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SOM - Mapas Auto-Organizaveis de Kohonen

1 — Estrutura da Rede

Camada de Kohonen

Unidimensional

/° W A I - o/COMPETITIVELAYER

W, W Ws
INPUT LAYER
X
Unidimensional ,
) ) /° © © a o O/COMPETITIVE LAYER
P neurodnios em linha
X

Bidimensional

Arranjo de P x Q neuronios
COMPETITIVE LAYER
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Bidimensional Neirbnio

vencedor
Arranjo bidimensional de
i neurdnios pos-sindpticos
Feixe de conexdes
sinapticas

Entrada

(b) Modelo de Kohonen

-
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—>0
Camada de
nos de fonte
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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

o Wi Wi2 Wie/ Wse
definidas neste espaco

as distancias d neste espaco serdo d =[x —w|

X

O espaco de competicdo M , 0 mapa auto organizavel de Kohonen
As distancias m entre os neuroénios sao definidas neste espaco

Neurdnios N; e N; m =i —j|

COMPETITIVE LAYER
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1.1 - Distancias

Distancia entre entradas e/ou sinapses no espaco de entrada

X<

w
W11 W12 W16/ Wse
X
w =2, 2]
x=1[3,1]

Distancia entre neur6nios no espaco competitivo

Mapa unidimensional

v

mM(N,Ns) = [2 -5/ = 3 He v » w o wf

Mapa bi-dimensional

COMPETITIVE LAYER
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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(|w; ,_.w;) = |w; —wj;| pequeno)

alimentam neuronios N; e Nj proximos entre si

(proximidade medida no mapa de Kohonen, m(N;, N;) = |i — j| pequeno)
isto é:

Similaridade nas sinapses (os padrdes levantados) corresponde a

Similaridade na posicdo dos respectivos neurdnios 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 ordenacdo topoldgica dos vetores sinapse

- é a fase mais critica
- 0S neurdnios treinam em conjunto com seus vizinhos imediatos
- leva usualmente cerca de 1000 passos de treinamento

- nesta fase manter .01<« <.1 para permitir uma movimentagao

(alteracao) eficiente das sinapses.
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Fase de Convergéncia

- nesta fase é feita a “sintonia fina” dos neurdnios do mapa, os neurénios
adquirem os detalhes das estruturas das entradas
- pode ser longa, leva tipicamente 500 vezes o nimero de neurénios,
P passos para mapas unidimensionais ou 500 PQ passos para mapas
bidimensionais
-cada neuro6nio opera de nodo praticamente independente ou com uma

vizinhanga muito pequena. &% (n) <1 nesta fase

2.3 - Treinamento de Kohonen — Acdes

O Treinamento de Kohonen envolve trés tipos de acdes:

2.3.1 - Acdo 1 - Competicao:

E apresentada uma entrada x e 0s neurdnios competem entre si. E declarado
Neurdnio vencedor
0 neurdnio N; cujo vetor sinapse w; € 0 mais proximo de x , isto é

i =arg Min|X — ||
v
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Ex: Camada unidimensional com 8 neuro6nios

entrada (e sinapses) unidimensionais

N
57

N,|1[2|3]4]5 6%}&18

wi| 2|5 8l9]1]5]6].2

é apresentada a entrada x=.65.

N- é o vencedor porgue

‘

X =V, | <|X—W;| V j=7

note que a competicdo ocorre na camada de entrada

(e ndo na chamada camada competitiva !)

2.3.2 - Acao 2- Cooperacao

Durante a fase de auto-organizacdo cada neuronio vencedor treina tambem seus
vizinhos proximos. Este processo é que garante a “continuidade” do mapa, o
agrupamento de entradas similares alimentando neurénios vizinhos no mapa e a

transicao suave entre classes no mapa.

Para a aplicacio deste conceito é necessario definir uma “vizinhang¢a” para os

neurdnios, e uma forma de varia-la no tempo.
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Vizinhanca - Distancia na Camada Competitiva Uni e Bidimensional

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

¥ Neuronio vencedor

=k = * * * * ES *
e ~
//’ \\ ’,—_~\
% , e \\ * * o %k * *N ¥
’ \ .7 \
e Il \ / \
\ K A
1 \ \
» I ! 1
1 ! x | 5 * |
\ ! 1
]
E 3 \ II \ /
\ P £ s ¥
AN ’ \\ , ’
=k ~ = 7 N /
S o _,’ * * Nk * 7 x
- \\—_—’
= S
% * * * * *

