Camada de Kohonen

Classificacao por Similaridade

Classes agrupam elementos “similares™ entre si

versus classificadores arbitarios



1 - Classificacao por Similaridade — Critérios de pertinéncia

objetos fisicos O, O, =) objetos matematicos X; X»

similaridade fisica m==)> similaridade matematica

O, = O, XZX, ou |[X—X|<<



Classificadores por similaridade
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Dois elementos pertencem a mesma classe se estao proximos
entre si



Critério: k vizinhos mais proximos.

Considere os k elementos mais proximos da entrada que se pretende
classificar. A entrada pertence a classe a qual pertencem a maioria dos k

vizinhos.

Critério simplificado: vizinho mais proximo.

Se k=1 uma entrada pertence a uma classe se seu vizinho mais

proximo € um elemento desta classe
pouco pratico

a descricdo de uma classe exige a
utilizacdo de todos seus elementos
(dominio da classe)
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Padrao de classe:

Padrao w; da classe C;

o baricentro € escolhido porque minimiza
a dissimilaridade

ou erro de representacao

da classe



1.1 - Critério de pertinéncia 1 :

Padrao mais similar a entrada

X, €C e A=W,



Separadores para o critério 1

Tecelagem (diagrama) de Voronoi






1.2 - Critério de pertinécia 2 — Padrao que satisfaz uma similaridade

minima
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4
S X x
. X
)‘,2\\?
X
Xy X
’\ éx.xx I
X
* .
X
2 2
X € Cz sse X=W;| < K eq (2)

o — raio de similaridade
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Separadores

Critério 1 - padrao mais similar (mais proximo) a entrada Eq(1)

Critério 2 - minima similaridade exigida Eq (2)

O O eV,



1.3 - Critérios 1 e 2, Eq(1) + Eq(2)

padrao mais similar & minima similaridade atingida
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2 - Redes Neurais

Neuronio para redes feedforward

Si

I

Ui

u, neuronio linear

tgh (u,) neurdnio tgh
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Neuronio como medidor de similaridade

uma outra definicao

U; =—H3_C—V_ViH2=—d,~250 = T’@_’yi

u; - medida de similaridade entre x e w;

u; = 0 distancia nula = maxima similaridade

yi — depende dos outros neuronios
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3- Camada de Kohonen

Template Matching
_ 2
u, =—d;
maior u; =

menor distancia =
maior similaridade

u; € uma medida de similaridade entre x e w;

Winner-takes-all

y, =1 sse u;>u;, Vj#i

y, =0  caso contrdrio

OO0

i

Yo



Camada de Kohonen

[versao unidimensional, simplificada (D=0)]

Classe C;
Padrao w;

Indicador y;

Se yi=1 entao x ¢ C;

pelo critério 1 (padrao mais similar a entrada).
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Camada de Kohonen

Treinamento Supervisionado




4 - Treinamento da Camada de Kohonen

x(n)e ¢, = y =1
y; =0V j#i

w,(n+1) = w,(n) + a[ x(n)—w,;(n)]

= (l—a)v_vi(n)+0{;c(n)

wi(n+l) = w,(n) V¥ j#i

Onde estabiliza, qual o valor final de w ?
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Evolucao do w de uma classe
Passo n: x(n) w(n)

x(n) € G

w, (n+D=(1-a) w, () + ax(n)

w@m+)=w,@m)  Vj#i
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w(0)
w(l) = (1-00) w(0) + o x(1)

w(2) =(-0) w(l)+ o x(2)
= (I-o[(1-0) w(0) + o0 x(1)] + & x(2)
= (1-00)” w( )+ ou(1-00) x(1)+ ot x(2)

w(3) =(1-00) w(2) + o x(3)
= (1-0)[(1-0)* w(0)+ au(1-0) x(1)+ o x(2)] + & x(3)
= (1-a0)> w(0)+ ou(1-0t)* x(1)+ o 1-0t) x(2)+ 0 x(3)

w(n) = (1-00)" w(0)+ a[(1-0)™" x(1)+ (1-0)"? X(2)+ ... + X,]

= (1-0)" w(O)+ o Y (1-00)™ x(i)
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algumas aproximacgoes:

O<ax<l O0<(1-a)<1 n>>1
) S P S |
1+(1-a) +1-af +(1-a) +...._;(1 a) e a
n>>1 a=— !
dY-a)
0 i=0

w(n) = (\-OC)n w(0)+ o z (1-00)™ x(i)
D-a)756) Y (1-a)in-i)

S-ay S-ay
=0 i=0

(1-a)" = 0
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Média das entradas que pertencem a classe

ponderada geometricamente pelo tempo !

D (1-a)"x() { o
= = > (d-a)x(n—i)

Z(l_a)n—i 2(1_a)l i=0

~

instante atual = n (-a) n
x(n-i) = entrada atrasada o
de i intervalos de tempo
(1-0)' = ponderador
para a entrada x(n-i) T
ty ;
1 2 3 45
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Note que se

a=1

I

e a estatistica de X for invariante no tempo

W o= ; 2(1 o) x(n—i) = E[¥]

Z(l a) i=0

= E|x]
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4.1 — Tempo de medida
Fim (pratico) da soma ponderada (tempo de medida)
Atraso zero Ponderador = (1-0)’ =1

Ultimo atraso a ser considerado:  Ponderador = .02 = (1-0)*

02 -4
n(ll-a) -a (1=a) 4
1 &
.4
i~ —
’ T
IR .
1 2 3 4 5 6 i
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4.2 - Erro na determinacao do baricentro:

Se em uma classificacdo por similaridade an 4 X
AR 25
cada elemento x de uma classe Cy pode ser +++++ X ):j\" X
representado pelo padrao wy da classe X §
adicionado de um vetor de ruido r com ¢ X X
_ XeX X
média nula. XX

X=Wg+ I

Cada componente x; de x € entdo representada pela componente correspondente de

. . , L oqe oA . 2
Wy, Wi, adicionada de um ruido rj de média nula e variancia oy;

Xj:Wj+I'j



Com que precisdo componente w; € calculada pela camada de Kohonen, qual a sua

A 2 . . P
variancia oy ? A componente j de w , wj, em um instante n >> 1 € dada por

= _ Zn:(l—a)ixj(n—i)

Z(l-a)f 1=0

Sendo uma soma ponderada sua variancia sera dada por

2

Q
In

2 1 N 2i 2 2
. — | Y (-a)*o; ou o

wj ) wj

Z(l-a)i i=0

i=0

N
N | R
Q

X
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4. 3 — Compromisso entre Erro vs. Tempo de Medida

Quanto menor o mais precisamente o baricentro serd determinado. Mas, como
esperado, maior o tempo (nimero de passos) necessario para calculd-lo

a .4
o, = — 0, # passos =i = —
2 o
Exemplo:
o, =.05 (5%)
. 207, 4
6w =.01 (1%) requerido a=—"=.08 # passos = — =50 passos
o) o
Mas se:
2072 4
oy =.001 (.1%) requerido a=—-=.0008  #passos=—=>5.000 passos !!
o a

X



4.4 Consideracoes:

4.4.1. Fim do treinamento ? — e 7 Q

o= @

Aw=a(X—w)
E(Aw) =E[a(X-w)]|=a[EX)-w]=0

= E(¥)
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4.4.2. Valores iniciais das sinapses

Irrelevantes ! Mas escolher o valor inicial como o primeiro elemento da classe

acelera o treinamento, porque a sinapse ja comega dentro da classe.
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4.4.3. Passo de treinamento

N
reduzir ao longo do tempo a(n) = a, €

a0) = «, an+1) = ka(n) onde k=1-—

0 processo acaba (&(n) << a,) para n > 4N,

e as sinapses pouco ativadas (classes pouco populosas) ?

usar o diferenciado por sinapse
o, (0)=a o, (n;+1) = ka, (n)

onde n; € o numero de vezes que a sinapse w; foi treinada.
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4.4.4 Treinamento dinAmico, adaptativo

Uma classe varia de posi¢dao no tempo. Como saber ?

* =) x - w/?
T b(d)
—
‘?(;T\‘-‘"“\
A\

O valor médio de u; = - d*; diminui

(o valor da distancia média (ou a da moda) aumenta)
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Como corrigir ? Ligar o treinamento até que d’; volte a seus valores normais.

-

*eo
XA E
For X

:&*‘"’

% *
p S

s~~~ .~

7€ ©O c e &..

o o w

s :

T & pza
0,6 L

] L] (-]
o C o @

Se a variacao do baricentro for lenta e o treinamento estiver ligado o padrao

segue o baricentro



5 — Um método alternativo

LVQ - Learning Vector Quantization

x(n)e C, aproxima o padrao vencedor de x(n)e
afasta os demais padroes de x(n)

Vi =

x(n)e C, o
y; =0 Vj#i

w,(n+1) = w,(n) + a|¥(n) — w.(n)]

W (n+1) =, (n) - alim) —w,(n)| Vi
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ou, usando uma férmula tnica

yl.=1

x(n)e C, .
yj:O VYV j#i

W () =w, () + 2y, ~Dealim-w,m| v

O passo de aprendizagem deve decrescer com o tempo

a=an) =aq, exp(— i} a,=01 7,=1000
T

2%

Este processo melhora as fronteiras de classificacao (Haykin).



O equilibrio € atingido quando E [AVT/,.] =0 ,o0 que ocorre quando

w,o=p E&-0-p) E (%)=

V¥eC, VieC,;

onde p; é a probabilidade de uma entrada
X pertencer a classe C;, m; é o baricentro de
C; e mé o baricentro de todas as entradas,

—

normalmente m=0. O efeito é deslocar os

padrdes das classes ( * ) para longe do centro
de todas as entradas ( @ ) mas também dos
baricentros ( O ) das mesmas.
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Este processo corresponde a otimizar a fungao objetivo

Fw)= Yg-w[ - >[F-w/

Ve, VieC,

isto é, minimizar a dispersdo intra classe de C; e maximizar a distancia de w; aos
elementos das outras classes.



6 - E o segundo critério (similaridade minima) ?

Camada de Kohonen (aumentada)
M1

U, = — I,
0 0 Yo

| =

Se y;=1 entao

)

x ¢ G

pelos critérios 1 (padrao mais similar a entrada) e

2 (satisfaz a similaridade minima exigida).
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Se y;i=1 entao

x € (G

pelos critérios
1 (centro de classe mais similar a entrada) e
2 (satisfaz a similaridade minima)

Se yp=1 entao

X% Ci Vi

X nao satisfaz ao critério 2
para nenhuma classe



7 - HVQ - Hierarquical Vector Quantization

Saida

Quantizador
vetorial de
duas entradas
3 3

Saida

Quantizador
vetorial de

estagio tnico

Xl x2 xs X4

Quantizador
vetorial de
duas entradas

Quantizador
vetorial de
duas entradas

X X

13 x4



