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SOM - Mapas Auto-Organizaveis de Kohonen

1 — Estrutura da Rede

Camada de Kohonen

Unidimensional
/u ©o ®© & o a/COMPETITWE LAYER
Wi w» We
INPUT LAYER
X
Unidimensional |
/u ©o ®© & o a/COMPETITWE LAYER
P neuronios em linha
X

Bidimensional

Arranjo de P x Q neuronios
COMPETITIVE LAYER
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Bidimensional Neurbnio

vencedor

Arranjo bidimensional de
neurdnios pos-sinapticos

Feixe de conexdes
sindpticas

Entrada

(b) Modelo de Kohonen

Fundamental: No treinamento de Kohonem existem dois espacos a considerar:

O espaco das entradas X

as entradas x e as sinapses w sao

Wil Wiz Wi/ Wse
definidas neste espaco

as distancias d neste espaco serdo d=|x — w|

|4

O espaco de competicao M, o mapa auto organizavel de Kohonen

As distancias m entre os neuronios sao definidas neste espaco

Neuronios N; e N; m=[i—j

COMPETITIVE LAYER

-0

-0

—o—
Camada de
nos de fonte

W
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1.1 - Distancias

Distancia entre entradas e/ou sinapses no espaco de entrada

A
w
d
Wii Wiz Wi6/ Ws6 X
X

w=1[2,2]
x=[3,1]

d(7,w)=+(3-2F +(1-2) =2
Distancia entre neuronios no espaco competitivo
Mapa unidimensional _

0,

m(N2,Ns) =2 -5|=3 '/u © © a = a/COMFETITWE LAYER

Mapa bi-dimensional

COMPETITIVE LAYER
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2 — Treinamento

COMPETITIVE LAYER

2.1 Treinamento de Kohonen - Objetivo

Objetivo: XX

Sinapses wi e wj proximas entre si

INPUT LAYER

(proximidade medida no espaco de entrada, d(|wi , w;) = |wi —w;| pequeno)

alimentam neuronios Ni e Nj proximos entre si

(proximidade medida no mapa de Kohonen, m(Ni, Nj) = |i — j| pequeno)
isto é:

Similaridade nas sinapses (os padroes levantados) corresponde a

Similaridade na posicao dos respectivos neuronios no mapa, e vice-versa.

2.2 - Treinamento de Kohonen - Fases

O treinamento de Kohonen passa por duas fases:

Fase de auto-organizacio ou ordenacio

- nesta fase inicial ocorre a ordenacio topologica dos vetores sinapse

- é a fase mais critica
- 0s neuronios treinam em conjunto com seus vizinhos imediatos
- leva usualmente cerca de 1000 passos de treinamento

- nesta fase manter .01<« <.l para permitir uma movimentac¢ao

(alteracao) eficiente das sinapses.
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Fase de Convergéncia

- nesta fase é feita a “sintonia fina” dos neuronios do mapa, os neuronios
adquirem os detalhes das estruturas das entradas
- pode ser longa, leva tipicamente 500 vezes o nimero de neuronios (?),
P passos para mapas unidimensionais ou 500 PQ passos para mapas
bidimensionais
-cada neuronio opera de nodo praticamente independente ou com uma

vizinhanca muito pequena. o;(n) <1 nesta fase

2.3 - Treinamento de Kohonen — Acoes

O Treinamento de Kohonen envolve trés tipos de acoes:

2.3.1 - Acao 1 - Competicao:

E apresentada uma entrada x e os neuronios competem entre si. E declarado
Neuronio vencedor
o neuronio N; cujo vetor sinapse w; ¢ 0 mais proximo de x , isto é

[ = a\‘Sng‘x—wj‘
]
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Ex: Camada unidimensional com 8 neuronios

entrada (e sinapses) unidimensionais

My
Nu| 1]2]3]4]s5 6]%\%8

T

wi|l 2| 5| 8[9]1 5.6 .2

¢ apresentada a entrada x=.65.

N7 é o vencedor porque

5= <[, | VT

note que a competicio ocorre na camada de entrada

(e nao na chamada camada competitiva !)

2.3.2 - Acao 2- Cooperacao

Durante a fase de auto-organizacao cada neuronio vencedor treina também seus
vizinhos proximos. Este processo ¢ que garante a “continuidade” do mapa, o
agrupamento de entradas similares alimentando neuronios vizinhos no mapa e a

transicao suave entre classes no mapa.

