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Camada de Kohonen

Classificacao por Similaridade

Classes agrupam elementos “similares” entre si
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versus classificadores arbitarios

1 - Classificacédo por Similaridade — Critérios de ertinéncia

objetos fl'sicos()1 Oz —> objetos matematicos X»

similaridade fisica —> similaridade matematica

0,=0, X 0%, ou |X=X| <<
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Classificadores por similaridade

+
Critérios de Pertinéncia ++++ X
: aRcSa XX
a uma Classe < X o X
X
X
X
X o
) B4 4
Critério basico %,

Dois elementos pertencem a mesma classe se eSidim@s
entre si

Critério: k vizinhos mais proximos.

Considere 0s k elementos mais proximos da entfaeae pretende

classificar. A entrada pertence a classe a quaErm a maioria dos k
vizinhos.

Critério simplificado: vizinho mais proximo.
Se k=1 uma entrada pertence a uma classe sezaguovimais
proximo é um elemento desta classe

X1 A

<~

pouco pratico <+
++i+i+ P
a descricao de uma classe exige a *)?o;f"
X

utilizacao de todos seus elementos X
(dominio da classe) X S
X
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Padrao de classe:

<c>
N 4
Padrdo wda classe C Ved, 25
29 g X
x
X
Xy X
1 NI §§Q§X
w= E Xx=T- 0 X : =
R Ox;0G N. B &

ameédia oubaricentro é escolhido como padrdo da classe porque
minimiza adissimilaridade
ouerro de representacao
da classe

Dispersdo média intra classe ou erro (médio quadri@) de representacéo
Da classeC; para o seu padraol;

1
ot= Elx-p =7 Zhx-p[
%LIC; j O%LIC

X
pes
X

<0>

X

%
o

T
X X

70
<0>

I3

por componente k

aj2k= E G(ik_pjk)zzi Zé(ik_pjk)z *
Ox0C; n

j Ox0C;

apGs pequena algebra 907, S0 = p.=m_ = p=m
apjk jk ik J

1

0 padrao que minimiza a disperséo intra classe (aarro de representacéo) de
uma classe € o seu baricentro
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1.1 - Critério de pertinéncia 1 :

Padrao mais similar a entrada

] e X
ot x
e
e
X
3 3¢ X
SOk
XXX
%,
2 _ .
X UG sse ‘l(_wi‘ ‘X_W‘ U7 eq (1)

porgue minimiza a disperséo intra-classes total

Separadores para o critério 1

Tecelagem (diagrama) de Voronoi
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Problema:

Xl A <<>><i>>>+ %
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X
X
Xy X
ixféx
X
g :
X5

1.2 - Critério de pertinécia 2 — Padréo que satislauma similaridade

minima
X 4
+
+
+ 54 X x
. X
) e
)\(2‘(
X
My X
’\ ixﬁx
Xy
Y .
X, Problema
2 2
X UG e ‘)—(_Wi‘ < b eq (2)

o — raio de similaridade
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Separadores

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

Critério 2 - minima similaridade exigida Eq (2)

O O a9,

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

Xo=1
X1 1 Wio
i X — S
. Wi
Do Ui
XN-
N
U = DWW, = WX g
j=1
- _u neuronio linear
Y =#(u,) = A
tgh (u,) neurdnio tgh

Neurdnio comocomparador de similaridade
de uma entrada ecom dois padroes;e w

d? =[x—w[" =|x" +|w" - 2w'x
U :V_th("'Wio

fazendo w, = —l\v_vi\2
2

logo
J u >u, - d°<d’

e u é uncomparador de similaridade

y; — depende dos outros neurdnios
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Neuronio comomedidor de similaridade
entre uma entradaexcum padréao w

uma outra definicao

4 =|x-w*=- ¢ <0 c—

U; - medida de similaridade entre e w

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

3- Camada de Kohonen

Template Matching

u =-d’

maior u; =
menor distancia =
maior similaridade

u; € uma medida de similaridade entre x w

Winner-takes-all Y1

y. =0 caso contrario

—
u, >< Y2
y,=1 sse p> pll # H/
A
—/

Ym
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Camada de Kohonen

[versdo unidimensional, simplificada (D=0)]
Classe G

Padrao w

Indicador .

Se y=1 entdo xo G

pelo critério 1 (padrdo mais similar a entrada).

4 - Treinamento da Camada de Kohonen

COMO um processo de otimizacao

Treinamento supervisionado

- as classes de cada entrada (elementa&o conhecidas

Pares entrada-saida [ xC(X) ]

Treinamento como um processo de otimizacao:

Treinamento em Batelada- Todas as entradas (e suas classes) sao
disponiveis e processadas conjuntamente.

