo da
populagéo, calculou-se o cR para avaliar a formagédo dos grupos para as bases
de voz.

De forma idéntica a utilizada para as bases benchmark, os resultados da
base de voz foram comparados com uma SNN padrdo, onde os parametros e
atributos das bases ndo foram otimizados, com o algoritmo k-means
(Kanungo02). Posteriormente, os resultados da SNN padréo foram comparados
com um AG classico e os modelos propostos, QbrSNN e SNN-OGP. Os modelos
hibridos foram evoluidos com um total de 3000 avalia¢des treinando uma SNN
padrdo para o agrupamento, com 40 ensaios independentes para cada modelo.
Os valores dos parametros de cada algoritmo evolutivo foram 0os mesmos ja
apresentados na tabela 4.3.

Os resultados da Si, como funcédo de avaliacdo, e o célculo do cR para o
melhor individuo, para o K-means e SNN padréo referentes as bases de voz, sdo

mostrados na tabela 5.1 com destaque (cinza) para os melhores resultados.
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Resultados - Si e o cR para o melhor individuo — 3000 avaliagbes
K-means SNN padrao

Base de dados Si cR Si cR

Masculino 0,71 0,65 0,75 0,55

Feminino 0,69 0,67 0,72 0,69

Tabela 5.1: Resultados obtidos para as bases de voz — K-means e
SNN padréo.

Para a configuracdo dos modelos hibridos, os mesmos parametros da
SNN definem a parte real do cromossomo com 10 genes (nG, 4, 1, z tmax, b, c,
g, A€ Nou), € 0 tamanho da parte binaria do cromossomo contém 18 genes,

referente ao total de atributos extraidos do sinal de voz. Assim, o0 cromossomo

utilizado na analise do envelhecimento de voz é apresentado na figura 5.4:

Parametros da parte real do cromossomo

Lng | A& | n | T |tmax | & | ¢ | & | £ | nout |

Parametros da parte binaria do cromossomo

| Fo | litter |Shimmr] HNR | kKo | Ka | pp | 001 | 0OG2 | -

| cia | sa1 | so2 | aa | GeQ | odmm | waQ | DH1Z | HRF |

Figura 5.4: Cromossomo com a descricdo dos parametros para a
SNN.

Os resultados das bases de voz, com uma SNN padrdo sem atributos e
parametros otimizados e os modelos hibridos, sao apresentados na tabela 5.2. A
Si foi maximizada no processo de evolucdo dos modelos e, com o melhor

individuo da populacéo, calculou-se cR para avaliar a formacé&o dos grupos.

Resultados - Si e o cR para o melhor individuo — 3000 avaliagfes
SNN padréo AG QbrSNN SNN-OGP
Base de dados Si cR Si cR Si cR Si cR
Masculino 0,75 055 | 0,89 | 0,75 [ 0,96 0,92 | 0,93 | 0,89
Feminino 0,72 0,69 0,80 | 0,55 [ 0,92 0,90 | 0,91 | 0,88

Tabela 5.2: Resultados obtidos para as bases de voz para o0s

modelos hibridos.
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Os modelos neuro-evolucionarios obtiveram resultados do Si e do cR
aproximadamente 18% mais altos em termos de média em comparagdo com 0s
outros algoritmos. Os resultados QbrSNN, em termos de Si e cR, sdo melhores
gue os resultados do SNN-OGP com uma pequena diferenca.

Na figura 5.5 é apresentado as curvas de evolugdo dos modelos QbrSNN
e SNN-OGP, para 3000 avaliacdes:

Feminino - QbrSNN Feminino - OGP
1 T 1 T T
095 e
e e R
osp LT e -
Solugdo dtima ossk 7 Solugdo éima
085 - . /
= O08p 4
E: - =
2 e e e e e e e e e e e 2
/_/ 07 4
09t
065} E
06} E
055F
085 " s " " 0s . M L
0 10 40 0 20 30 40 50
Nomero de Geraghes MNimero de Geragles
Masouling - QbrSNN Masculino - OGP
0959 | . 0.958 /_/—_———" S
0955 e 0.956 / -
)_/_:,_—- . / Solugio dima
oos7t & u 0954/
{( Solugio dtima
= | - 0.952
’ 0956 /J g
2 0osst? £ 095
w
0954 4 0.948
09531 . 0.946
0952 - 0.944
0951 | - 0.942
095 L - - L 094 . - : -
0 10 20 30 40 50 0 10 20 30 40 50
Nimero de Geragles Nimero de Geragles

Figura 5.5: Curvas de evolucédo dos modelos para as bases de voz

Masculino e Feminino.