Para a aplicacio deste conceito é necessario definir uma “vizinhang¢a” para os

neuronios, e uma forma de varia-la no tempo.
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Vizinhanc¢a - Distincia na Camada Competitiva Uni e Bidimensional

Raio de Vizinhang¢a R (distancia entre neuronios, no mapa)

* Neurdnio vencedor

L B ¥ * * =% * % *
_—— T T~
/, o /’,—..\\
e 7 e \\ * * o % # S *
/ 7/
\ \
/ \ / \
s
/ \ * I* A *
1 \ \
»* ! I ! \
\ I * | ox * ] *
\ \
/ 1
E S \ / \ /
\ * \% ;? *
/
\ , \ ’
=5 \\ =¥ 7 . 4
~ i * *\ 4
NS -" N * * * * *
S ==
== ==
* * * * * * *

Funcao de Vizinhanc¢a h(m;)
Um neurdnio ativado afeta mais intensamente seus vizinhos mais proximos

na camada competitiva

m; = distancia do neuronio N; a0 neuronio vencedor

m; = 3
e
e ©° o a ° COMPETITIVE LAYER
Fun¢io de Vizinhanca / e /
N2
Gaussiana
2

m:
h(mi):exp(_ 12)

20 sy .
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Exemplos de h(m;) Gaussiana:

Mapa unidimensional, P = 100 .
€ o
VenCCdOI‘: N50 * u0 1‘0 2‘0 3:0 AIU sln c:a 7lu slu 9Iu 100
(]
1 T T T T
C) o= 20 E o5t /\
5 PR 15, AR
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
d) o=1

Mapa bidimensional, P =Q = 10
Vencedor: Nss5 ¥

o~3

Valor inicial e taxa de decaimento da largura da vizinhanca

No inicio do treinamento a vizinhanca deve cobrir praticamente toda a camada
competitiva, e a medida que o treinamento decorre deve ir diminuindo até que ao fim da
fase de auto-organizacdo deve estar reduzida a praticamente um neuronio (t, ¢ arbitrado
tal que o(1000) = 1). Podemos entdo utilizar:

2

m’ 5 n
h,(n,m;)=exp (— 2021(’1) m; =N, =N, eior o=o0(n)=o0,exp| ——

0.2 P para mapa unidimensional

max_dim_grade 1000
o, ~ 5 = =

0.2+/P*+Q° para mapa bidimensional

Formas tipicas de h para n pequenos estdo apresentados nos exemplos de fungdo de
vizinhang¢a gaussiana acima.
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E possivel simplificar a computacao recursiva utilizando aproximagdes pela série de
Taylor de primeira ordem

1 oy(n)
+) =1+ ————=
y(n+1) { ) on }y(n)
_max_dim_grade _ 0.2 P para mapa unidimensional o 1000
’ 5 0.2+/P*+Q° para mapa bidimensional " Ino,

c0)=0, e on+1)= (1 —L} o(n)
T

h

z(0) = exp(— 21 ) e z(n+l) ;[1 — +j z(n)

0, 7,0 (n)

2

e hy(m)=[zn]"

j vencedor

2.3.3 - Acao 3 — Aprendizado, alteracao do valor das sinapses.

Valores iniciais das sinapses

Como ndo sabemos como 0 mapa ira se organizar ¢ necessario que os valores iniciais
sejam pequenos e randomicos, para nao polarizar o processo em um minimo local. Se o
escalamento das varidveis de entrada foi feito conforme sera discutido na se¢ao de pré-
processamento, o valor rms do ruido em cada dimensao sera unitario. Neste caso €
razoavel iniciar as sinapses com valores randomicos na faixa (-1, +1).

Treinamento

Ao longo de todo o treinamento a rede aprende, isto €, tem suas sinapses modificadas em
direcdo a uma entrada. A velocidade do treinamento necessita variar, deve ser mais rapida
na fase de auto-organizagdo, que requer maiores mudancas, € mais lenta na de
convergéncia, para permitir que uma boa “sintonia fina”, i.e., o minimante da funcao
objetivo, seja alcangado com precisao.
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A atualizagdo seletiva de uma sinapse € feita movendo-a na dire¢ao da entrada
w,(n+)=w;(n)+a {x — wj(n)}

Valor inicial e taxa de decaimento do passo

Durante o treinamento o passo o deve iniciar no entorno de 0,1 decair aproximadamente
10 vezes em 1000 passos de treinamento (na fase de auto-organizagdo do mapa, os

primeiros 1000 passos aproximadamente, .1=>a >.01, o que implica em 1, ~ 500).
Podemos entdo utilizar:

a(n)=a, exp(— i) a,=.1 7,=500
T

a

ou de forma recursiva usando a aproximagao por série de Taylor
a(0)=.1 e a(n+1)=.998a(n)

onde n € o passo de treinamento atual.