Treinamento em “regra delta” - as entradas (e suas classes) séao

apresentadas uma a uma.
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Alocar os padrdoes wdas classes de forma a minimizar

F = 2‘7(_‘7"1‘2: > Z(xk—wjk)z =2 2 (Xk‘ij)2

OXOC, OXOC; Ok Ok OXOC,

como ja visto, apds pequena algebra

0 > o

— X -w. =0 = w=m = W =m
a k jk jk jk

Wi oxoe,

Treinamento em Batelada

todas as entradas estao disponiveis
e sao processadas simultaneamente

fim do treinamento
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Treinamento em “regra delta”

cada entrada € apresentada e a rede é treinada

Otimizacao: Métodos Numéricos Recursivos

Descida continuada

W wH+Aw | FwAw) < F(w)
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Que direcao garante o decréscimo emF?

Pelo método do gradiente descendente o decréscigaaitido se, considerando

todas as entradassunultaneamente

oF
Aw, =—-a—"=¢q X, —W.

Pelo método da “regra delta” o decréscimo é gatarge, considerando todas as

entradas xuma a uma

Aw, = a (Xk _ij) ondea é pequeno e positivo

4.1 - Treinamento da Camada de Kohonen por regraaita

Treinamento Supervisionado

v
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Treinamento Supervisionado

xndG = y=1
y, =00 ] #i X

w(n+1)=w(n+a[Xn-w )]

= (1-a)w (n)+a X(n)

w(n+)=w((n) O j#i w(n) w(n+1)~"x

Onde estabiliza, qual o valor final de w?

Evolucao do_ wde uma classe

Passon: _fn) _wWn)

x(n) O G

W, (n+1)=(L-a)w, (n)+ax(n)

w(n+D)=w(n)  Oj#i

v
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w(0)
w(1) = (La) w(0) +a x(1)

w(2) = (la)w(l)+ax(2)
= (1-0)[(1-a) w(0) +a x(1)] +a x(2)
= (1-0)® w(1)+ o (1-a) X(1)+ o X(2)

w(3) = (lea)w(2) +a x(3)
= (L-0)[(1-a)* w(0)+ a(1-0) X(1)+a x(2)] + a x(3)
= (1-0)° w(0)+ ax(1-a)” x(1)+ ax(1-ar) x(2)+ax x(3)

w(n) = (10)" w(0)+af(1-0)™" x(1)+ (1) x(2)+ ... +x]

= (1) w(O)*+a Y (1) x()

algumas aproximacoes:

O<a<1 0<(lo)<1 n>>1 (" - 0
1+(1-a) +(1—a)2+(1—a)3+....:i(1—a)i =1 -1
= 1-1-a) «a
n>>1 a=— 1
> (1-a)
0 i=0

w(n) =§}a)” o > (10" x()

Zn:(l-a)“"i(i) i(l-a)‘x(n—i)

i=1 — =0
O =— =

(1-a)

S (1-a)

14/ 24
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Média das entradas que pertencem a classe

ponderada geometricamente pelo tempo !

n

> (1-a)"'X(0) R
w, 0 T —= | g | 2 @-ay%(n-i)
Y Y a) | P

i=1 i=0
instante atual = n l-a) &
x(n-i) = entrada atrasada 1 A

de i intervalos de tempo
(1-a)' = ponderador

para a entrada xn-) T T +
1 2 3 4 5 6 i

Note que se

all

e a estatistica deX for invariante no tempo

W, O nzll(l-a)ii(n—i) DE[x]
Z(l a)' |

w. C E[x]
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4.2 — Tempo de medida
Fim (pratico) da soma ponderada (tempo de medida)
Atraso zero Ponderador= @°=1

Ultimo atraso & ser considerado:  Ponderador = D= (1)

- In 02 ~_4|
n(l-a) -a“° S
1 A
i = 4
’ I
T4, .
1 2 3 4 5 6 i
4.3 - Erro na determinacao do baricentro:
X, 4
Se em uma classificac&o por similaridade ++
+4: X X
o X
cada elemento sle uma classg, pode ser A ha fariss
representado pelo padraq da classe X X
adicionado de um vetor de ruidoam > 3¢ X
| X e3¢
média nula. O
%

Cada componente xle x € entdo representada pela componente correspendent

Wy, W, adicionada de um ruidpde média nula e varianag’