E possivel notar que o QbrSNN encontra a solugdo 6tima com um
nimero menor de geracdes. Assim, foram feitos testes dos modelos neuro-
evolucionarios com um numero menor de avaliacdes, acarretando um menor
custo operacional dos modelos, o que na pratica € um fator muito importante.

A tabela 5.3 mostra os valores para com 0sS seguintes valores de
evolucédo: 1.000, 2.000 e 3.000 avaliacbes com 40 ensaios independentes, com

destaques (cinza) para os melhores resultados encontrados para cada modelo:
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Resultados - Si e cR - 1000 avaliacdes

QbrSNN SNN-OGP

Base de dados Si cR Si cR
Masculino 0,85 | 0,75 | 0,81 | 0,73
Feminino 0,88 [ 0,69 | 0,73 | 0,61

Resultados - Si e cR - 2000 avaliacdes

QbrSNN SNN-OGP

Base de dados Si cR Si cR
Masculino 0,96 | 0,92 | 0,89 | 0,85
Feminino 0,91 | 0,90 | 0,78 | 0,78

Resultados - Si e cR - 3000 avaliacdes

QbrSNN SNN-OGP

Base de dados Si cR Si cR
Masculino 0,96 [ 0,92 | 0,91 | 0,89
Feminino 0,91 [ 0,90 | 0,82 | 0,88

86

Tabela 5.3: Resultados obtidos para as bases de voz para diferentes

valores de avaliagdes.

E possivel constatar na tabela 5.3 que o QbrSNN encontra o valor 6timo

com um numero menor de avaliagbes, corroborando com o esperado quando

utiizado um algoritmo com inspiragdo quéantica, enquanto que o SNN-OGP

alcancga o seu melhor resultado com um valor de 3000 avaliages.

A média dos valores finais dos paradmetros, para a parte real do

cromossomo, que configura a SNN, é ilustrada na tabela 5.4 para cada base de

dados:
Valores dos parametros (média aproximada)
Base de QbrSNN
dados nG A n T tmax b c ) B nout
Masculino 9 15 10,4698 5 7 0,30 5 6 7 3
Feminino 8 12 ]10,2131| 3 7 0,91 5 6 7 3
Valores dos pardmetros (média aproximada)
SEanil SNN-OGP
dados nG A n T tmax b C ) B nout
Masculino 8 20 [0,3580| 7 7 0,79 4 5 7 3
Feminino 8 15 ]0,7858| 4 7 0,10 5 7 7 3

Tabela 5.4: Valores dos parametros para SNN (média).
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Em média, os atributos de entrada selecionados para a formacdo dos
grupos foram aproximadamente: 14% para o grupo do sexo feminino e 26% para
0 grupo masculino. Em ambas as bases de dados, o numero de grupos de saida
foi concordante com o esperado para cada faixa etaria, 3 grupos para cada tipo
de locutor (Masculino e Feminino).

Os modelos, QbrSNN e SNN-OGP, obtiveram os mesmo resultados na
formacgao dos grupos. De acordo com as faixas de idade disponibilizada para as
classes (15 a 30 anos (jovens — classe 1), 31 a 60 (adultos — classe 2) e 61 a
100 anos (idosos — classe 3)), a base de dados Masculino agrupou corretamente
58 locutores e 2 incorretamente (2 locutores do grupo adulto agrupados no grupo
de idosos), e a base Feminino agrupou corretamente 58 locutores e 2
incorretamente (2 locutores do grupo adulto no grupo de idosos). Esses
resultados foram idénticos para os dois modelos propostos sendo que o QbrSNN
obteve esse resultado com um nimero menor de avaliagdes que o0 OGP-SNN.

A quantidade e os atributos, selecionados para a formagdo dos grupos
entre os modelos, foram diferentes. Todos os atributos, selecionados, pelos
modelos neuro-evolutivos, apresentam caracteristicas que podem se alterar com
0 avanco da idade.

