SOM - Mapas Auto-Organizaveis de Kohonen

1 — Estrutura da Rede
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Fundamental: No treinamento de Kohonem existem dois espacos a considerar:

O espaco das entradas X

as entradas x e as sinapses w sao

Wi Wi Wie/ W56
definidas neste espaco

as distancias d neste espaco serao d = |x — wl

[

O espaco de competiciao M, o mapa auto organizavel de Kohonen
As distancias m entre os neuronios sao definidas neste espaco

Neuronios N; e N; m = i — jl

COMPETITIVE LAYER




1.1 - Distancias

Distancia entre entradas e/ou sinapses no espaco de entrada

A
w
d
Wi Wiz Wie/ Wse X
X

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

d(3,w)=+(G-2) +(1-2) =2
Distiancia entre neuronios no espaco competitivo
Mapa unidimensional =3

- ===

m(N,,N;)=12-51=3 '/u © o e @ Jeompnmvs LAYER

Mapa bi-dimensional
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2 — Treinamento

COMPETITIVE LAYER

2.1 Treinamento de Kohonen - Objetivo

Objetivo:

Sinapses w; e w; proximas entre si

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

alimentam neuronios N; e N; proximos entre si

(proximidade medida no mapa de Kohonen, m(N; , N;) = li — jl 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-organizacao ou ordenacao

- nesta fase inicial ocorre a ordenacio topoldgica 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 movimentacao

(alteracao) eficiente das sinapses.



Fase de Convergéncia

- nesta fase € 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; é o mais proximo de x , isto é

z:a\'g'ng‘x—wj‘
J



Ex: Camada unidimensional com 8 neuronios

entrada (e sinapses) unidimensionais

My
57

N, 1|23 |4]5 6,§HN§:8

T

w; | 2|5 8191 |5].6)|.2

¢ apresentada a entrada x=.65.

N, é o vencedor porque

X—w,|<[¥—w,| V j#T
‘ 7‘ ‘ J‘

note que a competicao 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 é 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 “‘vizinhanc¢a” para os

neuronios, e uma forma de varia-la no tempo.



Vizinhanca - Distancia na Camada Competitiva Uni e Bidimensional

Raio de Vizinhanca R (distancia entre neuronios, no mapa)

* Neuronio vencedor
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Funcao de Vizinhanca h(m;)
Um neurdnio ativado afeta mais intensamente seus vizinhos mais préximos

na camada competitiva

m; = distincia do neuronio N; ao neuronio vencedor

m, = 3
= ———— )
- [ =] [=] =" * L =]
Funcao de Vizinhanca /
N,
Gaussiana
2

m:

h(m;) = exp(——)
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Exemplos de h(m;) Gaussiana:

Mapa unidimensional, P = 100 i
g o5
Vencedor: Ns, ¥ =t e ®au0 ¥ & W = ®m W
(©)
1 T T T T
C) o~ 20 3_ 05t /\
00 1‘0 2‘0 3‘0 4‘0 * 60 70 8‘0 90 100
d o=1

Mapa bidimensional, P=Q =10
Vencedor: N5s ¥

o=~3

Valor inicial e taxa de decaimento da largura da vizinhanca

No inicio do treinamento a vizinhangca deve cobrir praticamente toda a camada
competitiva, € a medida que o treinamento decorre deve ir diminuindo até que ao fim
da fase de auto-organizagdo deve estar reduzida a praticamente um neurdnio.
Podemos entdo utilizar:

— mJ2 2 _ 2 _ _ n
h](l’l) =exXp| — 20'2(1’1) mj - Nj _Nvencedor 0= O-(n) - O-O CXp| ——
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0.2P para_mapa _unidimensional
_ max_ dim_ grade = 1000

0 5 " Ino,

0.24/ P> + Q2 para _mapa _bidim ensional

Formas tipicas de h para n pequenos estdo apresentados nos exemplos de funcio de
vizinhanca gaussiana acima.



