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Camada de Kohonen — Treinamento cego ou nao supervisionado

1 - Treinamento supervisionado e ndo-supervisionado
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2 - Camada de Kohonen

RN

~

I

AW

>y

X

LI |

X

RN -y
I
AW
X, 4
o
+
MeX
X

Classificacao por similaridade - Treinamento nédo supervisionado
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Camada de Kohonen

Treinamento n&o supervisionado

x(n) >>>> vy =1

w; (n+1) = w;(n) + a[x(n)—w;(n)]
~ (1-a)w(m)+ax(n)

w,(n+D) =wi(n) V=i

O treinamento € dito competitivo, porque apenas o neurénio vencedor treina.

Obs: Este algoritmo pode ser visto como uma aplicacdo da

Regra de Hebb, a mais antiga regra de aprendizado (1949), que /

pode ser escrita: ~
“Quando dois neurdnios conectados por uma sinapse //

sdo ativados simultineamente (em sincronismo) a sinapse —>()

entre eles tende a se fortalecer seletivamente.” f

uma segunda parte foi posteriormente acrescentada a esta regra,
e sera utilizada futuramente para explicar o mecanismo de
esquecimento:

“Quando dois neuroénios conectados por uma sinapse
ndo sao ativados simultdneamente (sdo assincronos) a
sinapse entre eles tende a se enfraquecer seletivamente ou
mesmo a ser eliminada.”

em nosso caso a entrada atua como um dos neurbnios, € a
sinapse entre os dois é o0 vetor sinapse.
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Evolucédo do Treinamento

Fim do treinamento ?

£[Aw] = 0

Camada de Kohonen — Treinamento Nao Supervisionado
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Usar um o por vetor sinapse (populag6es dispares por neurdnio)

Realizar o treinamento com decaimento do passo por vetor sinapse
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3 - Problemas no treinamento:

A % B
o
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X% : /‘c-if,g«;?«
o x —
o
sl
A inicializagéo é critica

Aumentar o numero de sinapses
— aumentar soft ou hardware

->

uma classe é representada por mais de um padrao
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3.1 - Inicializacao

A inicializacao é critica w;(0)

- randémicos (ndo !)

- orientados pela populacéo

Os problemas ficam muito reduzidos se cada cluster contem
uma sinapse No inicio do processo
primeiras entradas w;(0) = x (i)

primeiras entradas ndo muito préoximas w;(0) = x(i)

O que significa “nao muito proximas” ?

Dominio de todos os elementos

distancia entre entradas

diametro da classe Unica ) o i
¢ = max (d;) p(d)

N classes

Distancia aceitavel entre sinapses w

d, > ~ 2L
N

Q"V
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4 - Consciéncia

O neuronio que treinou muitas vezes abre mao do treinamento para o segundo

ganhador.
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Formas de consciéncia:

abrupta:

Obs:

a— Critério para ¢: 0 neurdnio i perde sempre

7116
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R | S—

@ | Max(u;)) <Min(u;) Vi=] VX

logo ¢ pode ser maior ou igual ao didmetro da classe Unica que inclui todas as

entradas

@ = Max|%, —%| V k|

b — Critério para pi* . se as populacdes das classes tem a mesma ordem de

grandeza

*

Pi = %umero_de_neurénios

B T — e

/b‘.
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¢ - Obtencao de p; (filtro recursivo)

yi(n) o pi(n)
y; €{01} p;(0)=0 \b@i

pi(n+1)=(A-a)p;(n)+ay(n)
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S (- Iy(j)
p; (n) = = N _ N
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0
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d — Evolugéo de padrdes mdltiplos por classe
Posicoes iniciais UG + 4 e

Posicéo final

COMm ou sem consciéncia

mas a evolucdo a partir da posicao inicial assimétrica é muito mais lenta sem

consciéncia.
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5 - Geometria da Classificacao:

Sem consciéncia por localizacdo geométrica

&
O~
el . '

.

5% 25%
Com consciéncia por populacéo
e e  a  a
p ‘/\‘(\’V"\“"-. k
4 5%
75 %

e com sinapses iniciais dentro dos clusters ? Similar

Representacao da geometria das classes (sem consciéncia)

VErsSus

Representacao da populagéo (com consciéncia)

Com poucos neurdnios pode ser imprecisa:

?.} o ? hF T

9/16
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Definicdo de dominios

Caracterizacdo da estatistica de x st 2 e o
¢ w i 2 : ".’-.. .
f ” P & . a. L] o. =
p(X) = p(w) ' s "
Mapas Auto Organizaveis de Kohonen SOM R* — &
Representacdo em dimensdo reduzida A
Classificadores =% 3

6 - Critica pés treinamento ( fundamental !)

a - Neuronios ndo (ou pouco) treinados - eliminar

b — Classes com baixa populacéo ™
// (;) ° o \\
/ o o\
!/ Oooooc'ooC§3 o \ Fs >
I\ ’ o. Og o o.O ) ,ll ‘\ \o_o/)
' \\ . c())o ° o oO //
nao conseguem atrair um padrao oo o0 7

S————

deteccdo: entradas com u muito pequeno

correcdo: implantar um novo neurdnio na posi¢ao da entrada
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¢ - Dois neuronios partilham a mesma classe

Deteccao: ey % AT
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Mais de um neurdnio por classe mas ry € desconhecido ?

Deteccao:

Distancia entre centros de classes

p b(d)
w O - N
0 . d
A | \

W “nan‘l. mm-mxl
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Correcao

Retreinar ? nédo obrigatoriamente !

V_VI':V_Vl
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d — Um neurodnio atende duas classes
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€ muito pequeno
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Correcao:
Duplicar w’s anomalos

Retreinar os w’s anomalos (duplicados)

.— B0 —»

7 — Resumo: O que usar ?

NuUmero sinapses > numero esperado de classes

Consciéncia (?)

Critica po6s treinamento
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8 - Sistemas Variantes no tempo:

Variacdes lentas dos 0.6 ° o b 4

baricentros? OK

VariacOes rapidas do baricentro ?
— novas classes

reinicializar, ao menos parcialmente

9 - E 0 segundo critério (similaridade minima) ?
Idéntico ao caso supervisionado:

Camada de Kohonen (aumentada)

)
| <

pelos critérios 1 (padrdo mais similar a entrada) e

2 (satisfaz a similaridade minima exigida).
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se yi=1 entédo
x € G

pelos critérios
1 (centro de classe mais similar a entrada) e

2 (satisfaz a similaridade minima)

Se yo=1 entdo

Z%CiVi

X n&o satisfaz ao critério 2
para nenhuma classe

Escolha de up : idéntico ao caso supervisionado

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,)
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Classes esféricas com dimensdes variaveis

ﬂ e —_

A = . ., |¢¢ t’?’l / A"\"\f(\\
Neurdnio com raio variavel Vi L %, "X
S - \ [ /
RN
Anti o ”‘Eg\
Idéntico ao caso supervisionado L,

1 - Treinar a camada de Kohonen
(treinamento ndo supervisionado)

2 — Calcular o raio de cada classe como 0 maximo
afastamento dos elementos aos centros
das respectivas classes [ rj = Max (-u;) ]

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

v
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