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Auto-organizacdo Principios Analise auto-organizada de caracteristicas

Alguns principios basicos

@ Aprendizado auto-organizado (ndo-supervisionado)
consiste em repetidamente modificar os pesos sinapticos
de uma RNA em resposta a padrdes de ativacéo e de
acordo com regras prescritas, até que uma configuragao
final apareca.

@ O importante é saber como uma configuracao util pode ser
desenvolvida da auto-organizagao.

@ A resposta esta na observacao de Alan Turing [7]:

Ordem global pode surgir de interagdes locais.

@ Essa observacgao aplica-se ao cérebro e as RNA.

@ Muitas interagbes locais originalmente aleatérias entre
neurdnios vizinhos de uma rede podem combinar em
estados de ordem global e levar a um comportamento
coerente na forma de padrdes espaciais ou ritmos
temporais: esséncia da auto-organizacao.
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Auto-organizacdo Principios Analise auto-organizada de caracteristicas

Alguns principios basicos

@ A organizagao da rede acontece em dois niveis diferentes
que se interagem na forma de um /oop de
retro-alimentagéo:

@ Atividade: certos padrdes de atividade sdo produzidos por
uma dada rede em resposta aos sinais de entrada.

@ Conectividade: forgas de conexio (pesos sindpticos) sdo
modificados em resposta aos sinais neuroniais nos
padrdes de atividade, devido a plasticidade sinaptica.

@ A retro-alimentacao entre mudancgas nos pesos sinapticos
e mudancgas nos padrdes de atividade deve ser positiva

para alcangar a auto-organizagao (ao invés da
estabilizacao) da rede.
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Auto-organizacdo Principios Analise auto-organizada de caracteristicas

Alguns principios basicos

@ Principios da auto-organizagao:

@ Modificagbes nos pesos sinapticos tendem a

auto-amplificagao.

@ Limitagéo de recursos leva a competigéo entre sinapses e
portanto a selegcéo de sinapses que crescem mais
vigorosamente (isto é, as mais adequadas) as custas das
outras.

Modificagdes nos pesos sinapticos tendem a cooperar.
Ordem e estrutura nos padrdes de ativagéo representam
informagao redundante que é adquirida pela rede neural na
forma de conhecimento, que € um pré-requisito necessario
ao aprendizado auto-organizado.

©0
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Auto-organizacdo Principios Analise auto-organizada de caracteristicas

Alguns principios basicos

@ Principio 1: Modificagdes nos pesos sinapticos tendem a
auto-amplificagéo.

@ O processo de auto-amplificacao é restrito pela condigao
de que modificagdes sinapticas devem ser baseadas em
sinais disponiveis localmente, pré e pds-sinapticos.

e Uma sinapse forte leva a coincidéncia de sinais pré e
pos-sinapticos.

@ A sinapse é aumentada em forca por essa coincidéncia.

e Trata-se do postulado do aprendizado de Hebb.

o Para estabilizar o sistema, deve haver uma competicao
pelos recursos limitados (nimero de entradas, recursos de
energia).

@ Ou seja, um aumento em algumas sinapses leva a uma
diminuicdo em outras.
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Auto-organizacdo Principios Analise auto-organizada de caracteristicas

Alguns principios basicos

@ Principio 2: Limitagdo de recursos leva a competicao
entre sinapses e portanto a selecao de sinapses que
crescem mais vigorosamente (isto €, as mais adequadas)
as custas das outras.

e Esse principio também é possivel pela plasticidade
sinaptica.

e Uma sinapse, por si s6, ndo pode produzir eficientemente
eventos favoraveis.

e Para fazer isso, precisa-se de cooperagao entre um
conjunto de sinapses convergentes para um determinado
neurénio e carregando sinais coincidentes fortes o
suficiente para ativar esse neurdnio.
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Auto-organizacdo Principios Analise auto-organizada de caracteristicas

Alguns principios basicos

@ Principio 3: Modificagcdes nos pesos sinapticos tendem a
cooperar.

e A presenca de uma sinapse vigorosa pode enriquecer a
adaptacéo de outras sinapses, a despeito da competicdo
geral na rede.

o Essa forma de cooperagao pode surgir devido a
plasticidade sinaptica, ou devido a estimulagcéo simultanea
de neurdnio pré-sinapticos.

@ Os trés principios apresentados até agora estao
relacionados apenas a propria rede neural.

@ Entretanto, para que o aprendizado auto-organizado
realize uma fungao de processamento de informacao util,
deve haver redundéncia nos padrdes de ativacao supridos
a rede pelo ambiente.
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Auto-organizacdo Principios Analise auto-organizada de caracteristicas

Alguns principios basicos

@ Principio 4: Ordem e estrutura nos padrdes de ativacao
representam informag&o redundante que € adquirida pela
rede neural na forma de conhecimento, que é um
pré-requisito necessario ao aprendizado auto-organizado.

o Parte desse conhecimento pode ser obtida pela
observacao de parametros estatisticos tal como média,
variancia e matriz de correlacao dos dados de entrada.