Funcao de Vizinhanca h(m;)
Um neurdnio ativado afeta mais intensamente seus vizinhos mais proximos

na camada competitiva

m; = distancia do neurdnio N; ao neurdnio vencedor

m, = 3
| =¥
Fung&o de Vizinhanca Lo = e ow o
Gaussiana N2
2
m:
h(m;) =exp(--—3)

20
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Exemplos de h(m;) Gaussiana:

Mapa unidimensional, P = 100 1

h; i(n)
o
@

Vencedor: Ng, ¥ %% % & W & % ™ =
()
c) =20 %
00
d) o=1

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

o~3

Valor inicial e taxa de decaimento da largura da vizinhanca

No inicio do treinamento a vizinhanca deve cobrir praticamente toda a camada
competitiva, e a medida que o treinamento decorre deve ir diminuindo até que ao fim
da fase de auto-organizacdo deve estar reduzida a praticamente um neurénio (t, €
arbitrado tal que 6(1000) = 1). Podemos entdo utilizar:

m2
j (n) eXp mj ‘ j vencedor

207 () o=c(n) =0, exp(—i]

) 0.2P para_mapa_unidimensional
max_ dim_ grade 1000
O,y = 5 = =

0.2,/P?*+Q* para_mapa_bidimensional

Formas tipicas de h para n pequenos estdo apresentados nos exemplos de funcdo de
vizinhanga gaussiana acima.
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Ou, de forma recursiva

o o max dim_ grade _ 0.2P para_mapa_unidimensional
’ 5 0.2{/P?+Q” para_mapa_ bidimensional

c0) =0, e o(n+D)= [1— ij o(n)

Th

1
2

2(0) =ep(-——

) e z(n+]=z z(n){l—;j

r,0°(n)

2

e hy(n)=[z(m]"

j — "Nvencedor

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

Valores iniciais das sinapses

1000
Ino,

Como ndo sabemos como 0 mapa ira se organizar é necessario que os valores iniciais
sejam pequenos e randdémicos, para nao polarizar o processo em um minimo local. Se
0 escalamento das variaveis de entrada foi feito conforme sera discutido na secéo de
pré-processamento, o valor rms do ruido em cada dimensao sera unitario. Neste caso

é razoavel iniciar as sinapses com valores randémicos 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 rapida na fase de auto-organizagdo, que requer maiores mudancas, e mais lenta
na de convergéncia, para permitir que uma boa “sintonia fina”, i.e., 0 minimante da

funcéo objetivo, seja alcancado com precisao.
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A atualizacdo seletiva de uma sinapse é feita movendo-a na direcdo da entrada
W, (n+1) =W, (n) + & { X — W, (n)]

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, 0s primeiros 1000 passos aproximadamente, .1>a >.01, o
que implica em 1, ~ 500). Podemos entdo utilizar:

a(n)zaoexp[—z_ij a,=1 1z, =500

(04
ou de forma recursiva

a(0)=.1 e a(n+1) =.998 a(n)

onde n € o passo de treinamento atual.

Atualizacdo completa das sinapses

W;(n+1) =W, (n) +a()h, X W, (n)f V]

a(n) =a, exp(— TLJ a,=.1 7,=500

a

m: 2 2
hj(n):exp _ZGZ(H) mj = Nj _Nvencedor

2
]

o(n) = o, exp(— 1]

Th

) 0.2P para_mapa_unidimensional
_ maxdimgrade 1000

O, 5

Ino,

0.2{/P?+Q” para_mapa_ bidimensional
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ou, de forma recursiva
W, (n+1) =W, (n) +a(n)h, (WX -W,(n)} V|

a(0)=.1 e a(n+1) =.998a(n)

max_ dim_ grade {O.ZP para_ mapa _ unidimensional

O, ~ =
’ 5 0.2,/P*+Q? para_mapa_bidimensional

c(0) =0, e o(h+1) = [1— i} o(n)

Th

z(0) = exp(—zlz) e z(n+1= z(n)[l+

Oy

1
z,0°(n)

2

] i vencedor € hj (n) = [z(n)]mj2

m?z\N.—N

2.4 - Treinamento de Kohonen - resumo

entrada x(n)

Passo (acdo) 1 - verificar o neurénio N; ganhador, U; >U; V j =i

a competicao é feita no dominio de entrada (ndo no mapa !)

