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Camada de Kohonen

Classificacao por Similaridade

Classes agrupam elementos “similares” entre si

£7%!
.

versus classificadores arbitarios

1 - Classificaciao por Similaridade — Critérios de pertinéncia

objetos fisicos O, 0, :> objetos matematicos X; X;

similaridade fisica m==)> similaridade matematica

O, = O, X=X, ou |X—X,|<<
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Classificadores por similaridade

Critérios de Pertinéncia
a uma Classe

Critério basico
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X

X g

X
X ¢ X
Xxéx
XX

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 préximo.

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)

Xl 4

ot
+ X x
PE O
X
at®
X oy X
S
) 8§ 4
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Padrao de classe:

<c>
- <
Padrdo w; da classe C; N, 3
29 g X
X
X
Xy X
1 N, i((x.éx
X
n}l = E &J - = X >
Vx;eC Ni Vx,eC,j=l

a média ou baricentro ¢ escolhido como padrao da classe porque
minimiza a dissimilaridade
ou erro de representacao
da classe

Dispersao média intra classe ou erro (médio quadratico) de representacao

Da classe C; para o seu padrao P

Xy

) 2_i 3 2
0= gc x-p )| _n-vze:‘;xi 7l b
i< ] VX&EL; X X
++>j>m}:ﬁ§i+
m

por componente k

O-Jz'k = F Qik -P jk)zz L ZQik 4 jk)z

VreC; N vrec,

5 algeb 2
apos pequena algebra 0, -
3 =0 = pp=my = p;=m

P

o padrao que minimiza a dispersao intra classe (ou erro de representaciao) de

uma classe é o seu baricentro
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1.1 - Critério de pertinéncia 1 :

Padrao mais similar a entrada

Xl A +
+
R X X
. x
ity %g;(
X
X
Xy X
X o
XXX

< ‘g—v_vj‘z YV j#i

X; € Ci sse ‘E—V_Vl-
(1)

eq

porque minimiza a dispersao intra-classes total

Separadores para o critério 1

Tecelagem (diagrama) de
Voronoi
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Problema:

Xl A <<>><<<>;><<>> %
. <\I>> )\( %
R T
A(Ar
X
Xy X
ix.éx
X
*

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

minima
X, 4 >
4
SR X x
o X
RN §
X
Xy X
’\ éx.xx
X
* .
Xy Problema
C <
X, €L s ‘E_V_Vi‘ < 5K 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 Q9.

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

1 Wio
X — Si
Wi
Uj
N
1
U= DLW X Wy = wix o+ wy
i=1
- u, neuronio linear
Ve = (ok( k) =

tgh (u,) neurdnio tgh

Neuronio como comparador de similaridade
de uma entrada x com dois padroes w; € w;

5 2 2 2 "
d} =|x—w,| =[x +[w -2w'x

t
U, =w xX+wg,

fazendo w,, = ) w,
U :%QE‘Z _diz)

logo
5 U, >u, (:)dl.2<df

e u é um comparador de similaridade

y; — depende dos outros neurdnios
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Neuronio como medidor de similaridade
entre uma entrada x e um padriao w;

uma outra definicao

4 = =-d7 <0 x5

u; - medida de similaridade entre x e w;

u; =0 distancia nula = maxima similaridade
y; — depende dos outros neurdnios

3- Camada de Kohonen

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

menor distancia =
maior similaridade

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

. u /R y
Winner-takes-all ! i !
TN
y, =1 sse u;>u, V j#i
y; =0  caso contrdrio " A\ .
N
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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).