Os atributos selecionados pelo QbrSNN para a base de dados do sexo
Feminino foram: Shimmer, NAQ e AQ. Estes atributos séo relacionados com a
amplitude da voz (Shimmer, NAQ e AQ). Na base de dados do sexo Masculino,
os atributos selecionados foram: FO, Jitter, Ko, SQ1 e SQ2. Estes atributos estdo
relacionados com a frequéncia vocal (F0), a perturbacdo na frequéncia do sinal
(Jitter), a fase de fechamento glotal (Ko) e o quociente de velocidade da glote.

Os atributos selecionados pelo SNN-OGP para a base de dados do sexo
Feminino foram: Shimmer e AQ. Estes atributos sdo relacionados com a
amplitude da voz (Shimmer, AQ), o que na fase idosa apresenta uma queda na
amplitude do sinal vocal. Para a base de dados do sexo Masculino foram
selecionados: FO, Jitter, Ko e CIQ. Estes atributos estdo relacionados com a
frequéncia vocal (FO), perturbacdo na frequéncia do sinal (Jitter), e o0s
parametros que estdo relacionados com a fase de fechamento da glote (Ko e
ClQ).

Para a base do sexo Feminino os valores dos atributos de amplitude da
vOz apresentaram uma queda no grupo de idosos. Este resultado concorda com
grande parte da literatura que aponta a tendéncia desse tipo de alteracdo na
fase idosa (Silval0, Santos05).
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Na base do sexo Masculino os parametros FO, Jitter estédo relacionados
com a qualidade vocal e condigao fisica das cordas vocais, que, com 0 avango
da idade, ocorre um relaxamento das cordas vocais podendo ser esse 0 motivo
desses parametros terem sido escolhidos (Santos05). Os parametros
relacionados com a fase de fechamento da glote, Ko e CIQ, apresentaram um
crescimento na fase idosa, enquanto que SQ1 e SQ2 apresentaram uma queda.
O valor baixo do parametro SQ concorda com a literatura, devido ao fato deste
ser inversamente proporcional ao Ko, que apresenta um aumento na fase idosa.
O CIQ é diretamente proporcional ao parametro Ko.

Alguns atributos selecionados para ambos os modelos, QbrSNN e SNN-
OGP foram: base de dados Feminino: Shimmer e AQ; para a base Masculino:
FO, Jitter e Ko.

A figura 5.7 mostra o cromossomo final com os parametros escolhidos e

atributos mais relevantes para o modelo QbrSNN:

Parametros da parte real do cromossomo Masculino

[ 9 T 15 Jossss | s | 7 JT o] s [ s [ 7 [ 35 |

Pardmetros mais relevantes da parte binaria do cromossomo para a base de voz Masculino

F0 Jitter Shimmer HNR pp Ko DH12 HRF PSP
L2 | 7+ | o [ o | o [ 1 | o | o [ o |

NAQ _AQ ClQ _0Q1 __0Q2 _Oga _Qog _ SQ1 _ sQ2
Lo [ o | o | o | o | o | o | 7 [ 7 |

Pardmetros da parte real do cromossomo Feminino

[ T 12 Joausn [ 3 T 7 Toax [ 5 [ & [ 7 T s

Parametros mais relevantes da parte binaria do cromossomo para a base de voz Feminino

FO__ Jitter _Shimmer HNR __ pp KO DHi2 __HRF PSP
Lo [ o J ¢« | o | o | o |J o | o | o |
NAQ  AQ Cle__0Qi _0Q2 Oga _ Qog _ SQi __ SQ2
L+ | 1 | o | o J o | o | o | o | o |

Figura 5.6: Resultado do cromossomo final utilizando o QbrSNN.