@ Os principios de 1 a 4 provéem a base neurobiol6gica para
os algoritmos adaptativos para a analise de componentes
principais (PCA) e mapas auto-organizaveis de Kohonen.

@ Esses principios sao também incorporados em muitos
outros modelos de auto-organizagdo que sdo motivados
pelas consideragdes neurobiolégicas: modelo de Linsker
do sistema visual do mamifero [5].
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Auto-organizacdo Principios  Andlise auto-organizada de caracteristicas

Sistema visual

O processamento de informacéo no sistema visual é
realizado em estagios.

@ Caracteristicas simples como contraste ou orientacao de
borda sdo analisados nos primeiros estagios enquanto que
caracteristicas complexas mais elaboradas nos ultimos.

@ A figura 1 mostra uma estrutura de uma rede modular que
lembra, grosso modo, o sistema visual.

@ No modelo de Linsker, os neurénios da figura 1 sao
organizados em camadas de duas dimensdes, com
conexdes locais forward de uma camada a outra.

Cada neurdnio recebe informagao de um numero limitado
de neurénios localizados na regido da camada anterior
(campo receptivo desse neurénio).
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Sistema visual

Figure 1: Layout da rede auto-adaptativa modular [1].
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Auto-organizacdo Principios  Andlise auto-organizada de caracteristicas

Sistema visual

@ Os campos receptivos tém um papel fundamental no
processo de desenvolvimento sindptico, porque permitem
que os neurbnios em uma camada respondam as
correlagbes espaciais das atividades neuroniais da
camada anterior.

@ Duas assuncobes de natureza estrutural sdo feitas:

@ Uma vez escolhidas, as posi¢cdes das conexdes sinapticas
sdo fixas para o processo de desenvolvimento neuronial
inteiro.

@ Cada neur6nio age como um combinador linear.

@ O modelo combina aspectos da modificacao sinaptica
baseada em Hebb com aprendizado cooperativo e
competitivo, de tal forma que as saidas da rede
discriminem, de maneira 6tima, um conjunto de entradas,
com o aprendizado auto-organizado acontecendo numa
base camada-por-camada.
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PCA Analise de Componentes Principais Autoestrutura Dados

Projecao

@ Seja X um vetor aleatério m-dimensional que representa o
ambiente de interesse.
@ Assume-se que X tem média zero:

E[X]=0 (1)

onde E é o operador de expectativa estatistica.

@ Se X tem média ndo nula, subtrai-se essa média antes de
analisar.

@ Seja q um vetor unidade, também de dimensao m, sobre o
qual o vetor X sera projetado.

@ Essa projecao é definida pelo produto interno dos vetores
Xeq:

A=X"q=q’X (2)

sujeito a restricao

lal=(a"q)”?=1 (3)
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PCA Analise de Componentes Principais Autoestrutura Dados

Matriz de correlacéao

@ A projecao A é uma variavel aleatoria com média e
variancia relacionadas a estatistica do vetor aleatorio X.

@ Assumindo que X tem média zero, segue que o valor
médio da projegao A é zero também:

E[Al=q"E[X]=0 (4)

@ A variancia de A é portanto a mesma do seu valor da
média quadratica:

0% = E[A] = E[(@"X)(X"q)] = q" EXX"]g =q"Rq (5)

@ A matriz m-por-m R é a matriz de correlagdo do vetor
aleatério X, definido como a expectativa do produto
externo do vetor X com ele mesmo:

R = E[XX'] (6)
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PCA Analise de Componentes Principais Autoestrutura Dados

Sonda de variancia

@ Observe que a matriz de correlagao é simétrica:
R"=R (7)

@ Dessa propriedade segue que se a € b sdo vetores
m-por-1 entao
a’Rb =b'Ra (8)

@ Da equacéo 5 vé-se que a variancia o2 da projecéo A é
uma funcao do vetor unitario q. Portanto

¥(@)=0®=q"Rq ()

1 (q) € uma sonda de variancia.

Jodo Luis G. Rosa (© 2011 - SCC-5809: Redes Neurais

18/97



Auto-organizacdo PCA Mapas auto-organizaveis

Sumario

O Auto-organizagao
@ Principios
@ Analise auto-organizada de caracteristicas

Q Pca

@ Andlise de Componentes Principais
@ Autoestrutura
@ Dados

O Mapas auto-organizaveis
e SOM
@ Mapeamento
@ Formacao do mapa
@ Simulagao

Jodo Luis G. Rosa © 2011 - SCC-5809: Redes Neurais

ae
19/97



PCA Andlise de Componentes Principais Autoestrutura Dados

Autoestrutura do PCA

@ Como achar os vetores unitarios g em que ¥(q) tem
valores extremos ou estacionadrios (maximos ou minimos
locais), sujeito a restrigdo da norma euclidiana de q.

@ A solugdo a este problema esta na autoestrutura da matriz
de correlagao R.