Passo(acdo) 2 — verificar os vizinhos de N; com funcéo de vizinhanga ndo nula

Ni—Rl Ni—R+l ) vy Nl-lgé\\:?NI*‘l g ey Ni+R-1 ' NI+R

1000
Ino,

a similaridade é medida no mapa (ndo no dominio das entradas !)
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Passo (acao) 3 — atualizar as sinapses dos neuroénios vizinhos
W, (n+1) =W, () +a(n)h, (M X-W,(n)} VY j

a atualizacao é feita no dominio da entrada

A medida que o treinamento progride as equacdes:

- vao reduzindo ¢

- vao reduzindo a

2.5 - Exemplo de um passo de treinamento:

X unidimensional

mapa unidimensional, P = 8 neuro6nios

haviamos iniciado com

0, =02P =16 T, = 1000 = 2000
Ino,
o, =01 7, =1000

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

N,i= | 1|2 ]3] 4|56 7] 8
wi(l00)= | 2| 58| 91| 5 | 6] 2

e € apresentada a entrada x=.65
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calculos auxiliares:

para n=100

SOM

n 100
100) =o,exp| —— |=1.6exp| ——— |=1.59
700) (- | 100 - 10

Th

2

mé
h;(100) = exp(— 2021(n)

J:[em(‘za-lsgfﬂm]

n 100
100) = & ex0| — " | = 0.2ex0] - 2% )= 0.09
(100) = a, Xp[ . J Xp( 1000)

o

13729

Passo (acédo) 1 - Competicdo no espaco de entrada: x = .65

N7
N, i= 11213 4 6 {7
wi(100)= | 2| 5] .8] .9 5 | .6
U =—|x—w | u, >u; vV j=1234568

N- vencedor

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

WMy
N; 1| 2113] 4] 5 6 {Zﬂi 8
m; 6 |5 4| 3 ]2 1 |0 1
h; 0| 0 |.04].16].45] 82| 1 | .82
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Passo (acéo) 3 - Atualizacdo das sinapses no espaco de entrada

W; (101) = W, (100) + «(100) h; (100 X — W, (n)} V]

N; 1 2 3 4 5 6 7 8
W| antigo .2 .5 .8 .9 .l .5 .6 .2
Wi novo 2 5 7195 .864 323 611 .645 532

Note que:
- todas as sinapses alteradas se aproximaram da entrada x = .65 e entre si.
- sinapses proximas do neurdnio vencedor sdo mais afetadas

- sinapses (e estruturas) distantes praticamente nao se alteram

Obs verificar as contas

2.6 - Treinamento em Batelada

Na epoca n, para toda entrada xx , k=1, 2, ..., K calcule os acréscimos a serem

aplicados em cada neurdnio
AW, (n,K) = a(n)h, (N % —W, ()} VY j
Aplique o acréscimo médio nas sinapses

W; (n+1) =w, (n) + AW, (n) Y j
K

AWj(n):a(n)hj(n)%Z{)?k—VT/j(n)} v

k=1

Idéntico, mas o acréscimo em cada neurdnio é o valor médio do acréscimo calculado

para cada entrada.



RNs néo sup

3 Exemplos / AplicacOes

3.1 Evolucédo do mapa:

Mapa:

100

Entrada

1000

SOM

\/

15729

100,000
== ‘ .A ]
SR 5 T
“f"‘!ﬂ ====ﬁ“?:‘ EEmE
I T ‘
‘ el | (e
| 1
0,2 T T T
0,1 - b
0 - -
01 Ff a
_0,2 1 1 1
<02 =9 0 0,1 02
(a) (b)

(c) Condigdo da grade no final da fase de ordenagéo. (d) Condigéo da grade no final da fase de
convergéncia
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3.1.1 - Problemas na evolugdo do mapa:

0 1000

3.2 Regides da entrada com densidades populacionais diferentes:

0 1000 400,000 800,000

_

-
l

| i I R

De novo, regides da entrada com densidades populacionais diferentes:

08

06F

04

Y

02}
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3.3 Reducao de dimenséo de representacao:

pre image
of target space

mwa-dimensional
NeLice? \/hll 1
3 v
a 1'1('} =) l)
‘ v rarget space

’ L

FIGURA 9.9 (a) Distribuigdo de dados de entrada bidimensionais. (b) Condig&o inicial da
grade unidimensional. (c) Condig&o da rede no final da fase de ordenag&o. (d) Condi¢éo da
grade no final da fase de convergéncia
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SOM