A figura 5.8 mostra o cromossomo final com os parametros escolhidos e

atributos mais relevantes para o modelo SNN-OGP:
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Parédmetros da parte real do cromossomo Masculino

| o7 T 4 T 5 T 7 T s 1]

| 8 | 20 Jossso | 7 | 7

Parédmetros mais relevantes da parte binaria do cromossomo para a base de voz Masculino

FO Jitter Shimmer _HNR pp KO0 DH12 HRF PSP

1 1 0o [ o [ o T 1 T o T o T o 1]
NAQ AQ cia 0Q1 __0Q2 _Oga __Qog SOt s02
Co T 0o T4 T o T o I o T o I o I o 1

Parédmetros da parte real do cromossomo Feminino
[o T 5 T 7 1 7 1 5]

Parametros mais relevantes da parte binaria do cromossomo para a base de voz Feminino

| 8 | 15 Jomss | & | 7

Fo Jitter _Shimmer HNR pp Ko DH12 HRF PSP
o T o T4 T o T o [T o [T o [T o J o

NAQ AQ ciQ oQ1 0Q2 Oga Qog So1 S

Q2

o T 1 1T o T o T o JT o I o T o

0

Figura 5.7: Resultado do cromossomo final utilizando o SNN-OGP.

Foram feitas andalises dos atributos selecionados pelos modelos, para

confirmar o motivo destes locutores terem sido agrupados diferentemente da sua

idade cronolégica. As tabelas 5.4 e 5.5 mostram os intervalos dos atributos, das

bases de dados Feminino e Masculino, selecionados para os modelos QbrSNN e

SNN-OGP, respectivamente:

Intervalos dos atributos relevantes para o agrupamento Feminino - Min e Max
Shimmer NAQ AQ
Jovens 3,02 -4,40 0,01 - 0,05 0,41 -0,70
Adultos 1,10 - 2,85 0,06 - 0,09 0,22 -0,39
Idosos 8,78 - 10,52 0,10-0,29 0,93 -1,40

Tabela 5.5:; Intervalos dos atributos na base Feminina.

Intervalos dos atributos relevantes para o agrupamento Masculino - Min e Max
FO Jitter Ko clQ sQl SQ2
Jovens 100- 120 0,23-0,40 17 -28 0,04-0,10 | 3,50-4,68 | 3,35-4,92
Adultos 125 - 140 0,43-0,50 30-49 0,12-0,18 | 2,26-3,0 | 2,51-2,88
Idosos 120- 137 0,47 -0,94 50 - 107 0,20-0,70 | 0,52-2,0 | 0,55-1,78

Tabela 5.6: Intervalos dos atributos na base Masculina.

As figuras, 5.9 e 5.10 apresentam as variacdes dos parametros entre as

classes (jovens, adultos, idosos) com as médias dos parametros para as bases

de vozes: masculino e feminino:
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W Média
FO Jitter
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1 W 1285 0,60
1 1325 l 1
120 W 132 J T
E T ] W 047
1 mmo 0,40 - T 1
100 — Wo032
80+ 0,20 4
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Locutores Masculinos Locutores Masculinos
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] T 1 W 045
0,40
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i I 0,04
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Figura 5.8: Variagdes dos parémetros referentes a base do sexo

Masculino.
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Figura 5.9: Variacbes dos parametros referentes a base do sexo

Feminino.

A seguir serdo apresentados, nas tabelas 5.6 e 5.7, as idades cronolégicas

dos locutores e as médias dos valores dos atributos que foram selecionados:

Feminino
Idade Shimmer NAQ AQ
Locutor 1 45 anos 9,98 0,18 1,10
Locutor 2 50 anos 8,22 0,18 1,12
Locutor 3 58 anos 9,09 0,22 1,23

Tabela 5.7: Valores dos parametros dos locutores na base de dado

Feminino.
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Masculino
Idade FO Jitter Ko clQ SQ1 SQ2
Locutor 1 51 anos 121 0,58 51 0,68 0,55 0,85
Locutor 2 56 anos 130 0,71 53 0,51 0,96 1,77

Tabela 5.8: Valores dos parametros dos locutores na base de dado

Masculino.