@ Se q é um vetor unitario tal que a sonda de variancia ¥ (q)
tem um valor extremo, entdo para qualquer perturbacao
pequena dq do vetor unitario q,

¥(q+09) = ¥(q) (10)
@ Da definicéo 9:

¥(9+49) = (9+59)"R(q+5q) = q"Rq+2(5q) "R +(5q)"Réq
(11)

onde na segunda parte, usou-se a equagao 8.
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PCA Andlise de Componentes Principais Autoestrutura Dados

Autoestrutura do PCA

@ Ignorando o termo de segunda ordem (5q)" Réq e usando
a definicdo da equacao 9:

(q+69) = q"Rq +2(5q)"Rq = v(q) + 2(59)"Rq (12)
@ Portanto, o uso da equacgédo 10 em 12 implica que
(6q)"Rq =0 (13)

@ Quaisquer perturbagbes dq de q ndo sao admissiveis.

@ Esta-se restrito a usar apenas as perturbagoes para as
quais a norma euclidiana do vetor perturbado gq+dq
permanece igual a unidade:

| q+4q [|=(a+daq)"(q+dq) =1 (14)
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PCA Andlise de Componentes Principais Autoestrutura Dados

Autoestrutura do PCA

@ A luz da equagéo 3, é necessario que para uma primeira
ordem em 4q,

(ba)’'q=0 (15)

Ou seja, as perturbagdes q devem ser ortogonais a q, e
portanto apenas uma mudancga na direcdo de q é
permitida.

@ Por convengao, os elementos do vetor unitario q sao
adimensionais no sentido fisico.

@ Se se combinar as equacdes 13 e 15, deve-se introduzir
um fator escalar A\ na uUltima equagao com as mesmas
dimensdes das entradas da matriz de correlagéo R:

(69)"Rg — A(69)"q = (69)"(Rg — A\q) =0  (16)
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PCA Andlise de Componentes Principais Autoestrutura Dados

Autovalores e autovetores

@ Para a condi¢do da equacgéo 16 valer, é necessario e

suficiente ter

Rq = \q (17)
que € a equacao que governa os vetores unitarios q para
0S quais a sonda variancia (q) tem valores extremos.

@ A equacao 17 é conhecida como o problema do autovalor
da algebra linear.

@ O problema tem solugdes nao-triviais (isto €, q # 0)
apenas para valores especiais de A, chamados de
autovalores da matriz de correlagéo R.

@ Os valores associados de q sdo os autovetores.

@ A matriz de correlacao é caracterizada por autovalores
reais ndo negativos.

@ Os autovetores associados sao Unicos, assumindo que 0s
autovalores sdo distintos.
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PCA Anélise de Componentes Principais Autoestrutura Dados

Exemplo: autovalores e autovetores [2]

@ Seja a matriz A
2 5
A= [ 3 4 ] (18)
@ O seu polinébmio caracteristico €

2—AX 5

p(A) = det(A=l) = ' 3 4\

‘ = (2-A\)(—4—X\)—15 = X24+2)1—-23
(19)
cujas raizes sao Ay = 3,8990 e \» = —5,8990.
@ Para determinar os autovetores, utiliza-se a equagéao 17
para cada autovalor \;, na forma (A — A\il)x; = 0.

@ Para o autovalor A\» = —5,8990, tem-se

(A — —5,89901)x, = 0 (20)

7,8990 510 ey 1 [0
{ 31,8990 } { (%) ] = [ 0 } @1
X2:{ 4,5798”’ k#0 (22)
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PCA Anélise de Componentes Principais Autoestrutura Dados

Autoestrutura do PCA

@ Sejam os autovalores da matriz m-por-m R denotados por
A1, A2, ..., Am € 0S autovetores associados por g1, qo, ---,
Adm, respectivamente.

@ Pode-se escrever
Rq;=X\q; j=1,2,..m (23)

@ Sejam os autovalores correspondentes arranjados em
ordem decrescente:

)\1>)\2>"'>)\j>"'>)\m (24)

@ Sejam os autovetores associados usados para construir
uma matriz m-por-m:

Q: [q17q2)"'7qj7"'7qm] (25)
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PCA Andlise de Componentes Principais Autoestrutura Dados

Autoestrutura do PCA

@ Pode-se combinar o conjunto de m equacgdes
representadas em 23 numa Unica equacao

RQ = QA (26)
onde A é uma matriz diagonal definida pelos autovalores
da matriz R:

/\:diag[)\1,)\2,...,)\j,...,/\m] (27)

@ A matriz Q é uma matriz ortogonal (unitaria) no sentido de
que seus vetores colunas (isto é os autovetores da matriz
R) satisfazem as condi¢ées de ortonormalidade:

1, j=i
ala={ o 1] 28

A equagédo 28 requer autovalores distintos.

