Rede ART (modificada)

Condicgodes iniciais:

2
Ug=-1Iy €

todos os neurdonios w; (0)

estao desativados

Obs: neurdnio desativado nao tem condi¢ao de ganhar a competi¢ao



Neurdnio w; desativado:

- Nao existe na rede (melhor) ou

2 =2 2
> Max ‘x‘ + 7, ou

|,

1

1
: 2
- usar bias w;y = -1

Wio
0 neurdénio ativo W/v
Y1

2 A e .
U, =—r, neuronio desativado



Treinamento:

Apresentar entrada x (n)

Neurdnio vencedor y, ou y;




Se yo(n)=1
Ativar um neuronio 1 desativado

w.(n) desativado = w;,(n+1) = x(n)
w,n+)=w,(n) V j#i
Seyi(n)=1

Treinar o neurdnio vencedor, 1

w,(n+1)=w;(n) + a[x(n)—w;(n)]
wn+l)=w(n) V j#i

Plasticidade, Treinamento competitivo



Treinamento ART
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Treinamento ART




Ponto critico: Granularidade, escolha de r,
muito pequeno: boa definicao, mas muitos neuronios

muito grande: poucos neuronios, mas definicao pobre

o




Como (sera) discutido no pré-processamento, no caso em que

1 — as classes sao geradas a partir de padroées adicionados de ruido gaussiano
com média nula.

2 — o valor rms (desvio padrao) do ruido de cada componente x; é 6; , dependente
da componente mas independente da classe.

3 - o fator de escala «, = L foi utilizado para cada componentes X;
O.

1

entao as classes tem distribuicao gaussiana multidimensional com desvio padrao
unitario em todas as direcoes. Em conseqiiéncia

1o = 1 captura 68 % dos elementos da classe,

1o = 2 captura 95 % dos elementos da classe,

1 } !
-3c -20 -

H fIJ' Zil 34‘7
I‘ 68%
ro = 3 captura 99,7 % dos elementos da classe, etc. L—95(°2p(;%);))x.))l__> “

99,7% (aprox.)————|



Obs 1:

Se os ruidos das componentes forem correlatos os dominios das classes serao
elipsoides, mas estarao contidos nas esferas determinadas. A descorrelacao dos
ruidos permitira uma melhor determinacao dos dominios das classes, que
passarao a ser esféricos.

Obs 2:

Casos envolvendo classes com dominios nao esféricos serao vistos a frente, mas
as consideracoes sobre o escalamento k; e r, feitas aqui continuarao validas.
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ART

Esquecimento

pode ser usado na fase de operacao e/ou na de treinamento.

Esquecimento (abrupto)
Se y; =0 por N entradas consecutivas

Guarde a informacao para o futuro como
uma lembranca my, , my = w; (opcional)

Desative o neurdnio i, w;

Esquecer elimina padroes nao mais usados, diminui o nimero de sinapses e
reduz o trabalho computacional
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No treinamento o esquecimento pode ser usado para eliminar automaticamente

padroes espiirios, porque inicialmente estes sio muito pouco ativados.
Evoluc¢ao de padroes miltiplos por classe
Posicoes iniciais P44 + + o+ 4

Posic¢ao final

(com ou sem consciéncia)

. .
........

mas a evolucao a partir da posicao inicial assimétrica é mais lenta sem

consciéncia.
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Lembranca

Se yo=0 Ativar neurénio, mas
Verifique se algum padrao my estocado serve
Ax -my P> -rg® ?
sim = existe lembranca my, ative w;=my

ndao = ndo existe lembranca, ative w;=X



Meméoéria Principal

Lembrancas
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Esquecimento / Lembranca graduais

funciona como uma ‘““conciéncia invertida’’, neuronios pouco ativados vao tendo
sua possibilidade de vencer reduzida e os muito ativados aumentada.

E adicionado um bias W, a cada
neuronio, que representara um
“handicap” para o(s) neuronio(s)
pouco ativados e uma vantagem para
os muito ativados

Isto que corresponde a alterar o raio o
de vigilancia do neuronio para r;, x

2 2
Lo =T T Wy

wio < 0 reduz o raio, w;, > 0 aumenta
o raio
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wjo deve variar segundo uma sigmoide em funcio do percentual de ativacoes
(vitdrias) do neuronio i

1

Wio
wo = a+bighlc(p, - p,)] >
Wi

OL

o
*
[a—

[

N
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ART

Demo:

Kohonen — Dominio das Classes

1a 1b
0 .
2 o .