Atualizacao completa das sinapses

W, (n+1) =, (n) +a(n)h,(n\Z—w,(n)} Y j

a(n)=a, exp(— i] a,=.1 1,=500
T

a

h;(n) ", 22N N, | (n) &
(n)=exp| - : m; =N, — o(n)=o0,exp| ——
J p 262 (}’l) J Jj vencedor 0 p ’Z'h
_ 0.2P para mapa unidimensional
o ~ WX dim grade ;- 1000
) & =

5 ’ _lnao

0.2+/P> +0® para mapa bidimensional
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E possivel simplificar a computagao utilizando aproximagdes pela série de Taylor de
primeira ordem. De forma aproximada

W, (n+1) =, (n) +a(mh,m{ -0} ¥

a(0)=.1 e a(n+1)=.998a(n)

L max_ dim_ grade _ 0.2P para mapa unidimensional o 1000
’ 5 0.2\P>+Q* para mapa bidimensional " In o

c0)=0, e on+l)= [1 - ij o(n)

T

O, 7y o’ (n)

Z(O)=exp(—212) e Z(l’l+1)=[1+ ! jz(n)

mj2 = ‘NA -N Poe h, (n) = [Z(n)]m’2

J vencedor

Fase de Auto-organizacio - Término

Verificar a matriz das distancias - U-Matrix — item 5.2

Se as classes ja estiverem bem definidas a fase de auto-organizagdo esta concluida




RNs ndo sup 15 - SOM 12/32

2.4 - Treinamento de Kohonen - resumo

entrada x(n)

Passo (acio) 1 - verificar o neurdnio N; ganhador, #;, >u, V j#i

a competicao é feita no dominio de entrada (nao no mapa !)

Passo(acdo) 2 — verificar os vizinhos de N; com funcio de vizinhanca nao nula

Ni—rR,Ni—R+1 4 eee s Nic1 %Ni+l yeeee s Ni+R1,5 Ni+R

a similaridade é medida no mapa (nao no dominio das entradas !)

Passo (acdo) 3 — atualizar as sinapses dos neuronios vizinhos
W, (n+1)=w,(n) +a(m) h, (W% —w,(n)} V)

a atualizacao é feita no dominio da entrada

A medida que o treinamento progride as equacdes:

- vao reduzindo ¢

- vao reduzindo a
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2.5 - Exemplo de um passo de treinamento:

X unidimensional

mapa unidimensional, P = 8 neuronios

haviamos iniciado com

1000
0,=02P=1.6 T, = = 2000
Ino,
a, =0.1 7, =1000

13/32

No passo n= 100 as sinapses tem os valores indicados abaixo

calculos auxiliares:

para n=100

N, i= 1 2 |3 | 4 5 6 7
wi(100= | 2 | 5 | 8| 9 | 1 5 .6
e é apresentada a entrada x=.65
n 100
O'(IOO) =0, exp(—;j = 166Xp(—mj =1.52
1.0 m,;=0
B8l m, =1
: " .43 m =2
h.(100) = exp| — nzj =| exp —;2 =(.81)" = ’
’ 207 (n) 2(1.52) A5 m; =3
03 m,=4
=0 m, =5

n
a(100) =, exp| — | =0.1lexp| — [=0.09
(100) = ¢ p( - J P( 1000)




1

w,>u, vV j=1234568
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Passo (acdo) 1 - Competicdo no espaco de entrada: x =.65
M
N, i= 2 |3 4 5 6 7 8
3
wi (100)= S| .8 9 .1 S .6 2
2
== [x—w,|

N7 vencedor

Passo (acdo) 2 — Valores de m e h para os vizinhos de N5 no mapa

M
Ni 3| 4 5 6 < 7 8
1.5
m; 4 | 3 2 1 0 1
h; 03] .15 | 43| .81 1 81
Passo (acao) 3 - Atualizacdo das sinapses no espaco de entrada
#,(101) = #,(100) + &r(100) /1,(100){ ¥ —#,(100)}  V j
Ni 1 2 3 4 5 6 7 8
Wi antigo .2 .5 .8 .9 .1 .5 .6 .2
Wi novo 2 S 8 .896 | .121 S11 .605 232
Note que:

- todas as sinapses alteradas se aproximaram da entrada x = .65 e entre si.