18729

3.4 Aplicacado: agrupamento (classificacdo) de animais por seus atributos

Entradas

TABELA 9.3 Nomes de Animais e seus Atributos

o s < ] o
] —E 8 = 18 ) 8 o) o — ]
£ = g & 2 8 3 & o £ 8 S B B 8
Animal £ 8 &8 3 &8 368 Eo 5 8 8 ¢
pequeno 11 111to 00 1 0 0 0 0 0
é médio o 0 0 0 0o : 1 10 0 0 0 0
grande 0 o o olo o o o o0 o 1 1 1 1 1
|
1 |
2 patas 1 1 1 I 1 p b1 o o 0 o O O o0 0 O
4 patas 0 0 0 0 0,010 1 1 1 L 1 1 1 1 1
pélos o 0 0 0 0,010 1 L 1 1 1 1 1 1 1
tem cascos 0 o 0 0 0p01o0 o o o0 O O O 1 1 1
crina/juba 0O 0 0 0 0j010 0O 0 1 0 0 1 1 1 0
| penas 1 1 1 1 1 111 o 0 0 0 O O 0 0 o
1 [
cagar o000 o 1ttt 01 1 1 1 00 o0
gosta correr o o o o ol! 0,0 0 L L 0 1 1 1 1 0
de voar 1 0o o0 1 1! I,1 0 00 0 0 0 0 0 0
nadar 0 0 1 1 0 : 0,0 0 00 0 0 0 0 0 0
-
Xfalcéo
x " . s: t aguia
Mapa de Kohonen B e e
coruja
, tigre
mamiferos x aves lobo - flgEs
ledo
predadores x ndo pombo
cavalo galinha
pequenos x grandes : i
zebra pato
cao cao raposa raposa- raposa gato gato gato aguia aguia
cao cdo raposa raposa raposa gato gato gato aguia dguia
lobo lobo lobo raposa gato  tigre  tigre tigre coruja  coruja
lobo lobo ledo ledo  ledo  tigre  tigre tigre falcao  falcdo
lobo lobo ledo ledo ledo  tigre  tigre tigreJ falcdo  falcdo
lobo lobo ledo ledo ledo ( coruja pombo falcdo  pombo pombo
cavalo cavalol ledo ledo ledo | pombo galinha galinha pombo  pombo
cavalo cavalo zebra vaca vaca vaca )| galinha galinha pombo pombo
zebra zebra  zebra  vaca vaca vaca | galinha galinha pato ganso
zebra zebra  zebra  vaca vaca vaca | pato pato pato ganso



RNs néo sup SOM 19/29

4 - Dimensionando o Mapa

S
P x Q neurbnios (P=>Q) S
s
Defini¢do da Granularidade S
(no mapa)
No espaco de entrada: o(d) P neurdnios

Na direcdo de maximo espalhamento
(12 PCA) Do histograma p(d) das distancias
entre as entradas

v

p(d) 4

Estimamos o diametro da classe Unica
@ = Maxd
e a direcdo em que este diametro ocorre

—

d(p:" " onde ¥, X = arg Max [%, — X|

x|
x|

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

O numero de classes (e de neurdnios) na direcdo do maior didametro sera entéo:

p>2
2r,

Para obter o niumero de neuronios na direcdo Q do mapa repetir com a direcdo
da entrada que gera o segundo maior diametro

—

!
Como obter este segundo maior diametro ¢ ? A diregdo d(p do maior

diametro @ é conhecida, da confeccéo do histograma. Eliminar as componentes das

entradas nesta direcdo usando como novas entradas:
X =X- X
dco dco

/ .y
Calcular o maior diametro @ para as entradas X' . Entio:

!

4
>_
Q 2r,

uma alternativa € calcular a relacéo P/Q através das componentes PCA.
SOM e PCA sao representacdes com dimensionalidade reduzida
PCA — Compactacao linear

SOM - Compactacao nao linear

P Variancial® PCA %
Q | Variancia 2* PCA
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5 - Determinacéo dos clusters

5.1 Supervisionada

Cada neurdnio pertence a classe que mais o ativou

Neuronios nao ativados ? nao identificados ou

classe do maior nimero de vizinhos imediatos

5.2 N&o supervisionada

Matriz das Distancias - U-Matrix

2 picos (separacgdes) e

vizinho

Vvizinhow; vales (agrupamentos)

1




RNs néo sup

Index value

09

0.7

0.5

Feature space

Davies-Bouldin index

SOM

U-matrix
b

Best clustering structure

3 5 7
Number of clusters

(A)

U-matriz tradicional (tons de cinza)

(B)

“e@ se@sd 0@ ¢ ¢ de
J s & @

Benee oo
- -

& .
s s s
e e

Matriz de Distancia

¢ s ofige v s B o

22129

1 m
DB, =—=> max Rij
=t
j#i

(D)

U-matriz tradicional (tons de cinza)

LSRR
r; ‘5 CEEE BN N W
&! ..o.-. ‘t.... [ ] O.
s e o0

(E)

Matriz de Distancia
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Nomeando os clusters (supervisionada)

Quem é quem ?