Jodo Luis G. Rosa (© 2011 - SCC-5809: Redes Neurais 26/97



PCA Andlise de Componentes Principais Autoestrutura Dados

Autoestrutura do PCA

@ Equivalentemente, pode-se escrever Q'Q = I, de onde
deduz-se que a inversa da matriz Q é a mesma que sua
transposta:

Q' =qQ" (29)

@ Pode-se portanto re-escrever a equacao 26 na forma
transformagéo de similaridade ortogonal:

Q’RQ=A (30)
ou na forma expandida
T _ )‘17 Kk :j
quqk—{ 0, k;éj (31)

@ A transformagéao da similaridade (unitaria) ortogonal da
equacao 30 transforma a matriz de correlacdo R em uma
matriz diagonal de autovalores.
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PCA Andlise de Componentes Principais Autoestrutura Dados

Autoestrutura do PCA

@ A matriz de correlacdo R pode ser expressa em termos de
seus autovalores e autovetores:

m
R=) xaa/ (32)
i=1

referido como teorema espectral. O produto externo q,-q,-T
€ de rank 1 para todo i.
e Rank de uma matriz € o nimero de linhas (ou colunas)
linearmente independentes [8].
o Considere, por exemplo, a matriz A 4 por 4:

2 4 1 3
1 —2 1 0

A= 0 0 2 2 (33)
3 6 2 5

e Veja que a segunda coluna é duas vezes a primeira e que
a quarta é igual a soma das primeira e terceira.

e A primeira e a terceira colunas séo linearmente
independentes, ou seja, o rank de A é dois.

Jodo Luis G. Rosa (© 2011 - SCC-5809: Redes Neurais

28/97



PCA Andlise de Componentes Principais Autoestrutura Dados

Autoestrutura do PCA

@ As equacgbes 30 e 31 séo duas representacdes
equivalentes da autodecomposicdo de R.

@ PCA e autodecomposicao da matriz R sdo basicamente a
mesma (o problema é visto de formas diferentes).

@ Essa equivaléncia segue das equacdes 9 e 32 onde se vé
que as sondas de variancia e os autovalores sado de fato
iguais:

¢(q/) :)\j, j: 1,2,...m (34)

@ Resumo da autoestrutura do PCA:

e Os autovetores da matriz de correlagao R pertencentes ao
vetor aleatério de média zero X definem os vetores
unitarios q;, representando as diregdes principais ao longo
das quais as sondas de variancia +(q;) tém seus valores
extremos.

o Os autovalores associados definem os valores extremos
das sondas de variancia v (q;).
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PCA Andlise de Componentes Principais Autoestrutura Dados

Componentes Principais

@ Seja o vetor de dados x que denota a realizacao do vetor
aleatorio X.

@ Com m solucdes possiveis para o vetor unitario q, ha m
projecdes possiveis do vetor de dados x.

@ Especificamente, da equacéo 2 nota-se que
g=q/x=x"q;, j=1,2,..m (35)

onde a; s&o as projegoes de x nas diregoes principais
representadas pelos vetores unitarios q;.

@ a; sdo chamados de componentes principais e tém as
mesmas dimensodes fisicas do vetor de dados x.

@ A férmula da equagao 35 pode ser vista como uma
analise.
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PCA Andlise de Componentes Principais Autoestrutura Dados

Representagdes de Dados

@ Para reconstruir o vetor de dados original x exatamente
das projegoes a;:

Combine o conjunto de projegdes {g; | j=1,2,...,m} em
um dnico vetor:

a= [a15327 ) am]T = [qu17qu21 ---»XTCIm]T = QTX (36)

Multipligue ambos os lados da equagao 36 pela matriz Q e
entdouse arelacadoQ’ = Q.
O vetor de dados original x pode ser reconstruido como

m
x=Qa= Z a;q; (37)
Jj=1
que pode ser vista como a férmula para a sintese.
Dessa forma, os vetores unitarios q; representam uma
base para o espaco de dados.
A equagéao 37 é uma transformagao de coordenadas, onde
um ponto X no espacgo de dados é transformado em um
ponto correspondente a no espago de caracteristicas:
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PCA Andlise de Componentes Principais Autoestrutura Dados

Reducgao da dimensionalidade

@ Pode-se reduzir o numero de caracteristicas necessarias
para a representacdo de dados efetivos descartando as
combinacdes lineares na equagao 37 que tém pequenas
variancias, mantendo apenas os termos que tém grandes
variancias.

@ Sejam Ay, Ao, ..., Ay 0S maiores autovalores da matriz de
correlagéao R.

@ Pode-se aproximar o vetor de dados x truncando a
expansao da equacao 37 depois de ¢ termos:

X =

J

/
aiq; = [q1>CI27 "'aqé] . , £<m (38)

1
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PCA Anélise de Componentes Principais Autoestrutura Dados

Reducgao da dimensionalidade

@ Dado o vetor de dados original X, pode-se usar a
equacao 35 para computar o conjunto de componentes
principais mantidos na equacao 38:

aj af
a qu
= X% £<m (39)
ay qg-

@ A projecao linear da equacéo 39 de R™ para R’ (isto é, o
mapeamento do espacgo de dados para o espaco de
caracteristicas) representa um codificador para a
representacao aproximada do vetor de dados x como
ilustrado na figura 2a.