Ou, de forma recursiva

o = max_dim_ grade _ 0.2P para_mapa _unidimensional - 1000
‘ 5 0.2+/P>+Q® para_mapa _bidimensional " In o,

o0)=o0, e on+l)= [1 - ij o(n)

T

_
7,0°(n)

z(0) = exp(— 12) e zn+D=z=zn)|1-
20

0

2

e h(n)=[zm)]"

j vencedor

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

Valores iniciais das sinapses

Como ndo sabemos como o0 mapa ird se organizar € necessario que os valores iniciais
sejam pequenos € randomicos, para ndo polarizar o processo em um minimo local. Se
o escalamento das varidveis de entrada foi feito conforme sera discutido na secdo de
pré-processamento, o valor rms do ruido em cada dimensao serd unitario. Neste caso
¢ razodvel 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 rdpida na fase de auto-organizacio, que requer maiores mudancgas, e mais lenta
na de convergéncia, para permitir que uma boa ‘“sintonia fina”, i.e., 0 minimante da
funcdo objetivo, seja alcangado com precisao.

A atualizacao seletiva de uma sinapse € feita movendo-a na direcdo da entrada

W, (n+1) =, (n) +a{¥—w,(n)}
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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-

organizacdo do mapa, os primeiros 1000 passos aproximadamente, .1 =& =.01).
Podemos entdo utilizar:

an) = a, exp(— i] a,=.1 7,=1000
TO!

ou de forma recursiva

a0)=.1 e an+1)=.999a(n)

onde n € o passo de treinamento atual.

Atualizacio completa das sinapses

W (n+1)=w,(m+amh,m{i-w,m}; VY j

an)=a, exp(—ij a,=.1 ,=1000
T

24

m2
— 2 _
hj (n) - exp(_ 20_21(,1)} mj - N] - Nvencedor

’ o(n)=o0, exp(— lj

Ty

0.2P para_mapa _unidimensional

_ maxdim grade _ 1000

T, =
0 h
5 Ino,

0.2+ P> + Q2 para _mapa _bidim ensional




ou, de forma recursiva

W, (n+ D)=, (m)+amh,(W{x-w,m)} V)

a0)=.1 e o(n+1)=.999a(n)

_max_dim_ grade _ 0.2P para_mapa _unidimensional ~ 1000
’ 5 0.2+ P> +Q* para_mapa _bidimensional " I O,

o(0)=o0, e on+l)= [1 —Tij o(n)

h

Z(O):exp(—21 7)) e z(n+1)=z(n)(l+ ! ]

2
0 7,0 (n)

2

e h(n)=[zm]"

J vencedor

mjz.:‘N.—N

2.4 - Treinamento de Kohonen - resumo

entrada x(n)

Passo (acdo) 1 - verificar o neurénio N; ganhador, 4, >u; V j#1i

a competicao é feita no dominio de entrada

Passo(acao) 2 - verificar os vizinhos de N; com func¢iao de vizinhanca nao nula

Ni—R,Ni—R+1 9 oo ’Ni-lé\/lj/j;]?Niﬂ 9 eose ,Ni+R-1 ’Ni+R

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

11
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Passo (acao) 3 — atualizar as sinapses dos neuronios vizinhos
W, (n+ )=, () +am) b, (W{F-w,(m)} Y j

a atualizacao é feita no dominio da entrada

A medida que o treinamento progride as equacoes:
- vao reduzindo o

- vao reduzindo a

2.5 - Exemplo de um passo de treinamento:

X unidimensional
mapa unidimensional, P = 8 neuronios

haviamos iniciado com

c,=02P=1.6 T, = 1000 = 2000
Ino,

a, =0.1 7, =1000

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

N, i= 12 |3 4 |5 6 7 8
w;(100)= | .2 | S | 8| 9 | 1 S .6 2

e é apresentada a entrada x=.65



calculos auxiliares:

para n=100

o(100) = o, exp(— ﬁj

Th

2
J

h,(100) = exp[— 2o )

a(100) = ¢, exp(— TﬁJ

a

Passo (acao) 1 - Competicao no espaco de entrada: x = .65

1.0 m; =0
82 m; =1
45 m; =2
A6 m; =3
04 m, =4
=0 m; 25

422
£

N, i= 1] 213457 6 8
w; (100)= 2 5189 .1 S .6 2
u, =—lx—-w, |2 U; >u; vV j=12,3,4,5,6,8

1

N- vencedor

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

My
N; 1|2 |3 4|5 6 {Zﬂg 8
m; 6 | 54| 3 ]2 1 |0 1
h; 0| 0 1.04].16 .45 82 | 1 | .82
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Passo (acao) 3 - Atualizacao das sinapses no espaco de entrada