N=3,4,5

Consciéncia Kohonen vs ART r,



2 — esfera grande

efeito de r
efeito de padroes espiirios

3 — esfera e retangulo
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4 — areas iguais
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5 — efeito das populacoes

Sa- 50-50 %

efeito da consciéncia

Sb -

20 - 80 %
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Classes Nao-Esféricas

Treinamento Nao-Supervisionado

1a. Etapa — estabelecer o raio de similaridade a ser usado

2a. Etapa — ART - determinar os dominios esféricos

3a. Etapa — determinar os dominios vizinhos

4a. Etapa — OU - conecta os dominios vizinhos
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la. Etapa -

escolher um raio de similaridade r, adequado

p(d)

»

)
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e 2a. Etapa — ART - determinar os dominios esféricos

o)
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e 3a. Etapa — determina os dominios vizinhos

Centro de classe w; escolhido arbitrariamente

) 0Q000 0 Q0D

vizinhos ‘V_Vi _V_Vj‘ <2r

Q0

&0
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Vizinhos de vizinhos

Vizinhos de vizinhos de vizinhos

Vizinhos de vizinhos de ...
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Todos pertencem a uma mesma classe.

Sobraram neurdénios ?

Recomecar o processo, outra classe.

) 000000007

Nao ha mais neurdnios ?
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e 4a. Etapa — OU - conecta os dominios vizinhos

Construir a segunda camada com um neurdnio “ou” para cada
classe

[
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Exemplo 2

C, = {192939495}

CZ = {6979899}

10 | -

C; = {10}
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C, = {1,2,3,4,5} C; = {697’8’9} C; = {10}




Obs: Sendo um processo nao supervisionado este método nao consegue diferenciar
classes cuja separagdo (a) € muito menor que a dimensao das classes ou (b) € da
ordem de grandeza de r .
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Demo:

Ex 6:

[

Ex 7:
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Classes com dimensoes variaveis

U

ART com raio variavel
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Raio de vigilancia variavel por neuronio

Condicao de pertinéncia a classe C;

‘f—ﬂ/i = di2 < ’?2

/5
—d?>-r’ fi
—d}+1r> >0
b =r’
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Caso dois neuronios apresentem u > (
a entrada satisfaz a similaridade minima para os dois padroes
u; > u; > 0 Xe G

2 2 2 2
—d;+r">=d; +r

Separador -

plano que contém

a circunferéncia

intersec¢ao das esferas




Processo Semi supervisionado.

1. Estimar o raio de cada classe (supervisionado)

2. Treinamento ART (semi-supervisionado devido a r;)
3. Verificar se houve “invasoes’ (supervisionado)

SIM neuronios niao invadidos - congelar w; e r;
neuronios invadidos - reduzir r;, congelar w; e r;
verificar se ha areas “descobertas”

SIM - retornar a 2

NAO- passo 4

NAO passo 4

4. Construir a “outstar” de OU’s (supervisionado)
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Classes

2 — Treinamento ART
3 — Ha “invasoes”

3 — Reducao de raio
Ha areas descobertas

2 — ART novamente
Sao criados novos neuronios

3 - Ha novas invasoes

3 — Reducao de raio
Nao ha areas descobertas
Fim

QO

N

QI¢INI0)

QO

)

N

QOO
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O processo pode ser tornado totalmente nao supervisionado se as classes forem
determinadas anteriormente pelo processo de treinamento nao supervisionado
de classes nao esféricas utilizando raio r, fixo.
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A Speaker Verification Method Using LPC Singularity Location

Hardy L. C. P. Pinto Rafael G. C. P. Pinto Luiz P. Caioba

Representacdo LPC dos fonemas /a/ e /i/

Cinco locutores masculinos

z — 1
08 e
08t 06}
04 oa-f
0af 02;
0; ?1 EE ; R

Tigure 2- Same as fig. 1 for the phoneme A/
Figure 1- Roots of the predictor polynomial for segments of the sustained
Portuguese phoneme /a/ for five different people of the same sex.



Diferenciacao dos locutores

Fonema /a/ por dois locutores diferentes

-1 -05 0 0.5
Figure 3 - Phonerne /a/ spoken by one speaker.

05 0 05

Figure 4 - Phoneme /a/ spoken by another speaker.