Jodo Luis G. Rosa (© 2011 - SCC-5809: Redes Neurais

34/97



Andlise de Componentes Principais Autoestrutura Dados

PCA

Reducgao da dimensionalidade

Figure 2: As duas fases do PCA: (a) codificagéo e (b) decodificagdo [1]
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PCA Andlise de Componentes Principais Autoestrutura Dados

Reducgao da dimensionalidade

@ A projecao linear da equacéo 38 de R’ para R" (isto é, o
mapeamento do espacgo de caracteristicas para o espaco
de dados) representa um decodificador para a
reconstrucao aproximada do vetor de dados original x
como ilustrado na figura 2b.

@ Note que os autovalores dominantes (isto é, maiores) A4,
A2, ..., A¢ NA0 participam da computagado descrita nas
equagodes 38 e 39; eles apenas determinam o niumero de
componentes principais usados para codificacdo e
decodificagao, respectivamente.

@ O vetor de erro de aproximacdo e é igual a diferenca entre
o vetor de dados original x e o vetor de dados de
aproximacgao X:

e=Xx—-X (40)
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Reducgao da dimensionalidade

@ Substituindo as equacdes 37 e 38 na 40:

m
e = Z a,q; (41)
j=t+1
@ O vetor erro e é ortogonal ao vetor de dados de
aproximagao X, como ilustrado na figura 3.

Figure 3: llustragdo do relacionamento entre o vetor X, seu vetor reconstruido
X e o vetor de erro e [1].
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Reducgao da dimensionalidade

@ Em outras palavras, o produto interno dos vetores X e e é
zero.

@ Essa propriedade é mostrada usando as equacdes 38
e 41 da seguinte forma:

m m 0
e’k = > aq Za,q, =Y Y aaq/q=0 (42
i=0+1 i=¢+1 j=1

@ A equacéao 42 é conhecida como principio da
ortogonalidade.

@ A variancia total dos m componentes do vetor de dados x
€, via equacgdo 9 e a primeira parte da equagéo 31,

L L

doF=>" N (43)
j=1 j=1
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Reducgao da dimensionalidade

@ A variancia total dos (¢ — m) elementos no vetor de erro de
aproximagao x — X é

m m
S 2= Y (44)
j=0+1 J=0+1

@ Os autovalores Ay, 1,...,Am S80 0s menores (m — ()
autovalores de R: correspondem aos termos descartados
da expansao da equacao 38 usados para construir o vetor
de aproximagao X.

@ Quanto mais proximos de zero esses autovalores, mais
efetiva é a redugéo de dimensionalidade (resultante da
aplicagéo da PCA ao vetor de dados x) na preservagao do
conteudo da informagao dos dados de entrada originais.
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Reducgao da dimensionalidade

@ Ou seja, para realizar a reducao de dimensionalidade nos
dados de entrada (decomposi¢cédo de subespaco):
@ computa-se os autovalores e autovetores da matriz de
correlacdo do vetor de dados de entrada e entédo
@ projeta-se os dados ortogonalmente no subespagco criado
pelos autovetores pertencentes aos autovalores
dominantes.

Jodo Luis G. Rosa (© 2011 - SCC-5809: Redes Neurais 40/97



PCA Andlise de Componentes Principais Autoestrutura Dados

Reducgao da dimensionalidade

@ Exemplo: Conjunto de dados bi-dimensionais.

o Assume-se (figura 4) que ambos os eixos de
caracteristicas sdo aproximadamente da mesma escala.

o Os eixos horizontal e vertical representam as coordenadas
naturais do conjunto de dados.

o Os eixos rotacionados 1 e 2 resultam da aplicagdo da PCA
a este conjunto de dados.

e Vé-se que a projecao dos dados no eixo 1 captura a
caracteristica saliente dos dados, o fato de ser bimodal (ha
dois clusters nessa estrutura).

e A variancia das projecoes dos pontos de dados no eixo 1 é
maior que qualquer outro eixo de projecao.

e Por outro lado, a natureza bimodal inerente do conjunto de
dados é completamente obscurecida quando é projetada
no eixo ortogonal 2.
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Reducgao da dimensionalidade

Figure 4: Uma nuvem de pontos de dados é mostrada em duas dimensdes, e as
densidades formadas pela projegao desta nuvem em cada um dos dois eixos 1 e 2
sdo indicadas. A projecédo no eixo 1 tem maxima variancia e claramente mostra o
carater bimodal ou agrupado dos dados [1].