Os valores estdo dentro dos intervalos discutidos na literatura, como

representativos das idades dos locutores.
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6
Conclusdes e Trabalhos Futuros

Foram propostos dois modelos neuro-evolucionarios denominados:
Quantum-Inspired Evolution of Spiking Neural Networks with Binary-Real
representation (QbrSNN) e Spiking Neural Network Optimization by Genetic
Programming (SNN-OGP), para agrupamento de vozes envelhecidas utilizando
redes neurais Spiking. Esses modelos baseiam-se em dois modelos de
algoritmos evolutivos: um algoritmo evolutivo com inspiracdo quantica com
representacdo mista (Binaria-Real) muito utilizado em problemas de otimizagédo
combinatoria, e outro algoritmo de Otimizag&o por Programacdo Genética onde
um individuo é representado como um complexo de estruturas em arvores, com
base em principios de programacdo genética. Os modelos propostos também
foram comparados com uma abordagem classica de Algoritmo Genético (AG) na
evolugdo da SNN, com a finalidade de comparar o desempenho dos modelos
hibridos.

Nesta tese, também foram estudados os fundamentos sobre o
funcionamento das SNNs buscando o melhor ajuste dos parametros da rede, e
selecionando os atributos de entrada que sdo relevantes para obter bons
resultados.

Os testes utilizando bases benchmark foram fundamentais para o
entendimento do funcionamento das redes utilizando neurdnios spiking. Os
resultados dos modelos hibridos para essas bases, que se apresentam como
bases estéticas, demonstraram que o0s modelos sdo viaveis, superando
significativamente uma SNN padrdo sem evolugdo. Ao comparar as duas
abordagens, QbrSNN rendeu um agrupamento ligeiramente de maior qualidade
em algumas bases de dados, enquanto que o SNN-OGP foi melhor na maioria
dos casos com um esforco computacional, em média, 40% maior. O usuario
deve considerar este trade-off ao aplicar QbrSNN para selecdo de atributos e
otimizacdo de parametros.

Com relagéo a selecado de atributos relevantes, os algoritmos encontraram
um numero diferente de atributos para a maioria das bases, o que determina um

melhor rendimento dos modelos.
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Para avaliar a capacidade dos modelos, foi utilizado um problema com
grande dimensionalidade. Estudos utilizando caracteristicas da voz foram
utiizados em diversos trabalhos, sendo interessante demonstrar como o0s
parametros extraidos dos sinais de voz podem contribuir com a identificacdo de
vozes envelhecidas. As utilizagcbes desses parametros, que séo utilizados para
identificar patologias diversas, mostraram-se adequados para a formacédo dos
grupos.

Para as bases de voz, foram utilizadas duas abordagens sem evolucéo e
comparadas entre si, sendo uma classica de agrupamento (K-means) e uma
SNN padrdo sem evolugdo. Nessas abordagens é necessario estabelecer
previamente a quantidade de grupos desejados, ndo sendo possivel a
adaptacdo estrutural da rede e nem a selecao de atributos.

Os resultados obtidos pelos modelos hibridos mostraram que os modelos
propostos sdo adequados e superam outros modelos de agrupamento. A
selecdo de atributos foi tal que, as vozes foram corretamente agrupadas com
uma elevada taxa de classificagdo, utilizando um valor menor de atributos.

Os atributos mais significantes na identificagdo de vozes envelhecidas para
0 sexo masculino nos modelos hibridos foram: FO, Jitter, Ko, SQ1, SQ2 e CIQ.
Esses parametros estdo relacionados com a qualidade e intensidade da voz.

Uma analise de FO pode contribuir para a identificacdo da idade, sexo e
faixa etéria do locutor (Silval0). A justificativa do aumento da FO na fase idosa
se deve a mudancas anatdémicas e fisioloégicas da laringe, e irregularidades na
vibrag&o das cordas vocais, ambos decorrentes do processo de envelhecimento.

O Jitter esta relacionado ao aspecto perceptual de aspereza na voz que,
no caso de vozes envelhecidas, é um atributo significativo. O resultado concorda
com a literatura em relacdo ao fato que, locutores na fase idosa apresentam
valores elevados de Jitter quando comparados com as outras faixas etarias
(Santos05).

O atributo Ko cresce significativamente na fase idosa, o que confirma a
escolha dos outros parametros (CIQ, SQ1 e SQ2) como atributos relevantes. O
CIQ é diretamente proporcional ao valor de Ko (ClIQ=Ko/T) onde T é o periodo
do sinal glotal, e 0 SQ é inversamente proporcional ao valor de Ko (SQ=Ka/Ko)
(Silval0).