Rede ART modificada:

b\g Class 2

/J\ . Not recognized

Neurons

Figure 5 - Modified ART structure
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Taxas de acerto de Fonemas:

TABLE I A - PHONEME TiEST SET

Phoneme Total Correct Not Wrong
segments recognized | classif.

/a/ 548 98.91 % 0.00 % 1.09 %
fel 600 9917 % 0.33 % 0.50 %

i 551 99.64 % 0.18 % 0.18 %
/of 601 97.84 % 0.67 % 1.49 %
uf 549 97.45 % 1.09 % 1.46 %

TABLE I B - CONFUSION TABLE FOR THE PHONEMES

Recognized
Spoken fa/ el Y lof fu/
fa/ 98.90 % 0.37% 0.00 % .73 % 0.00 %
el 0.17 % 99.17% | 0.00% 0.00 % 033 %
h 0.00 % 0.00% [ 9963% | 0.00% 0.183 %
fol 1.50 % 0.00 % 0.00 % 97.84 % 0.00 %
fuf 0.00 % 0.18 % 1.09 % 0.18 % 97.45 %
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Votacao para Locutores

Phrase 2
Phrase 5

160
120} -em oo

i
i
i

Phrase 1

<+
~ | H H |
L et i ;
B e e ceenben deuese
£ H H
o | f
i i
SRR B LTT T
' |
; H
1 i
Fro i i T
[ H
et H
b i
hh 1
0 U, w0 Q w f=4 el o wn 00
< ~r el 2 o~ o~ - -
SIH

Figure 6 - Four phrases presented to the modular network for analysis. Phrasc 2 was spokca by spoaker 2, but there was a tie result between speaker 2 and 4.



Taxa de acerto de locutores

TABLE I1 A - SPEAKER TEST SET (M( )DULAR TOPOLOGY)

Speaker Total Correct Not Wrong
segments recognized classif.
2 750 75.20 % 7.87 % 16.93 %
3 749 91.32 % 3.20 % 548 %
4 598 70.23 % 1171 % 18.06 %
5 752 82.71 % 6.52 % 10.77 %

TABLE Il B - CONFUSION TABLE FOR SPEAKERS (MODULAR)

Recogmized Speaker
Speaker ] 2~ 3 4 5
2 0.93% | 7420%) | 7.33% | 7(20%) 1.47 %
3 000% | 2. 9(32%) | 0Xsd 1.87 %
4 L17% | 1388%)] 1009 | 7023%)] 2.01%
5 000% | 279% ] 625% | 17396 | 8f71%)
~—
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Os autores do trabalho:
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Comparacao BP vs ART

Velocidade de treinamento
Minimos locais

Velocidade de operacao
Plasticidade

Precisao
Classes esféricas

Caso geral

44

ART /BP

ART

ART/ BP

ART

ART

BP



Counterpropagation (tipo feedforward)

Memoria hetero associativa

45
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Se pi=Ww; X=W;+I [ > S=W,

/E
P

| =

—
Yo

Ug

Memoria enderecavel por conteiido
Memoria auto associativa

Filtragem nao linear



Deteccao de padroes desconhecidos

Ex 1: Dolphin Ecolocation

Swim Bladder
(Which produces the main echo}

Returning Echo

Time to frequency patterns:

47
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Figure 10-11. Amplitude display and Fourier transform for each item in the
dolphin echolocation experiment. (From H. L. Roitblatt, et al. Dolphin Echolo-
cation: Identification of returning echoes using a counterpropagation network.
Proc. [JCNN. © 1989 IEEE.)
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Ex 2: OCR: Figuras com ruido

Obtencoes de padroes a partir de sinais ruidosos:

Entradas ruidosas
n o -
ars =y _I-l F ox-
.-I'. II:I ot Lo Rede
“p I Counter
- propagation

L]

il 5
oA
o m

7350
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Compressao de informacoes

Compressao de imagens
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Imagem P&B

BMP
I quadro 4x4 pix = 16 pix
16 pix/quadro 8 bits/pix = 128 bits/quadro

Compressao RN
I quadro 4x4 pix
8 padroes/quadro 3 bits/padrao = 24 bits/quadro

Taxa de compressao: 128/24 =5.3 x
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Exemplo de Compressao

Imagens original e comprimidas

(Ix) (11x)

(28x)
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Efeito do codebook (compressao aprox 20x)

codebook Lena codebook house
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