4 - Treinamento da Camada de Kohonen

Treinamento Supervisionado

v
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Treinamento Supervisionado

x(njeC, = y =1
y; =0V j#i

w,(n+1) = w,(n) + a[x(n)—w;(n)]
= (1-a)w,(n)+a x(n)

win+1) = w,(n) V¥ j#i

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

X(Il) € Ci

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

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

w(2) =(1-0) w(l)+ o x(2)
= (1-o)[(1-0t) w(0) + & x(1)] + o x(2)
= (1-00)” w()+ ou(1-0r) x(1)+ 0 x(2)

w(3) =(1-o) w(2) + 0 x(3)
= (1-o)[(1-0t)” w(0)+ au(1-0t) x( D+ 0t x(2)] + o x(3)
= (1-00° w(0)+ au(1-0t)* x(1)+ ou(1-0) x(2)+ o x(3)

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

= (1-0)" w(O)+ & Y (1-00)™ x(i)

algumas aproximacoes:

O<ax<l O0<(l-a)<1 n>>1 (1-0)" = 0

1+(1-a) +(l—a)2+(1—a)3+....=i(l—a)i=1_(11_a)=$

n>>1 a=

w(n) =(\-Ot)n w(0)+ o Z (1-0)™ x(0)

D (1-a)"x(i) Z(l—a)"?c(n—i)

S-ay S-ay
=0 =0

11725
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Média das entradas que pertencem a classe

ponderada geometricamente pelo tempo !

D (- k() { o
= = | — > d-a)x(n—i)
Z(l- )" Z(l- a) |

~

instante atual = n (l-a) 4

>

x(n-i) = entrada atrasada |
A
de i intervalos de tempo

(1-0)' = ponderador

para a entrada x(n-i)

Note que se

a=1

I

e a estatistica de X for invariante no tempo

. nia -a)'¥(n—i) = E[]

l i(l -a) |7
i=0

w

n

w = E[¥]

v
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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-a)’

In.02 —4

~
~

lzln(l—a) —a (1-a) 4
1 4

v

w |—
&~

W p

4.2 - Erro na determinacao do baricentro:

Se em uma classificacdo por similaridade - &

cada elemento x de uma classe C; pode ser ++++ X X X
representado pelo padrao wy da classe
adicionado de um vetor de ruido r com 5 X X

média nula. XXy

X=Wg+ I

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

. . P , 1 ‘A . 2
Wy, Wi, adicionada de um ruido r; de média nula e variancia oy;

Xj=W;+Tj
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Com que precisdao componente w; € calculada pela camada de Kohonen, qual a sua

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

=
I

n; Zn:(l—a)ixj(n—i)
Z(l_a)i i=0
i=0

Sendo uma soma ponderada sua variancia sera dada por

1 e |
o= |—| D.d-a)0;, ou o’ %0'

0 . wj X
Z (1 _ a,)z i=0
i=0

N

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 calcula-lo

a .4
o= —0, # passos =i = —
2 o
Exemplo:
o, =.05 (5%)
: 20", 4
oy =.01 (1%) requerido a=—-=.08 # passos = — =50 passos
o a
Mas se:
) 2072,
ow =.001 (.1%) requerido a=——=.0008
o

# passos = 4 =5.000 passos !!
o
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4.4 Consideracoes:

4.4.1. Fim do treinamento ? — e~ O

o ~@

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

= E(¥)

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 comeca dentro da classe.

A
e
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4.4.3. Passo de treinamento

N
reduzir ao longo do tempo a(n) = &, ¢ "

o0) = «, an+1) = ka) onde k=1-—

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

e as sinapses pouco ativadas (classes pouco populosas) ?

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

onde n; € o numero de vezes que a sinapse w; foi treinada.

4.4.4 Treinamento dinamico, adaptativo

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

Iz ) x-w/?

TP(")

a Vv

O valor médio de u; = - d% diminui

(o valor da distancia média (ou a da moda) aumenta)
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o o . . » 2 .
Como corrigir ? Ligar o treinamento até que d; volte a seus valores normais.