Os atributos mais significantes na identificagdo de vozes envelhecidas para
0 sexo feminino nos modelos hibridos foram: Shimmer, NAQ e AQ. Shimmer
esta relacionado ao aspecto perceptual de rouquiddo. O alto valor do shimmer

encontrados na fase idosa € discordante com os achados em Santos (Santos05),
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gque obteve um valor menor na fase idosa. As mudancas que ocorrem na laringe
contribuem para a instabilidade da vibragdo das cordas vocais, devido a
ossificacdo das cartilagens e a degeneracdo do musculo vocal, podendo causar
0 aumento da aspereza e rouquiddo na voz dos locutores idosos. Por esse
motivo, altos valores de Shimmer séo justificados.

AQ e NAQ tém correlacdo com mudancas de intensidade da voz, e
apresentaram um aumento na fase idosa. Com a idade, o sinal de voz apresenta
um aumento de ruido na amplitude (Shimmer) do sinal (Silval10).

O QbrSNN comprovou uma maior velocidade de convergéncia quando
comparado com o OGP-SNN em relacdo ao niumero de avaliacdes, e obteve o
melhor resultado de agrupamento para as duas bases de dados de voz. Um
menor nimero de avaliacdes se deve ao fato de, no caso do QbrSNN, cada
individuo da populacdo quéantica representa regides promissoras do espago de
busca, ao invés de um mapeamento pontual, o que acelera a sua convergéncia.

No que diz respeito a preciséo, o potencial dos modelos com a otimizacao
automatica de parametros e sele¢do de atributos mostraram ser consistentes,
produzindo bons resultados com menos atributos de entrada. Estas abordagens
se mostraram extremamente Util para a analise e modelagem de dados

complexos.

6.1
Trabalhos Futuros

Estudar a possibilidade de implementar este trabalho como um aplicativo
para a deteccdo de problemas de envelhecimento vocal, sendo possivel captar
um sinal de voz para avaliar a idade vocal do orador.

Sobre especificamente os parametros extraidos do sinal vocal, testar
outros métodos de extracdo de parametros, adicionando a identificagdo de sexo
dos locutores na formag&o dos grupos, com todas as vogais sustentadas e
concatenadas.

Fazer uma andlise de sensibilidade dos pardmetros que configuram a
SNN, de forma a detectar quais pardmetros sdo relevantes para serem
otimizados. Um grande numero de parametros otimizados obtém um custo
operacional maior.

Acredito como trabalho interessante, analisar os resultados variando os
valores dos parametros dos algoritmos evolutivos. Os parametros foram usados

igualmente para todas as bases de dados, sendo: o AG classico valores default,
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e 0 AEIQ-BR e OGP valores com base nas recomendac¢des de (Pinho09) e
(Koshiyamal3) respectivamente. E possivel que se tenha valores diferentes de
configuracgao dos algoritmos para diferentes bases de dados.

Outra sugestao é utilizar esse tipo de redes para aprendizado online, onde
a tarefa que se deseja aprender é ndo estacionéria, ou seja, os dados de entrada
ndo sdo estaticos, e podem variar ao logo do tempo. Segundo Cruz (Cruz07),
usar algoritmos evolutivos para aprendizado online é usar as melhores solugées,
encontradas até o momento anterior a mudanga de configuracéo do problema,
para alimentar a populagéo inicial que serd usada durante o aprendizado da
nova configuracdo do problema. Classificadores treinados com dados passados
podem se tornar obsoletos, necessitando um ajuste nos parametros dos modelos
tomando como base amostras passadas e novas.

SNNs apresentam-se capazes de fornecer novas solugbes computacionais
para o processamento eficiente para aspectos temporais de dados.
Caracteristicas temporais sédo presentes em quase todos os dados do mundo
real e processamento humano ou animal. Pode-se também incluir nos préximos

passos trabalhos direcionados para:

e Percepcao visual de objetos em movimento.
e Percepcao auditiva de fonemas e silabas.

e Percepcéo olfativa de odores.