Xp =W+
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RNs n&o sup

Com que precisdo componentgéxcalculada pela camada de Kohonen, qual a sua

variénciacwjz? A componente j de ywv, em um instante n >> 1 é dada por

wio |2 Y @-a)yx (n-i)
Z(l-a)i =0

Sendo uma soma ponderada sua variancia sera dada po

o0 |———— 1 Z(l-a)Ziafj ou oy O %afj
(1_ a,)i i=0

4. 4 — Compromisso entre Erro vs. Tempo de Medida
Quanto menoro. mais precisamente o baricentro sera determinacdas, Momo
esperado, maior o tempo (numero de passos) neogsaea calcula-lo

a .4
o. 0= o; # passos= i O—
2 a
Exemplo:
ox =.05 (5%)
: 202, 4
ow = .01 (1%) requerido a=—>">=08 # passos P 50 passos
oy
Mas se:
20\/2vj 4
a=——=.0008 #passos P =5.000 passod!

ow = .001 (.1%) requerido >
Xj
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4.5 Consideracoes:

4.5.1. Fim do treinamento ? —— Q

E[aw] =0 /\@

AW = a (X - W)
E(AW) = E[a (X - W)] = a[E(X) - W] =0

W= E(X)

4.5.2. Valores iniciais das sinapses

Irrelevantes ! Mas escolher o valor inicial comproneiro elemento da classe

acelera o treinamento, porque a sinapse ja conmteodia classe.

e
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4.5.3. Passo de treinamento

n

- N
reduzir ao longo do tempo ain) = a,e™

al0) =a, a(m1l)=ka (n) onde k= 1-—

0 processo acab& (n) <<a,) para n > 4}l

e as sinapses pouco ativadas (classes pouco pagputos

usara diferenciado por sinapse
a, (0)=a, a, (n+1) = ka, (n)

onde npé o nimero de vezes que a sinagseiireinada.

4.5.4 Treinamento dinamico, adaptativo

Uma classe varia de posicédo no tempo. Como saber ?

g e Fae o w/?
T b(d)
—>
[ & 8
\r NN
] _,‘g\‘:; _
d

O valor médio de y = - 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.

A
 x

Xeo
* '5—/" X
& x
J-\' X X

::/}a o,o"-’“:o s 5.‘:’
®

Se a variagao do baricentro for lenta e o treinamdn estiver ligado o padréo

segue o baricentro

5 - E o segundo critério (similaridade minima) ?

Camada de Kohonenaumentada)
Y1

Uy =T
0 0 A

| X<

Se y=1 entao

D— Ym
Uo+ Yo

x o G

pelos critérios 1 (padrao mais similar a entrada)e

2 (satisfaz a similaridade minima exigida).

v
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Se y=1 entéo

XDCi

pelos critérios

1 (centro de classe mais similar a entrada) e
X
2 (satisfaz a similaridade minima) o

Se y=1 entao

x U C o

X ndo satisfaz ao critério 2 para nenhuma classe

Escolha de y
apos a construcdo da camada de Kohonen

determinar o maximo afastamento de qualquer elemeatx do
centro de sua classe

U, =— Max Max(—uj): Min  Min(u;)

Dclasse(:j D)”(DCj Dclasse(:j D)”(DCj J
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/’Ez)()();’s
Iy * X%
‘J\' X )(lr\
() I
% X Xy
SR
X2
TS
A V2 \
X1 + o —_
T S
R il T N
/ X T
\\+ Vs ﬁ(.irkl
~=" X x
/7
— ~I~-
~ ~
/7
/ XXX
X
| x?(x
\
~ o~
X2

5.1 - Classes esféricas com dimensodes variaveis

Neurdnio com raio variavel
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Raio de vigilancia variavel por neurdnio

Condicao de pertinéncia a classe;C

‘X_W‘z =d?<r’

|
_di2 > _ri2 i

—-d*+r*>0

u =-d’+b =-d?+r*>0

Caso dois neurdnios apresentemu >0

a entrada satisfaz a similaridade minima para os de padrdes

Ui>Uj>0 pujes
—d?+r?>-d? +r?

Separador “interno”

plano que contém

a circunferéncia

interseccao das esferas
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Camada de Kohonen com similaridade minima por class

1 - Treinar a camada de Kohonen (treinamento supersionado)

2 — Calcular o raio de cada classe como o0 maximaaafamento dos elementos aos
centros das respectivas classes i FMax (-u;) ]

3 — Inserir os bias h=-r; e o neurdnio de controle y

Xl //+A+\\ ~
I‘J\:;v"?t}l / )(2()")7\\
\ / I x X
N7 1 T
N Y
X X X
S ~ i(. ’/

v