X
xeo* ‘
X,
?-\' % X X
$ K K2 _‘?n;o—-b';a'f'*_i.c
’/h o a7 o
" S 1,-?:7.0 b
0.6 ... 02
O.C) e @ ks

v

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

segue o baricentro

4.5 -O Treinamento de Kohonen como um processo Gradiente Descendente

Método do Gradiente Descendente ou

Método da Descida pelo Gradiente

W':>z'z>l—>ﬂ—(lz

oF Aw
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Algoritmo

Até que o critério de parada seja satisfeito
Para cada variavel w;

oF
Calcular 3
w

i

B dF
Fazer Winovo = Wiantigo - ow.
Fim (natural) do processo
W =Wy
E(Aw) =0 = V(wy=0

Em nosso caso, a fun¢ao a minimizar é

Dispersao total intra classe para todas as classes:

F;'n :ZFj
vC;

2

Fi=2 ‘55_’711‘2 =2 Zn: (xl_mjl)

vieC; vieC; I=l
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Solucio analitica

VF, _9F, ==2 Z(xl—mﬂ) =0]

in —
d m; VieC,

Este € um processo por batelada.

19725

Alternativa: Calcular o acréscimo devido a cada entrada e
aplicar imediatamente (processo por “regra delta”). Plastico e

reduz a quantidade de memoria necessaria.
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Processo por ‘“regra delta”

v

Fim do processo recursivo:

E(Am)=2aEF-m )| =0

Vxe Cj
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5 — LVQ - Learning Vector Quantization

i(n)e C,

neuronio vencedor yj

j=i ou j#

se j=i w,n+D=w,(m+alFm—w,m] (eq)

se a entrada pertence a classe vencedora, aproxima a sinapse vencedora da
entrada e conseqiientemente do centro da classe

se jEi Wt =,(n)-a¥m) -, cqa

se a entrada ndo pertence a classe vencedora, afasta a sinapse vencedora da
entrada e, conseqiientemente, do centro w; da classe a que a entrada pertence. Isto
aumenta a chance da classe certa vencer em uma préxima competi¢ao.

Note que se as sinapses tiverem sido inicializadas com um elemento da
classe a probabilidade do segundo caso (j #1 ) ocorrer e € muito pequena. Isto
também ocorre apds a fase inicial do treinamento, quando as sinapdes ja foram
arrastadas para dentro de suas respectivas classes.
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Obs:

1 - O passo de aprendizagem deve decrescer com o tempo

a=an)=a, exp(— ij a,~01 7,~1000
T

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

W, =m; = E (55)

VxeC;

3 — No fim do treinamento todas as entradas estardo na classe correta e apenas a eq.
1 sera utilizada. Em conseqiiéncia este processo corresponde a minimizar a fungao
objetivo dispersado intra-classe total

2

F:VZC.F(Wi) F(V_‘}i): Z‘%_Wi

VvxeC,;

5a — Um método alternativo (???)

LVQ - Learning Vector Quantization

x(n)e C, aproxima o padrdo vencedor de x(n)e
afasta os demais padrdes de X(n)

yl.=1

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

w,(n+1) = w,(n) + a|¥(n) — w.(n)]

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

yl.=1

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

23/25

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

O passo de aprendizagem deve decrescer com o tempo

a=an) =0, exp(— l] a,=01 7,=1000
T

a
Este processo melhora as fronteiras de classificagdo (Haykin).

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

W, =p, E (;C)_(l_pi) E (}): A

V¥eC, VieC;

*
=2p,m; —m
{ »
=L %
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 ( X ) 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 fun¢ao objetivo

Fw)= Ylg-wl - >[F-w/

Ve, Ve C,

isto €, 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, = —r,
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;=1 entao

x € C

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

Se ypo=1 entao

Xé C vi

X nao satisfaz ao critério 2
para nenhuma classe

7 - HVQ - Hierarquical Vector Quantization

Saida

Quantizador
vetorial de
duas entradas
X L

Saida
Quantizador Quantizador Quantizador
vetorial de vetorial de vetorial de
estagio unico duas entradas duas entradas

X| Xy Xy Xy X Xy



