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Camada de Kohonen

Classificacdo por Similaridade

Classes agrupam elementos “similares” entre si
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5.

versus classificadores arbitarios

1 - Classificacao por Similaridade —

Critérios de pertinéncia a uma classe

objetos fisicos ®; ®, E=) objetos matematicos X; X»

similaridade fisica m==> similaridade matematica

6, ~ 6, X =X, ou X —X| <<
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Classificadores por similaridade

+
Critérios de Pertinéncia ++++ X
: 2 Sa XX
a uma Classe + XX
ot
e
3¢ X
Xxﬁx
X
Critério basico %,

Dois elementos pertencem a mesma classe se estdo proximos
entre si

Critério: k vizinhos mais proximos.

Considere o0s k elementos mais préximos da entrada que se pretende
classificar. A entrada pertence a classe a qual pertencem a maioria dos k
vizinhos.

Critéerio simplificado: vizinho mais préximo.

Se k=1 uma entrada pertence a uma classe se seu vizinho mais
proximo é um elemento desta classe

Xl A

pouco praticos <+

ﬁ%%% fa
a descricao de uma classe exige a *ﬁﬁ
utilizacdo de todos seus elementos X

it X 3¢ X
(dominio da classe) ix XX
X
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Critérios baseados no Padrao de classe

4>>
Padrdo w; da classe C; 40 fa
STy X
<= < )\7)\7)\?
o
X
Xy X
1 N; ix.éx
W= E_X;= 2 X s :
V)_(jeci Ni V)_(jeci’jzl

a média ou baricentro € escolhido como padrédo da classe porque
minimiza a dissimilaridade
e 0 erro de representacao
da classe pelo seu padrao

Dispersdo média intra classe ou erro (méedio quadratico) de representacéo
da classe C; para o seu padrdo P;

X
= Efspil = o 2l el S
i €L eC
| K++>j>x%§ §§,+

por componente k m
o= E (Xik—pj ) = Z(Xuk )2

VXieC]- i VX eC
apos pequena algebra aﬁfk

=0 = py=m, = Pp;=m,

0 padréo que minimiza a dispersao intra classe - e o erro de representacao da
classe pelo seu padréo - € o seu baricentro
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1.1 - Critério de pertinéncia 1 :

Padrao mais similar a entrada

] e X
o+ % %
SRS
e
X
3 3 X
RN
XXX
%,
2 2 ..
X €Ci sse ‘)—(_Wi‘<‘)—(_v—vj‘ V) eq (1)

porgue minimiza a disperséo intra-classes total

Separadores para o critério 1

Tecelagem (diagrama) de VVoronoi
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Problema:

Xl A <c>%§>><<>> %
° %% X X
Y
)‘72\(
X
Xy X
X X0§X
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1.2 - Critério de pertinécia 2 — Padréo que satisfaz uma similaridade

minima
X; 4
+
+
*d X x
. X
+++++ )Y;?f)\’
)‘,z\r
X
M ¢ X
’\ ix.éx
X
* 3
2
2 2
X; € G sse ‘Z—V_Vi‘ <M eq (2)

I, — raio de similaridade

Problema
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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)

padrdo mais similar & minima similaridade atingida
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2 - Redes Neurais

Neurdnio para redes feedforward

Si

{

Ui

neuronio linear

_ u
g, =¢k<uk>={ :

tgh (u,)  neurdnio tgh

Neurdnio como comparador de similaridade
de uma entrada x com dois padroes w; e w;

dZ =|x—w,|" =[x’ +|w° —2w'x

U; :V_VtX"‘Wio

fazendo wm:—%v_v,\2
1( 2

Ui :Eqﬁ‘ _diz)

logo

U >u; < d’<d’
e u é um comparador de similaridade

yi — depende dos outros neurdnios
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Neurdnio como medidor de similaridade
entre uma entrada x e um padrdo wi;

uma outra definicao

U, =—|x-w,| =—d?<0 g,

u; - medida de similaridade entre X e w;

u; = 0 distancia nula = maxima similaridade

yi — depende dos outros neurdnios

3- Camada de Kohonen

Template Matching
maior u; =

menor distancia =
maior similaridade

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

M u m y
Winner-takes-all 1 >< 1
u2 \[/ y2
y, =1 sse u;>u; VJ=I
y, =0  caso contrario . /}\ .
_/
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Camada de Kohonen

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

Padrao w;

Indicador v;

Se yi=1 entdo X e C;

pelo critério 1 (padrdo mais similar a entrada).