Jodo Luis G. Rosa (© 2011 - SCC-5809: Redes Neurais 42/97



Auto-organizacdo PCA Mapas auto-organizaveis

Sumario

O Auto-organizagéo
@ Principios
@ Analise auto-organizada de caracteristicas

O rca

@ Andlise de Componentes Principais
@ Autoestrutura
@ Dados

© Mapas auto-organizaveis
@ SOM
@ Mapeamento
@ Formacao do mapa
@ Simulagao

Jodo Luis G. Rosa © 2011 - SCC-5809: Redes Neurais

== 9ac
43/97



Mapas auto-organizaveis SOM Mapeamento Formacgdo do mapa Simulacéo

Introducao

@ Considera-se agora uma classe especial de RNA: os
mapas auto-organizaveis.

@ Sao baseados no aprendizado competitivo: os neurbnios
de saida competem entre si para serem ativados: apenas
um neurdnio, ou um neurdnio por grupo, é ativado por vez.

@ O neurbnio que ganha a competicao é chamado de
neurdnio vencedor-leva-tudo (WTA).

@ Uma forma de induzir a competicao WTA é usar conexdes
inibitérias laterais (caminhos de retro-alimentagcao
negativos) entre eles [6].
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Exemplo de aprendizado competitivo

@ estimulo ’at’ é apresentado:

1 2

a { 0
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Exemplo de aprendizado competitivo

@ competicédo inicia no nivel categoria:

1 2

a { 0
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Exemplo de aprendizado competitivo

@ a competicdo resolve:

1 2

a { 0
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Exemplo de aprendizado competitivo

@ acontece o aprendizado Hebbiano:

1 2

a t 0
NG categoria 2 agora representa o ‘at’
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Exemplo de aprendizado competitivo

@ A apresentacao do 'to’ leva a ativagao do n6 categoria 1:

1 2

a { 0
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Exemplo de aprendizado competitivo

@ A apresentacao do 'to’ leva a ativagao do n6 categoria 1:

1 2

a { 0
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Exemplo de aprendizado competitivo

@ A apresentacao do 'to’ leva a ativagao do n6 categoria 1:

1 2

a { 0
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Exemplo de aprendizado competitivo

@ A apresentacao do 'to’ leva a ativagao do n6 categoria 1:

1 2

a { 0
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Exemplo de aprendizado competitivo

@ A categoria 1 € estabelecida através do aprendizado

1 2

Hebbiano:

a t 0
NG categoria 1 agora representa o ‘to’
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Mapa topografico

@ Em um mapa auto-organizavel (SOM), os neur6nios sao
colocados nos nés de um reticulo de uma ou duas
dimensoes.

@ Os neurbnios tornam-se sintonizados seletivamente a
varios padrdes de entrada (estimulos) ou classes de
padrdes de entrada durante o aprendizado competitivo.

@ As posicdes dos neurdnios vencedores (sintonizados)
tornam-se ordenadas entre si, de tal forma que um
sistema de coordenadas significativas para diferentes
caracteristicas de entrada é criado no reticulo.

@ Um SOM ¢é caracterizado pela formacao de um mapa
topografico dos padrdes de entrada, no qual as posicdes
espaciais (isto &, coordenadas) dos neurbnios no reticulo
sao indicativas das caracteristicas estatisticas contidas
nos padrdes de entrada.
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Niveis de adaptacao

@ Como um modelo neural, o SOM prové uma ponte entre
dois niveis de adaptagéo:

o Regras de adaptagao formuladas no nivel microscépico de
um neurénio.

e Formacao de padrdes de caracteristicas
experimentalmente melhores e fisicamente acessiveis
seletivamente no nivel microscépico de camadas neurais.

@ Como um SOM ¢ inerentemente n&o linear, pode ser visto
como uma generalizagdo nao linear da PCA.

@ O desenvolvimento de SOM como modelo neural é
motivado pela caracteristica distinta do cérebro humano: o
cérebro é organizado de forma que entradas sensoriais
diferentes sao representadas por mapas computacionais
ordenados topologicamente.

e Por exemplo, entradas sensoriais como tateis, visuais e
acusticas sdo mapeadas em areas diferentes do cortex
cerebral de uma maneira ordenada topologicamente.
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Mapeamento de caracteristicas

@ O cortex cerebral domina o cérebro, que é completamente
envolvido, obscurecendo as outras partes.

@ E impressionante a forma como entradas sensoriais
diferentes (motora, somatosensorial, visual, auditiva, etc.)
sao mapeadas em areas correspondentes do cértex
cerebral de uma maneira ordenada.

@ O uso de mapas computacionais oferece as seguintes
propriedades:

o A cada estagio de representacdo, cada parte de
informagao que chega é mantida no seu proprio contexto.

o Neurbnios, que tratam com partes de informacao
relacionadas, s&o aproximados para poderem interagir via
conexdes sinapticas curtas.
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Formacgao de mapas topograficos

@ O interesse esta em construir mapas topograficos
artificiais que aprendam através da auto-organizacao de
uma maneira inspirada neurobiologicamente.

@ Nesse contexto, o ponto importante que emerge da
discussao de mapas computacionais no cérebro é o
principio da formagéo de mapas topograficos,
estabelecida por Kohonen [3]:

A posicao espacial de um neurénio de saida em
um mapa topografico corresponde a um dominio
particular ou a caracteristica dos dados obtidos
do espacgo de entrada.