Na percepcado visual de objetos em movimento, os modelos podem ser
modificados para classificacdo de padrdes de imagem, de forma a executar

diferentes a¢des dependendo da imagem capturada.
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8
Apéndice A

Modelo Izhikevich

O modelo apresentado por lzhikevich reproduz de forma simples o
comportamento de neurbnios corticais, utilizando a plausibilidade biol6gica do
modelo Hodgkin-Huxley, mas de facil implementacao (lzhikevich04). Os modelos
a seguir utilizam um simples pulso DC como estimulo de entrada, e as respostas

dos neurbnios podem ser visualizados na figura 2.6.

o Tonic Spiking: o neurbnio dispara um trem de pulsos enguanto
ocorrer o0 pulso na entrada.

o Phasic Spiking: o neurbnio dispara somente no momento do
pulso.

o Tonic Bursting: o neurdnio dispara uma rajada de pulsos durante
0 pulso na entrada.

o Phasic Bursting: o neurdnio dispara somente uma rajada de
pulsos durante o pulso na entrada.

o Mixed Model: o neurbnio dispara somente uma rajada de pulsos
e depois um trem de pulsos durante o pulso na entrada.

o Spike Frequency Adaptation: o neurdnio dispara um trem de
pulsos com uma diminuicdo na frequéncia dos pulsos de saida,
enquanto ocorrer o pulso na entrada.

o Class 1 Excitability: o neurbnio dispara um trem de pulsos cuja
frequéncia depende do valor do pulso de entrada.

o Class 2 Excitability:o neurénio dispara um trem de pulsos de
baixa frequéncia e quando o pulso de entrada aumenta, a
frequéncia dos pulsos de saida aumenta.

o Spike Latency:o neurbnio dispara com um atraso que depende
do valor do pulso de entrada.

o Subthreshold Oscillations:o neurdnio apresenta potencial de

oscilacéo.
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Frequency Preference and Resonance:devido ao fenbmeno da
ressonancia, umneurdénio com potenciais oscilatérios pode
responder seletivamente as entradas com conteudo de frequéncia
semelhante a frequéncia das oscilagbes subliminares. Esses
neurdnios sdo chamados ressonadores

Integration and Coincidence Detection: o neurbnio sem o0s
potenciais oscilatérios atua como um integrador. Quanto maior a
frequéncia, maior a probabilidade dedisparo.

Rebound Spike: o neurbnio dispara um pés-inibitério quando ele
recebe o pulso e, em seguida, € libertada a partir de uma entrada
inibitoria.

Rebound Burst:o neurdnio dispara uma rajada de pulsos.
Threshold Variability: o neurdnio tem um limiar variavel que
depende de uma atividade anterior. SO dispara quando uma
entrada inibitéria é aplicada imediatamente antes do estimulo
excitatorio.

Bi-stability of Resting and Spiking States: o neurdnio
apresenta dois modos estaveis de operacdo. Os modos séo
ligados por um pulso excitatério ou inibitério.

Depolarizing After-Potentials:ap6s o disparo do pulso, o
potencial da membrana pode apresentar um potencial prolongado.
Accommodation: o neurbnio perde sua sensibilidade a um
estimulo forte, sendo habilitado a disparar com um aumento lento
(rampa) disparando com um estimulo fraco.

Inhibition-Induced Spiking: o neurbnio dispara quando ocorre
uma entrada inibitéria constante, disparando durante o pulso na
entrada.

Inhibition-Induced Bursting: idéntico ao caso anterior, o

neurénio dispara rajadas de pulsos a uma entrada constante.
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Figura 8.1: Modelo de neurdnios. Fonte (Izhikevich04).
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Programa Aparat

A plataforma principal de desenvolvimento € o Linux. A instalagdo em
ambiente Matlab® necessita do Matsig, que consiste em uma biblioteca de
processamento de sinais que tém que ser instalado separadamente. A partir da
versdo 0.3 o pacote de instalacao do Aparat ja contém o Mastig.

O Aparat pode ser executado fora do ambiente do Matlab®, bastando ter
uma pasta com todos os arquivos do pacote de instalacdo, e criar um
executavel.

Os diferentes parametros na base de tempo sdo demostrados

graficamente na janela de signal view, parametros na base de frequéncia e
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modelo LF. Os parametros de tempo e frequéncia serdo descritos de forma mais
detalhada nas sec¢des glottaltimeparams e glottalfreqparams. O LF-model simula
a forma de onde ideal dentro do espectro selecionado. Esta fungdo tem uma
demanda computacional grande e o tempo de execuc¢éo depende do computador
utilizado (Aparat 2005).