- sinapses proximas do neuronio vencedor sao mais afetadas

- sinapses (e estruturas) distantes praticamente nio se alteram
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2.6 - Treinamento em Batelada

Na época n, para toda entrada xx , k=1, 2, ..., K calcule os acréscimos a serem

aplicados em cada neuronio
AW (n,k) = a(n) h (W%, —W,(n)} V)
Aplique o acréscimo médio nas sinapses

w, (n+1)=w, (n)+Aw,(n) vV j
Afvj(n)za(n)%Zhj(n){fck—vT/j(n)} Vo

Idéntico, mas o acréscimo em cada neurdnio € o valor médio do acréscimo calculado

3 Exemplos / Aplicagoes

3.1 Evolu¢ao do mapa:

Entrada

Mapa:

100 1000
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FIGURA 9.8 (a) Distribuicio dos dados de entrada. (b) Condicéo inicial da grade bidimensional.
(c) Condigdo da grade no final da fase de ordenagéo. (d) Condigao da grade no final da fase de

convergéncia

16 /32

3.1.1 - Problemas na

3.2 Regioes da entrada com densidades populacionais diferentes:

0

1000

400,000

800,000

| ) 1

&

]

5 i O L

De novo, regioes da entrada com densidades populacionais diferentes:
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1.0
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3.3 Reducio de dimensao de representacio:

pm-ima;e
of target space

twer-dimensional
N \Il?lh"i"
it y
" Afly* - )
/ / y* \, target space

D S TN
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FIGURA 9.9 (a) Distribuigdo de dados de entrada bidimensionais. (b) Condig&o inicial da
grade unidimensicnal. (¢) Condigdo da rede no final da fase de ordenagéo. (d) Condigéo da
grade no final da fase de convergéncia

3.4 Aplicacao: agrupamento (classificacdo) de animais por seus atributos

Entradas

TABELA 9.3 Nomes de Animais e seus Atributos

2 & o 8 9o g 2 =
nimal A U & U U & < 2 U 4O 0O K A O N &
[
pequeno 1 1 1 11 1: 0 0 0 1 0 0 0 0 0
é médio 0 0 0 0 0 Qg 1 1 1 06 0 0 0 0 0
grande 0 0 0 0 g O 0o o0 1 1 1 1 1
==
2 patas t 11t " 11 0 0o 0 0o 0 0 0 0 0
4 patas o o o o o d o 1 1 U U 1 1 1 1
pélos o o 0o o o d o 1 1 1 t 1 1 1 1
tem cascos 0 0 0 0 OI d o 0 0 0 0 0 0 1 1 1
crina/juba 0 0 0 O 0: d o o o0 1 0 0 1 11 0
penas I T A 1: 1 0 0 0 0 ©0 0 0 0 0
[
cagar 0 0 0 0 0 i 1 1 0 1 1 1 1 0 0 0
posta correr 0 0 0 0 O q 0 0 1 1 0 1 1 1 1 0
de voar 1 0 0 1 1 y 1+ 0 0 O O 0O O 0 0 O
nadar 0 0 1 1 o ¢ 0o O O 0 0 0o O 0 0 0
" _l

X falcdo
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Mapa de Kohonen iy . raposa gato
mamiferos x aves tigre
lobo
predadores x nao e
cavalo galinha
pequenos x grandes =3
zebra pato
cao cao raposa raposa- raposa gato  gato gato aguia
cao cao raposa raposa raposa gato  gato gato aguia
lobo lobo lobo raposa gato  tigre  tigre tigre coruja
lobo lobo ledo ledo  ledo  tigre  tigre tigre falciio
lobo lobo ledo ledo ledo  tigre  tigre tigch falcao
lobo lobo ledo ledo ledo [ coruja pombo falcdo  pombo
cavalo cavalol ledo ledo ledo | pombo galinha galinha pombo
cavalo cavalo zebra wvaca  vaca wvaca) galinha galinha pombo
zebra zebra zebra  vaca vaca vaca | galinha galinha pato
zebra zebra zebra  vaca vaca  vaca | pato pato pato

4 - Dimensionando o Mapa
Nimero N de neuronios

Heuristica:

N=5Jn s

n — numero de instancias (eventos)

aguia
coruja
falcdo

pombo

ganso

aguia
aguia
coruja
falcdo
falcio
pombo
pombo
pombo
ganso

ganso
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8

P x Q neurdnios (P>Q) S
=
=

Definicdo da Granularidade o

(no mapa) J
No espaco de entrada: p(d) E neurdnios
A

Na direciao de maximo espalhamento
(1* PCA) Do histograma p(d) das distancias
entre as entradas

v

Estimamos o diametro da classe unica

@ = Maxd
e a direcio em que este diAmetro ocorre
= X=X Lo .
d,=——- onde X, X, =arg Max ‘xl. — X,
=X,
l l

(Por outro lado, se o escalamento foi feito de modo a tornar o valor rms (desvio
padrao) do ruido em cada direcdo unitdrio o valor de ry sera escolhido baseado na
distribui¢do , conforme o percentual de elementos da classe que queremos englobar (ver
escolha de ry para ART). O diametro das classes ¢ dado por 2 1y ).

O niamero de classes (e de neuronios) na direcio do maior didmetro sera entao:

P>£

27,

Para obter o nimero de neuronios na direcio Q do mapa repetir com a direcao da
entrada que gera o segundo maior diametro
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—

!
Como obter este segundo maior didmetro @ ? A diregdo d o do maior didmetro

D¢ conhecida, da confeccao do histograma. Eliminar as componentes das entradas

nesta dire¢ao usando como novas entradas:
X'=X-d '%d
® ®

e

'
Calcular o maior didmetro (0 para as entradas X .

Entao:

!

4
>_
¢ 27,

uma boa alternativa é calcular a relacdo P/Q através das componentes PCA.
SOM e PCA sao representacoes com dimensionalidade reduzida
PCA — Compactacio linear

SOM - Compactacio nao linear

1
P Variancial® PCA %

_~
~

O | Varidncia2® PCA
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5 - Determinacao dos clusters

5.1 Supervisionada

Cada neuronio pertence a classe que mais o ativou

Neuronios nao ativados ? nao identificados ou

classe do maior numero de vizinhos imediatos

5.2 Nao supervisionada
Matriz das Distancias - U-Matrix
2 picos (separacoes) e

u.= E |w —w,

i Lo vizinho ij
Y Vwvizinho w;; Y

j vales (agrupamentos)
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Feature space
a _
B
4
2
0
) 5
=
B e |
4 15
3 10
0 T 5
-2 A 0
4 -5
C
Davies-Bouldin index
0.8
Le}]
=
T o7
by
LeH]
=
=
0.5
1 2 5 7 9
Number of clusters
1 m
DB, =—> max R
m 4 ij
i=1 Jj=l,...m
J#i

R, =(S,+5,)d,

15 - SOM

b

U-matrix

Best clustering structure

23/32
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Nomeando os clusters (supervisionada)

Quem é quem ?

Feature space b U-matrix

L o @ M B o

o

Clusters nao ativados ? nao identificados ou considerar os vizinhos

(A) )]
U-matriz tradicional {tons de cinza) U-matriz tradicional {tons de cinza)
--tt. -.t.tt ... i--t .t-. .t-t-- 2o s ki bz ni il
& @ L - [ ] « & @
] B a o & & ¥ = = &
* @ [ ] - @ = & a8 =@
] ™ . - - -6 -
¢ & - . »
o & & 8 & B8 e & @ B 4
s @ L &
- & N N [
° L S T
- . 2 t""i‘ " 28 8 @
o o % ec000ms0
& » ® & 8 LB NN N

. e ) « s b 0@ @
» « allB® ® ¢ @ @ L

(B) (E)

Matriz de Distancia Matriz de Distancia

[1ke]
0.8
0.7
[113]
05
0.4
0.3
0.2

0.1
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6 - Comentarios:
6.1 SOM vs PCA

PCA — Compactacio linear

SOM - Compactac¢ao nao linear, elimina espagos vazios

O

PCA SOM

Saida Saida

Entrada
L ]
o e o/

4

Entrada
u



RNs ndo sup 15 - SOM 26/32

Figure 12.21 Plot of the oil flow data set visualized using PCA on the left and GTM on the right. For the GTM
model, each data point is plotted at the mean of its posterior distribution in latent space. The nonlinearity of the
GTM model allows the separation between the groups of data points to be seen more clearly.