@ Esse principio prové a motivagao neurobiolégica para dois
modelos de mapeamento de caracteristicas basicamente
diferentes, mostrados na figura 5.
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Formacao de mapas topograficos

Figure 5: Dois mapas de caracteristicas auto-organizados [1].

Winning
neuron
Two-dimensional array
of postsynaptic neurons

Bundle of synaptic
connections. {There is a
similar bundle of synaptic
connections originating from
other presynaptic neurons.)

Activated
neuron

(a) Willshaw-von der Malsburg’s model

‘Winning
neuron

Two-dimensional array
of postsynaptic neurons

Bundie of synaptic
connections.

Input

(b) Kohonen model
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Reticulos

@ Em ambos os casos da figura 5, os neurdnios de saida
sdo arranjados em um reticulo de duas dimensdes, que
assegura que cada neur6nio tem um conjunto de vizinhos.

@ Os modelos diferem entre si na maneira em que os

padrdes de entrada sao especificados.

@ O modelo da figura 5a foi proposto por Willshaw e von der
Malsburg [9] em bases bioldgicas para explicar o problema
do mapeamento da retina para o cértex visual:

e Ha dois reticulos de neurdnios de duas dimensdes
separados conectados juntos, com um projetando no outro.

e Um reticulo representa os neur6nios pré-sinapticos (de
entrada) e o outro representa os pés-sinapticos (de saida).

e O reticulo pds-sinaptico usa um mecanismo excitatério de
curto alcance e um mecanismo inibitorio de longo alcance,
locais e importantes para a auto-organizacgao.

e Os dois reticulos sao interconectados por sinapses
modificaveis do tipo hebbiano.
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Modelo de Willshaw e von der Malsburg

@ Modelo de Willshaw e von der Malsburg (figura 5a) (cont):

@ Os neurdnios poés-sinapticos ndo sdo WTA: um limiar é
usado para assegurar que apenas poucos neurdnios
pds-sinapticos sejam ativados de uma vez.

e Para evitar que a rede fique instavel, o peso total associado
com cada neurdnio pés-sinaptico é limitado por uma
condicao de limite superior: para cada neurénio alguns
pesos sinapticos aumentam enquanto outros diminuem.

o Aideia basica é para que a proximidade geométrica de
neurdnios pré-sinapticos seja codificada na forma de
correlagdes em sua atividade elétrica e sejam usadas
essas correlacdes no reticulo pds-sinaptico para conectar
neurdnios pré-sinapticos vizinhos a neurdnios
pds-sinapticos vizinhos.

e Um mapeamento ordenado topologicamente é portanto
produzido pela auto-organizagao.

e Entretanto, esse modelo é especializado em mapear onde
a dimensao de entrada é a mesma da saida.
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Exemplo de Rede de Willshaw

@ Aprendizado hetero-associativo nas redes de Willshaw é
um exemplo de aprendizado supervisionado.

@ Um pesotemovalorOou 1.
@ Um peso é colocado em 1 se a entrada e a saida séo 1.

@ Na recuperacdo a entrada da rede é dividida pelo numero
total de nés ativos no padrao de entrada.
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Exemplo de Rede de Willshaw

@ Exemplo de uma memdria hetero-associativa simples do
tipo Willshaw:

=
O
R oR
—o
R oR
R oR

10

00

10 1 L1
01 |11 1
11 11 L1
01 1
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Exemplo de Rede de Willshaw

@ Exemplo de recuperacao de padrao:

1 11
\ 11 1 1]
11 1
\ 1 1 1|
| |
Soma= 3 32 2 3 3 2

Div por 3=
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Exemplo de Rede de Willshaw

@ Exemplo: completar o padrao (de forma bem sucedida)
usando um subpadréo:

1 11
\ 11 1 1]
11 1
- 11 1 1
| |
Soma= 2 2112 21

Div por 2=
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Exemplo de Rede de Willshaw

@ Exemplo de degradacgao suave: pequenas lesdes tém
pequenos efeitos:

1 1

| 1|
11 1

| 1 1]

| |

Soma= 3 3212 31
Div por 3= 0
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Modelo de Kohonen

@ O segundo modelo da figura 5b, introduzido por
Kohonen [4], captura as caracteristicas essenciais dos
mapas computacionais no cérebro e ainda assim
permanece computacionalmente tratavel:

e Parece que esse modelo é mais geral que o modelo de
Willshaw e von der Malsburg no sentido de que é capaz de
realizar compressao de dados (isto é, reducao de
dimensionalidade na entrada).

e Pertence a classe de algoritmos de codificagao de vetor.

e Prové um mapeamento topol6gico que otimamente coloca
um namero fixo de vetores em um espacgo de entrada de
dimensao mais alta, facilitando a compresséo de dados.

o Na abordagem tradicional, pode-se usar as ideias basicas
da auto-organizacao, motivadas pelas consideracdes
neurobiolégicas, para derivar o modelo.

e Alternativamente, pode-se usar a abordagem de
quantizacé@o de vetor que usa um modelo que envolve um
codificador e um decodificador.
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Mapa auto-organizavel

@ O principal objetivo do mapa auto-organizavel (SOM) é
transformar um padrao de sinal de entrada, de dimensao
arbitraria, em um mapa discreto de uma ou duas
dimensodes e realizar essa transformacao adaptativamente
de uma maneira ordenada topologicamente.

