)
a
2

Redes Auto-organizaveis
[ [ [ 1 [ [l

SCE 5809 REDES NEURAIS

Profa. Roseli Romero

Redes Neurais —2010

)
a
2

Aprendizado Competitivo
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m As saidas doseurdnios competem entre si para
ser aquele neurdnios que sera ativado.

m Na regra de Hebb vérios neurénios podem
simultaneamente ser ativados. Neste tipo de
aprend. apenas um neurénio € ativado por vez.

Propicia descobrir aquelas caracteristicas
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Aprendizado Competitivo
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Existem 3 elementos basicos:

- Um conjunto de neur6nios (pesos aleator.)
- Um limite sobre o compr. de cada neurdnio (=1)

- Um mecanismo que permite 0os neurdnios
competirem para responder a um dado conj. de

Redes weurais = 2610

e OGRS Y ©
m Aw(n) = N (Y; - W), se o neurénio ganha a

competicao
m 0 ,se oneurdnio perde a competicdo

onden e 0 parametro de velocidade
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Mapas Auto-organizaveis
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m Os sistemas Self-Organizing Maps (SOM)

tem sido muito utilizados para clusterizacdo
de dados e compressao de dados.
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m Existem muitas aplicacfes interessantes que
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Mapas Auto-organizaveis
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m Varios modelos de SOM, cada um com caract.
proprias.
m Arquitetura pré-definida
Modelo de Kohonen (1989)
Modelo ART(1988)
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Mapas Auto-organizaveis
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m Todos esses modelos pertencem ao paradigma
NAO SUPERVIONADO.

m N&o existe um agente externo avaliando as
respostas da rede, ela deve extrair as caract. dos

| | | | | |- ["|sfulil

dados segundo algum critério, como por exemplo,
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Mapas Auto-organizaveis

m Os SOM séo baseados na idéia central do
principio de formacéo de mapas
topograficos:

“a localizagao espacial de um neurdnio de saidaapa

topogréf!cq corresponde a um dorpinio particular ou
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Modelo proposto

Por Willshaw and
von der Malsburg.
para expl. o probl.
do mapeamento
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Mapas Auto-organizaveis
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m Os SOM sdo mais semelhantes as estrutural

neurobiologicas que outras RNAs, tais
como MLPs (Rumelhart,86).

m Sua estrutura padrao é formada por uma

[2)
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Rede de Kohonen
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m Esta rede foi proposta por Teuvo Kohonen
da Universidade de Helsinki, Finlandia, em
1982.

m Ela tem forte inspiracao neurofisiolégica.
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Rede de Kohonen
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m Os centros responsaveis por atividades tais
como: pensamento, visao, audicao, sempre
se encontram na mesma posicao em todos
0s seres humanos. As areas individuais, por
sua vez, apresentam uma ordenacao logica
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Rede de Kohonen
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m Neste mapa neuronios proximos entre si
respondem a frequéncias similares de sons.

m Mapa somatotdpico (Amari, 83) que e 0
mapa dos nervos motores responsaveis por
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Rede de Kohonen
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m Utilizada para agrupamento ou clustering de dadog

m Implementa em seu algoritmo de aprendizado o
método k-means.

m Algoritmo de aprendizado € do tipo aprendizado
competitivo

Redes Neurais —2010

@)
a
2

Rede de Kohonen
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m Parece que o modelo de Kohonen é mais
geral que o modelo de von der Malsburg no
sentido que ele é capaz de realizar
compresséo de dados.
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Modelo de Kohonen
I N EE

m A Rede de Kohonen apresenta um exemplo de como Rede]
Neurais podem “aprender sozinhas” ou “auto-organizar
se”, sem que seja dado uma resposta correta padadon
padréo de entrada.

L O modelo de Kohonen nos oferece uma visdo de comg
nosso cérebro pode realmente trabalhar, uma vez que

v
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Modelo de Kohonen
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m A Rede de Kohonen possui as seguinteg
caracteristicas:

1. Estrutura nédo-hierarquica todos os
neurdnios da rede sdao do mesmo tipo
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Modelo de Kohonen
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m 2. Aprendizado ndo supervisionada rede
possui auto-organizacéo; podendo fornecef

sido fornecida
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uma saida correta para uma dada amostra de
entrada, sem que a saida esperada tenha
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Modelo de Kohonen
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m A camada de Kohonen é um arranjo de
neurdnios em duas dimensdes, onde todos
0s neurdnios sao conectados aos seus
vizinhos mais proximos, respeitando sempre
a estrutura da rede
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Rede de Kohonen
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m Duas habilidades fundamentais:

1. Modelar a Distribuicdo das Entradas rede

modela a funcéo distribuicdo de probabilidade dog
vetores entrada usados durante o treinamento. Esfe
modelo é representado através da separacéo d¢s
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processo de aprendizagem da rede, a matriz quesespa
a sua topologia sera vista como um subconjunto etscr
do espaco .

Assim, supondo que os vetores de entrada sdo cémsin
n (pertencem ao espacd)rR a rede é de dimensédo 2 com
linhas ec colunas, a rede treinada € um mapeamento de
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Treinanmento de vizinhanca
localizada
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Algoritmo de Kohonen
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m Para cada vetor de entrada |,
seguintes passos:
1. Identifica-se um neurbni@ com a entrada
apresentada, isto €, o neurf6nio cujo vetor-pesd
tiver a menor distancia euclidiana em relacéo al
entrada apresentada € escolhido

executa-se 0p

12 :dps Neurais —2010
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Algoritmo de Kohonen
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A atualizac&o do vetor-peso associado a um neurdnip
j ocorre na direcdo do vetor entradapela
seguinte formula geral:

a(x=w;) ,jON,

0
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Algoritmo de Kohonen
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m Os pesos sao atualizados:

wi(n+a(n X n-w(nl, N »

w; (n) ,G.C

wi(n+1)={
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Algoritmo de Kohonen

| | ¢ | | [ [ [‘§fi}if
m Critério de Convergéncia
Para assegurar convergéncia dos vetores-peso, daisquisitos
devem ser satisfeitas
1) a deve satisfazer os seguintes condi¢des:
O<an) <1 - [h
a(n) deve ser uma funcdo decrescente
e m e e -Se que
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Critério de Parada
I N EE

Como a(n) deve ser decrescente durante o processg

de aprendizado, esta fungéo deve ser atualizada |a

cada novo padrdo (entrada) apresentado a red¢.

Depois que todas as entradas foram apresentadds,

verifica-se se um certo limite, que deve ser u
alo O
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Rede de Kohonen
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m Terminado o treinamento, a cada nova entrada ¢
associado o neurénio que melhor a represente d
acordo com o critério da menor distancia
euclidiana. Cada neurénio no mapa topologico
deve representar apenas uma entrada.
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Exercicio
I N EE

Utilizar o Modelo de Rede de Kohonen para
agrupar o conjunto iris.dat em 3 classes.
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m Topologia fixa;

m Comparagao sequencial para encontrar a unidade
ganhadora (Cuadros-Vargas 2002, 2003);

m Tempo de treinamento elevado. i.e WEBSOM
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Modelos construtivos
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m Grid-Growing Algorithmapresentado por Blackmore
(Blackmore and Miikkulainen, 1993).

= Neural Gas plus Competitive Hebbian Learn{iMprtinetz
and Schulten, 1991, 1994)

m Growing Neural Gas GNG (Fritzke, 1994a, 1995)
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