,(101) = #,(100) + @(100) h, (100 X — W, (n)} V¥ j

N; 1 2 3 - 5 6 7 8
Wi antigo 2 S 8 9 A S .6 2
Wi novo 2 S 795 864 323 611 645 532
Note que:

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

- sinapses proximas do neurénio vencedor sao mais afetadas

- sinapses (e estruturas) distantes praticamente nao se alteram

3.1 Evolucao do mapa:

Entrada

Mapa:
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FIGURA 9.8 (a) Distribuigio dos dados de entrada. (b) Condigéo inicial da grade bidimensional.
(c¢) Condicdo da grade no final da fase de ordenacéo. (d) Condi¢éo da grade no final da fase de
convergéncia

3.1.1 - Problemas na evolucao do mapa:

0 1000 25000 400000

3.2 Regioes da entrada com densidades populacionais diferentes:

0 1000 400,000 800,000
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De novo, regioes da entrada com densidades populacionais diferentes:
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3.3 Reducio de dimensao de representacio:
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FIGURA 9.9 (a) Distribuigdo de dados de entrada bidimensionais. (b) Condig&o inicial da
grade unidimensional. (c) Condigéo da rede no final da fase de ordenagéo. (d) Condigéo da
grade no final da fase de convergéncia

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

Entradas

TABELA 9.3 Nomes de Animais e seus Atributos

<
2 ] ﬁ ao o % .94 ]

ENEEEEEYENREREE
Animal £ & 8 &6 6 £ L2 8 838 5 g 3 8 8 8
pequeno S T T B L B : 00 I 0 0 0 0 0
é médio 0 o o olo L 0 0 0 0 0
grande 0 0 : 0, 0 0 o 1 1 1 1 1

1 |
2 patas 1 1 1 1 1ty 0 0 0 O O 0O 0O 0 O
4 patas 0 0 0 0 0jp0rO0 I 1 L L 1 1 1 1 1
pélos 0 0 0 0 0010 1 I 1 1 1 1 1 1 1
tem Cascos 0 o 0 0 Op 01O O O O O 0 0 1 1 1
crina/juba 0 c 0 0 0gpo0lto o0 0 1 0 0 1 1 1 0
penas 1 1 L 1 11101 0 0 0 0 0 0 0 0 0

A 1
cacar o o o o 1! 1: i 1 0 1 1 1 1 0 0 0
gosta correr o o0 0o o0 ol! 0,0 0 L 1 0 1 1 1 1 0
de TouE 10 0 1 1 : iI,1 0 00 0 0 0 0 0 0
nadar 0 0 1 1 0 I OI 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

=/

X

falcao



Mapa de Kohonen

mamiferos x aves

predadores x nao

cdo

lobo

raposa

ledo

gato

tigre

cavalo galin
pequenos x grandes pshe i o
cao cao raposa raposa- raposa gato gato gato
cdo cdo raposa raposa raposa gato gato gato
lobo lobo lobo raposa gato  tigre  tigre tigre
lobo lobo ledo ledo  ledo  tigre  tigre tigre
lobo  lobo ledo ledo ledo  tigre  tigre tigrg
lobo lobo ledo ledo ledo { coruja pombo falcdo
cavalo cavalol ledo ledo ledo ( pombo galinha galinha
cavalo cavalo zebra wvaca vaca vaca | galinha galinha
zebra zebra zebra vaca  vaca vaca | galinha galinha
zebra zebra zebra  vaca vaca vaca | pato pato
4 - Dimensionando o Mapa 2
P x Q neuronios (P=>Q) é
2
Definicao da Granularidade S
(no mapa)

No espaco de entrada:

Do histograma p(d) das distancias

entre as entradas

d:‘xi —xj‘

ha

aguia
aguia
coruja
falciio
falcdo
pombo
pombo
pombo
pato
pato
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aguia

coruja
falcdio
pombo

ganso

aguia
aguia
coruja
falcdo
falcio
pombo
pombo
pombo
ganso

ganso

¢

P neuronios

v
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Obtemos o diametro da classe unica

@ = Max ‘xl. — X,

e a direcao em que este diametro ocorre

d,="—="  onde X, X =arg Max

Por outro lado, se o escalamento foi feito de modo a tornar o valor rms (desvio
padrdao) do ruido em cada direcdo unitario o valor de r, serd escolhido entre 1 e 3,
conforme o percentual de elementos da classe que queremos englobar (ver escolha de
1o para ART). O diametro das clases € dado por 2 ry .