Feature space U-matrix
a g b

1 3
@ & N o N b o

Clusters ndo ativados ? ndo identificados ou considerar os vizinhos

6 - Comentarios:
6.1 SOM vs PCA

PCA — Compactacao linear

SOM - Compactacdo néo linear, elimina espacos vazios

O

PCA SOM




RNs néo sup SOM 24129

Saida Saida
X £
°
°
°
o/ ®
2 . Entrada Entrada
o [ ] u U
e
® e
VL

X ¢
X X)? < 2K XK

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.
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6.2 Diferenca do processo anterior (Kohonen simplificada, h=0)
Kohonen simplificada: padr6es similares nao ficam juntos

Kohonen: Padroes similares ficam juntos,

ha uma transicao “suave” entre classes

/o o o & o O/COMPETITIVELAYER

N\,

COMPETITIVE LAYER

6.3 - Outras métricas para definir vizinhanca na camada competitiva:

Estrutura retangular

) * * * * * * *

P colunas x Q linhas .' -
* : * * * * * 1: *

| |
%€ 1 ® * * * ¥ @ #®

Métrica “quadrada” i 5
* E * * # * x | x

! |
F d * i * * * * * i *

azendo ; |
* i * * * * * i *

espagamento entre colunas = 1 S =
. * * * * * * *

espacamento entre linhas = 1 e

distancia Euclidiana entre vizinhos mais proximos = 1 ou /2

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

* * * * * *
colunas k=1,2,...,P r
linhas 1=1,2,..,Q K% = & %= A
]
* s * * * * ¥
|
posi¢do dos neurodnios (k, I) 2 Bl Bl L BB B
* i * * * * *
* g * * * * %
Vizinhos com distancia m no mapa *xox x % %

Distancia m (medida pela métrica dos quadrados)

de um neurénio (k, I) ao neurénio vencedor (k, , I)

m=Max{|k-ky|,|1-1|}

6.4 Outra Estrutura Bidimensional de neuroénios

* * * *
Hexagonal P colunas x Q linhas p P *
. ~ . . . ’ * /’II
distancias iguais,
maiores possibilidades de vizinhancas * *

Fazendo \

espacamento entre colunas = 0,5

' -3
espacamento entre linhas = 4

hexagonos regulares e
distancia Euclidiana entre vizinhos mais proximos =1

distdncia m no mapa entre vizinhos mais proximos =1
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colunas k=1,2,...,P
=1

. * * * * *
linhas =1,2,..,Q e .
* * / * * * X

posicdo dos neurdnios (K, I) o
* ‘\, *
(k-par, I-impar) "y
ou * * \\\ * * * 7
- * * * * *
(k-impar, I-par) e
R=0
ha neurdnios em apenas
metade das posicdes (k, 1) !
6.4.1 - Métricas possiveis:
* */’*’ -:-. *\ * *
.- N\
Euclidiana Tl ¢ Ve s
* l* * l *
*‘ * * I* *
\ /
* * N\ * * /x *
S o - -’
“Hexagonal” e 5 % & % &
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6.5 - Outras funcdes de vizinhanca h

p A p A
1 1 \
A A
__\-/ N > >

6.6 — Efeito de Borda

uuuuuuuuuuuuuuuuuu

Grades neurais bidimensionais (a) retangular (b) hexagonal (c) SOM

Mapas fechados

Mapas Esféricos Domo geodésico - GEOSOM
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Solidos Platénicos* e domos geodésicos

tetrahedron cube octahedron dodecahedron icosahedron

15"5 %\ N
A SAVAS,
) 4Y4VAVAVAYAVAVAY\
[ |AVAVAVAVAVAVAVAL|
WANNAAN/NNVW

'\AVAVAVAVAVAVAVAY.! \VAVAVAVAVAVAVLT/
AV VAVA%Y7 Ny
L NEEEES
QL N
£l f2 /3 f=4 =5 =6

* Obs: Solido platébnico ¢ um poliedro convexo em que todas as faces sdo poligonos
congruentes € 0 mesmo nimero de arestas encontra-se em todos os vértices. Existem cinco
solidos platdnicos: tetraedro, hexaedro (cubo), octaedro, dodecaedro e icosaedro
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