4 - Treinamento da Camada de Kohonen

COMO um processo de otimizagao

Treinamento supervisionado

- as classes de cada entrada (elemento) x sdo conhecidas

Pares entrada-saida [x, C(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) sao
apresentadas uma a uma.
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Alocar os padrdes w das classes de forma a minimizar Fj,

F. =D F,
vC;

R = Z)‘(’—v*vj‘z =2 Z(Xk_wjk>2 =22 (Xk — Wi

como ja visto, apos pequena algebra

0 .

OWj VXeC;

Treinamento em Batelada

todas as entradas estdo disponiveis
e sdo processadas simultaneamente

w.zmjzi DX

j
N vxec,

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 W+AW | FM+M<FM))

| FM+A_W)<FM))

=
2
=
+
=

P
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Em que direcao se mover para reduzir Fi, -

Gradiente:

Eyvy,- =)

;
$
<
1l
f
I EFE

Mover na direcéo e sentido contrario do gradiente reduz F

Gradiente descendente ou descida por gradiente

. ANy ——  wewrAW

1=

—
A
P—

Fw, ,w,) 4

£ .
on

Iq

4 * >
w w* W w'
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Que direcado garante o decréscimo em Fj, ?

Pelo método do gradiente descendente o decréscimo é garantido se, considerando

todas as entradas x simultdneamente

0 oF. 0 2
AW — In — _ ] —_ _ )—(»_V_V _
=T W, oW, oW, v;}‘ “
0
R A Z (Xk _ij)2 =a E (Xk _ij)
O Wi vieg, VXeC,
Regra Delta

Regra Delta

Pelo método da “regra delta” o decréscimo ¢ garantido se, considerando todas as

entradas X uma a uma

AW; = o (X —W; ) ou AW, = o (Xk - ij) onde o € pequeno e positivo

192

Y

batelada regra delta
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4.1 - Treinamento da Camada de Kohonen por regra delta

Treinamento Supervisionado

v

Treinamento Supervisionado

x(neC = y-=1
yj:OVj;éi

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

Wy (n+1) = wi(n) V=i

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

x(n) e Cj
w; (n+1) =(1-@)w; (n) + ax(n)
w,(n+1)=w,(n)  Vj=i

w(0)
w(1) = (1-a) w(0) + o x(1)

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

w(3) =(1-a) w(2) + a x(3)
= (1-o)[(L-0)” W(0)+ a(L-0) X(1)+ o X(2)] + & X(3)
= (1-a)° w(0)+ a(l-a)” X(1)+ a(1-ar) X(2)+ o X(3)

w(n) = (1-0)" w(O)+ a[(L-0)"" X(1)+ (L1-0)"* X(2)+ ... + %]

= (1-0)" WOy @ 3. (1-0)™ (i)

15/26
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algumas aproximacdes:

O<ac<l 0<(1l-a)<1 n>>1 (1-a)" —> 0
1+(1-a) +@-af +@-af +..=S(-af =— > =1
0 1-l-a) «a
n>>1 am— !
(1-a)
0 i=0

—

w(r) =&-a)” WO+ o Y, (1-0)" ()

i(l-a)”‘i)‘((i) _nZ(l-a)‘z(n—i)

n-1

2 (1-a) _nZ(i-a)‘

Média das entradas que pertencem a classe

ponderada geometricamente pelo tempo !

Yk |
W, = S _ Z (1-a)'%X(n-
DR I

instante atual = n A-c) 4
X(n-i) = entrada atrasada

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

para a entrada x(n-i)

v
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Note que se

a=1

e a estatistica de X for invariante no tempo

: # le 1-a)'%(n—i) = E[X]

Z(l a) |

=]

4.2 — Tempo de medida
Fim (pratico) da soma ponderada (tempo de medida)

Atraso zero Ponderador = (1-a)°=1

Ultimo atraso & ser considerado: ~ Ponderador = .02 = (1-a)'

_ In.02 ~—4|

nl-a) —a A-a) ¢

1 A

4
|~ —

’ T

Tf A
1 23456

v
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4.3 - Erro na determinacéao do baricentro:

Se em uma classificacdo por similaridade ++

+ 35 zé? X
cada elemento x de uma classe Cy pode ser +++++ e X X
representado pelo padréo wy da classe X f§
adicionado de um vetor de ruido r com 5 X (X

XXX
meédia nula. O N
%

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

Wy, Wj, adicionada de um ruido r; de média nula e variancia ijz

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

variancia ijz ? A componente j de w , wj, em um instante n >> 1 é dada por

=
I

% Zn:(l-a)ixj(n—i)
Z(l_a)i i=0

Sendo uma soma ponderada sua variancia sera dada por

2

O % Z (1-a)?o; ou Oy =
(l'a)i i=0

12

X]