O namero de classes (e de neuronios) na direcao do maior diametro sera entao:

po @
2r,

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

, -
Como obter este segundo maior didmetro ¢ ? A direcio d(p do maior

diametro (0 ¢ conhecida, da confecc¢do do histograma. Eliminar as componentes das

entradas nesta direcdo usando como novas entradas:
—7 — T t—- 7
x=x—d,xd,

, _»,
Calcular o maior didmetro ¢ para as entradas X . Entdo:

4

=92
0 2r,
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uma alternativa é calcular a relacao P/Q através das componentes PCA.

SOM e PCA sao representacoes com dimensionalidade reduzida

PCA - Compactacao linear

SOM - Compactacio nao linear

Q

~

1
P Varidancial® PCA %
Varidncia2® PCA

5 - Comentarios:

5.1 SOM vs PCA

PCA - Compactacao linear

SOM - Compactacao nao linear, elimina espacos vazios

O

PCA SOM




Saida Saida

Entrada
H

Entrada

X

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.

21
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5.2 Diferenca do processo anterior (Kohonen simplificada, h=0)
Kohonen simplificada: padroes similares nao ficam juntos

Kohonen: Padroées similares ficam juntos,

ha uma transicao “suave” entre classes

/n o o & o o/CDMPETITlVELA‘!ER

N\

COMPETITIVE LAYER

5.3 - Outras métricas para definir vizinhanca na camada competitiva:

Estrutura retangular

* * * * * * *

P colunas x Q linhas r S
* i * * * * * I: *

i 1
] E * * * * * i *

Métrica “quadrada” i E
* E * * # * ® E ®

i I
® 1 % * * * * i *

Fazendo ! !
* | % * * * ® 1%

espacamento entre colunas = 1 i — .
* * * * * * *

espacamento entre linhas = 1 e
R=

distancia Euclidiana entre vizinhos mais préximos = 1 ou /2

distancia “quadrada” no mapa entre vizinhos mais préximos m =1



—

* * * * *
colunas k=1,2,..,P r
linhas 1=1,2,...,Q S L
[}
% E * * * *
1
[}
1
posicao dos neuronios (k, 1) i Bl Bl L B
i
* : * * * *
E
* i * * * *
1 i
Vizinhos com distancia m no mapa L
R=2——-
R=1——
R=0

Distancia m (medida pela métrica dos quadrados)

de um neuro6nio (k, 1) ao neur6énio vencedor (ky, 1y)

m=Max { |k—k,I,[1-1,1)

5.4 Outra Estrutura Bidimensional de neuronios

* * * * *
o [ at st T \
Hexagonal P colunas x Q linhas * =i+ = % Liw
I, \\
* /II \\\
distancias iguais, # A
'
. ey eqe . . ® L % *
maiores possibilidades de vizinhancas \
*\\\ ,I
\ /
\\ ’I
\
Fazendo N A
espacamento entre colunas = 0,5 e
R=] —
R=Qr==ese

espacamento entre linhas = V3 %

hexagonos regulares e
distancia Euclidiana entre vizinhos mais proximos = 1

distancia m no mapa entre vizinhos mais proximos = 1
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colunas k=1,2,..,P . x s e s
linhas 1=1,2,...,Q SN S .
* * / * * N\

posicao dos neuronios (k, 1) */,'
x { x
\\
(k-par, lI-impar) N
\
\\\
ou ® * \\\ * * * ',/
k ° l * %k * * %k
(k-impar, 1-par) e
R=0-
ha neuronios em apenas
metade das posicoes (k,1) !
5.4.1 - Métricas possiveis:
* * ’* ——* * * *
* */ /* * * S \* *
Euclidiana ‘ *I/ * . \‘* .
* l* * l *
* \ * * I* *
\ /
* * N x * * /x *
~ -~ — e

“Hexagonal” e e s e s s s




5.5 - Outras funcoes de vizinhanca h

p A
1
A
— —
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5.6 - SOM como pré-processamento de LVQ

Entrada

>

Mapa de
caracteristicas
auto-organizavel

—

R my;
A
| I g
: | S
Quant.lziador Rétulos
veton_a por : de classe
aprendizagem |
Professor

O SOM repassa seu vetor ativado ao LVQ, que o corrige. O LVQ tem o mesmo

nimero de neuronios que o mapa (na realidade sao a mesma estrutura)