6.2 Diferenca do processo anterior (Kohonen simplificada, h=0)

Kohonen simplificada: padroes similares nao ficam juntos

Kohonen: Padroes similares ficam juntos,

ha uma transicio “suave” entre classes

ﬁ e & / COMPETITIVE LAYER

\/

COMPETITIVE LAYER
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6.3 — Estruturas e métricas mais usadas na camada competitiva:

6.3.1 Estrutura (arranjo)

retangular colunas 1 2 3 4
P colunas x Q linhas linhas : i : i
linhas i=1,2,...,Q e e oo g g
colunas i=L2,..,P B et
i I i i i
2 _'_'%_'_:'_'*_ ..... - - - * ..... -k.-.-. _*.._.i_._*_ ..... -
espagamento ; E N }
_._.*_.4‘._.*_ ..... - * - _*_,_*._.l_._* ..... _
entre colunas = 1 N L i i
_ 4 N Pog o E f
entre llnhaS — 1 _._.jl:_._:._.allg._ ..... 3Ik_§ ...... ;.._*._ __*._.:_._*_ ..... -
o L Gkt |
i : i i i 1
* : * * * * * | o*
) ! ! ! L I
Numero de neurdénios N = PQ B ; : !
_ , * % % x ok % | o«
posi¢do dos neurdnios Nj; B P T i
* * * % * * *
Meétricas
* * * * *
Distiancia “quadrados” (medida pela métrica dos T
quadrados) il aln < =
de um neurdnio Ni; ao neurdnio Ny i
* I * * # * !
* * * * * i
m:Max{|l—k,]—l|} «{* » « » 5
* * * * *

Métrica Manhattan

m=i—k|+|j-1
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Distancia Euclidiana

de um neurdnio Ni; ao neurdnio Ny

d(N, =N =(i=k) +(j-1)

Distancia Euclidiana entre vizinhos mais préximos:

lou\/z

28/32
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6.3.2 Estrutura Hexagonal

* * X * * * *
. ) \
2P colunas x 2Q linhas * x 7 * * * O\ % %
II \\\
/ \
o JA_ s s . * * / \ *
distancias iguais, P \
II \\
maiores possibilidades de vizinhancas i Wy il
\\\ III
* * 0\ J/ *
\ /
\\ Il
espacamento entre colunas = 1/2 " 2% & & % T @
\\ ____________ _/I
espagamento entre linhas = \/% " » - - . . *
hexagonos regulares e
distancia Euclidiana entre vizinhos mais proximos = 1
distancia m no mapa entre vizinhos mais proéximos = 1
colunas 1 2 3 4
colunas 1i=1,2,..,2P o o
linhas ji=1,2,..,2Q nhas Lo
1 _______ *_._E._._*_._.:_.*_ ..... g - -4 * ..... _*. ..... _* _____
posi¢do dos neurdnios (i,jl) 5 *,,,4 PR N
Lo
g S
o . 3 ...... -’lf_'-u'_"'f'_i/_!'_'*'_' POS =% N - g -
(i-par, j-par) o
4 e - i
ou A
A
o o o o * I * \\:
(i-impar, j-impar) IR
N
h4 neurdnios em apenas * 0K L ox xR ok %

metade das posig¢oes (i, j) !
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Neuronios intervalados

colunas impares e linhas impares
ou
colunas pares e linhas pares

Espacamento linhas /3 /2
colunas  1/2

Exemplos: posi¢do no  canto superior esquerdo 1,1
canto inferior direito 10,5
centro 5.3

Métricas

distancia “hexagonal” = distancia Euclidiana

Distancia entre Njj € Nig

linhas 1, k colunas j, 1

m(N, —N,)=d(N, - N,) :%\/3(1'—/()2 +(j-1)

Determinacio dos vizinhos a uma distancia m

4m® =3A*i+A*j  onde Ai=|i—k| A=|j-]
Ai, Aje[0,2,4,..]
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6.4 - Outras func¢oes de vizinhanca h

z
i

6.5 — Efeito de Borda

Grades neurais bidimensionais (a) retangular (b) hexagonal (c) SOM

Mapas fechados

v
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15-SOM 32/32
Mapas Esféricos Domo geodésico - GEOSOM
Solidos Platonicos* e domos geodésicos

tetrahedron cube octahedron dodecahedron icosahedron

AV ;% R N\ ,%‘ti ; ST \
muvAvmm é # "":
; AVA
£ 72 3

4 5

* Obs: Solido platonico € um poliedro convexo em que todas as faces sdo poligonos congruentes e

o mesmo numero de arestas encontra-se em todos os vértices. Existem cinco solidos platonicos
tetraedro, hexaedro (cubo), octaedro, dodecaedro e icosaedro
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