[
N | R
q
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4. 4 — Compromisso entre Erro vs. Tempo de Medida

Quanto menor o mais precisamente o baricentro sera determinado. Mas, como
esperado, maior o tempo (numero de passos) necessario para calcula-lo

a . 4
ol=~ — of #passos =1 = —
J 2 X o

Exemplo:

o =.05 (5%)

: 202
ow = .01 (1%) requerido a= GZWJ =.08 # passos = 450 passos
Oy o
Mas se:
i 202, 4
ow =.001 (.1%) requerido a=—>>=.0008  #passos=— =5.000 passos !!
Oy a
4.5 Considerac0es:
4.5.1. Fim do treinamento ? — e Q

E[Aw] =0 /\.@

AW = o (X — W)
E(AW) = E[a (X —W)] = 2 [E(X) - W] = 0

W= E(X)
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4.5.2. Valores iniciais das sinapses

Irrelevantes ! Mas escolher o valor /@

inicial como o primeiro elemento da /

classe acelera o treinamento, porque a Pl

sinapse ja comeca dentro da classe.

4.5.3 - Passo de treinamento

Escolher o em fung¢do do tempo de medida e erro aceitavel em w

4.5.3.1 - Passo de treinamento variavel no tempo e por sinapse

reduzir ao longo do tempo:

compromisso entre um ajuste rapido e erro pequeno @
i 4
ain) = a, e ™
1
a(0) = ¢, a(n+1) = ka(n) onde k=1- R
0

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

alternativa para ndo acabar o treinamento:

n

a(n):amin+aoe_l\l(’ ITT????

v
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e as sinapses pouco ativadas (classes pouco populosas) ?

usar o diferenciado por sinapse

a,, (0) = a, a, (n;+1) = kg, (n))

onde n; € 0 nimero de vezes que a sinapse w; foi treinada.

Obs: Passo variavel € menos importante

se 0s valores iniciais das sinapses sao

elementos do cluster /

4.5.4 Treinamento dindmico, adaptativo

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

7tz )x - w/?
T b(d)
—
N
N
4

O valor médio de u; = - d% diminui

(o valor da distancia média (ou a da moda) aumenta)

Como corrigir ? Ligar o treinamento até que d? volte a seus valores normais.
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\
* X 4

‘e
* X x X

%x “© ° -2
L g B
S

Se a variacdo do baricentro for lenta e o treinamento estiver ligado o padréo

segue o baricentro

5 - E 0 segundo critério (similaridade minima) ?

Camada de Kohonen (aumentada)

Se yi=1 entao

XeCi

pelos critérios 1 (padrao mais similar a entrada) e

2 (satisfaz a similaridade minima exigida).
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Se yi=1 entao
X € G
pelos critérios

1 (centro de classe mais similar a entrada) e

2 (satisfaz a similaridade minima)

Se yo=1 entéo

ZQCiVi

X ndo satisfaz ao critério 2 para nenhuma classe

Escolha de ug
apos a construcdo da camada de Kohonen

determinar o maximo afastamento de qualquer elemento x do
centro de sua classe

U, ~— Max Max(-u;) = Min Min(u;)

VCIasseCj VXeCj ] VCIasseCj VXECJ— ]
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N
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/ + e s
\+++§e-+| /Xy
\+t¢/ I x X MR
M\ X X/
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X2
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A / \
X1 RaRY —_
;|
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- ~x-
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| e
XX
\ ]
\\_,/ R
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5.1 - Classes esféricas com dimensoes variaveis

!

Neurdnio com raio variavel
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Raio de vigilancia variavel por neuronio

Condicéo de pertinéncia a classe C;

X[ = d? < i

Caso dois neurdnios apresentem u >0

a entrada satisfaz a similaridade minima para os dois padrdes

Ui>Uj>0 X eC;j

e
Separador “interno” . \
plano que contem /)
a circunferéncia T

interseccéo das esferas , /



RNs néo sup Camada Kohonen — Treinamento Supervisionado 26/ 26

Camada de Kohonen com similaridade minima por classe

1 - Treinar a camada de Kohonen (treinamento supervisionado)

2 — Calcular o raio de cada classe como o0 maximo afastamento dos elementos aos
centros das respectivas classes [ ri = Max (-u;) ]

3 — Inserir os bias b; = - r; e 0 neurénio de controle yy

X]_ /4'\:-:#’\ -
/ \
|+++§¢>++I /7 )()? )")7 \\
\ / I x X
N A
v Y
X X X
\\i’/
7 %%
8%
R
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