Spectrum view - Espectro do sinal

Esta janela mostra o espectro do sinal. E possivel escolher qual espectro
desja visualizar, e cada um é designado com uma curva e cor diferente.

Na figura 7.1 o espectro do locutor 1:

| Pressire o Woeel ract dtee | |Formants || Flows || Siottis ke

apf .._.__._...;.........._.._; ______________ :_______________: pressure

| i | — tracfilt

agl Yoo T P L. O formants
' ' H flow

1| m—gloftis filter |

20k, 436 8 @lnexr O Logartinic |

Figura 8.2: Espectro

Podemos ainda visualizar a curva linear ou logaritmica. As linhas finas:
verde e vermelha ilustram a pressao do sinal e o fluxo glotal, e as linhas grossas:
verde e vermelha o filtro do trato vocal e o filtro da glote.

Os picos do trato vocal também sdo mostrados como estimativas de
formantes. Aquisicdo de dados ou gravacdo dos sinais deve ser feitos
separadamente. Certos cuidados que se deve ter na captagao:

e E importante a utilizacdo de microfone omnidirecional, evitando os
microfones dindmicos e o0s microfones cardidides que tém
caracteristicas nao lineares de fase.

e Todos os filtros no pré-amplificador devem ser desligados.

¢ Verificar que o dispositivo de gravacdo tem uma grandeza linear e

resposta de frequéncia de fase ao longo da banda de voz.
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o Na&o utilizar gravadores de MP3 ou minidiscos para a captacao
das vozes. Se possivel gravar em camaras aneicocas ou
ambiente com pouca reverberacdo. Alta reverberacdo influencia
na qualidade do sinal.

e Calibrar os equipamentos antes da gravacéo.

o Mater as mesmas condi¢des durante o processo de gravacao.

Outra forma de visualizacdo é através de graficos denominados:
Plano-z, Fases do sinal e Trato vocal. A seguir as Erro! Fonte de
eferéncia ndo encontrada.7.2, 7.3 e 7.4:
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Figura 8.3: Plano z

O Plano-z visualiza os po6los do trato vocal e os filtros da glote. Caso hja
pélos no eixo horizontal, estes podem ser retirados através do menu da janela

principal (Aparat 2005).
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Figura 8.4: Diagrama de fase
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Figura 8.5: Trato vocal

O grafico do Trato vocal visualiza a se¢ao transversal do tubo do trato
vocal. Neste gréafico, obtém-se informacgfes para avaliar a qualidade da filtragem
inversa. Qualquer ressonancia no fluxo glotal € mostrada no plano de fase assim

com loops na trajetéria sdo mostrados a direita da figura.

laif.m

Utilizando o IAIF, extraimos diversos parametros relacionados a filtragem

inversa do sinal.

Glottalfregparams.m

Os parametros a base de frequéncias podem ser vistos em um arquivo.

A analise consta de multiplos pardmetros relacionados ao fluxo glotal.

Glottaltimeparams.m

Multiplos paréametros referentes a base do tempo sdo vistos neste

arquivo, e todos relacionados ao fluxo glotal.

Programa Praat

Ao iniciar o software 2 janelas principais sdo mostradas e informacoes

importantes séo visualizadas:
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e Objetos — encontram-se analises de sianis e sons. Todas as
funcbes de gravacédo, reproducdo, audicdo, desenho e edicéo
também se encontram nessa janela;

e Figura — encontram-se desenhos para edicdo e a adicdo de
textos. E o Unico lugar que permite a impressao dos gréficos.

Apos a escolha do tipo de audio a ser gravado, é necessério escolher a
taxa de amostragem e efetuar a gravacdo. O nivel do sinal gravado pode ser
ajustado e é acompanhado pelo medidor de nivel, evitando distor¢do na
gravacao.

O Praat oferece uma ferramenta muito flexivel para visualizar, reproduzir
e extrair informagdes de um arquivo de audio. A Figura 7.5 ilustra a janela do

programa.
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Figura 8.6: Programa Praat.
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