@ A figura 6 mostra um reticulo de neurdnios de duas
dimensdes usado como mapa discreto.

@ Cada neur6nio é totalmente conectado a todos os nés
fonte da camada de entrada.

@ Essa rede representa um estrutura feedforward com uma
Unica camada computacional consistindo de neurénios
arranjados em linhas e colunas.

@ Um reticulo unidimensional € um caso especial dessa rede
com apenas uma linha ou uma coluna.
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Mapa auto-organizavel

Figure 6: Reticulo de neurdnios de duas dimensées [1].
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Mapa auto-organizavel

@ Cada padrao de entrada apresentado a rede consiste de
uma regiao de atividade localizada.

@ A posigcdo e natureza de tal regido varia de uma a outra
realizagdo do padrao de entrada.

@ Todos os neur6nios devem ser expostos a um nimero
suficiente de diferentes realizagdes do padrao de entrada
para assegurar que o processo de auto-organizacao tenha
chance de amadurecer.

@ Algoritmo responsavel pela formagao do SOM:

@ iniciacao dos pesos sinapticos: atribui-se valores pequenos
aleatérios, para nao impor nenhuma ordem.
e formacgédo do mapa auto-organizavel.
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Mapa auto-organizavel

@ Formacdo do mapa auto-organizavel:

@ competicdo: para cada padrao de entrada, os neurdnios na
rede computam seus valores respectivos de uma funcéo
discriminante, que prové a base para a competicdo. O
neurénio com o maior valor € o vencedor.

@ cooperacéo: o neurdnio vencedor determina a posicéo
espacial de uma vizinhanga topoldgica de neurdnios
excitados, provendo a base para cooperacao entre tais
neurdnios.

@ adaptacao sindptica: habilita os neurdnios excitados para
aumentar seus valores individuais da fung¢do discriminante
em relagdo ao padrao de entrada através de ajustes
adequados aplicados aos pesos sinapticos. Os ajustes sédo
feitos para que a resposta do neurdnio vencedor a
aplicacao subsequente de um padrao de entrada similar
seja melhorada.
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Processo competitivo

@ Seja m a dimensao do espacgo (dados) de entrada.
@ Seja um padrao (vetor) de entrada selecionado do espaco
de entrada aleatoriamente denotado por
X = [X1, X0, ... Xm] " (45)
@ O vetor de pesos sinapticos de cada neurbnio na rede tem
a mesma dimensdo do espacgo de entrada.
@ Seja o vetor de pesos sinapticos do neurénio j:
W = (Wi, Wa, oo, Wim) T, j=1,2,...,0 (46)
onde ¢ é o numero total de neurdnios na rede.
@ Para achar a melhor combinagao do vetor de entrada x

com os vetores de pesos sinapticos w;, compare 0s
produtos internos ijx paraj=1,2,,,/¢ e selecione o
maior.
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Processo competitivo

@ Assume-se que o mesmo limiar € aplicado a todos os
neurénios.

@ Portanto, ao selecionar o neurénio com o maior produto
interno w/ x, esta-se determinando a posicdo onde a
vizinhancga topoldgica de neurdnios excitados sera
centralizada.

@ O melhor critério de combinagao, baseado em maximizar
o produto interno w/ x, é matematicamente equivalente a
minimizar a distancia euclidiana entre os vetores x e w;.

@ Se se usar o indice i(x) para identificar o neurénio que
melhor combina com o vetor de entrada x, pode-se
determinar i(x) aplicando a condigao

i(X)=argmin || x—-w; ||, j=1,2../¢ (47)
j
que resume a esséncia do processo de competicao entre

0S neuronios.
Jodo Luis G. Rosa (© 2011 - SCC-5809: Redes Neurais

74/97



Mapas auto-organizaveis SOM Mapeamento Formagdo do mapa Simulacao

Processo competitivo

@ O neurébnio i que satisfaz a condi¢gdo da equagéao 47 (i(x))
€ chamado de neurdnio vencedor para o vetor de entrada
X.

@ A equacdo 47 leva a observagao:

Um espaco de entrada continuo de padrbes de
ativacao é mapeado em um espaco de saida
discreto de neurbnios por um processo de
competicdo entre os neurénios na rede.

@ Dependendo da aplicacao, a resposta da rede pode ser o
indice do neur6nio vencedor (isto é, sua posigao no
reticulo), ou o vetor de pesos sinapticos que esta mais
proximo do vetor de entrada num sentido euclidiano.
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Processo cooperativo

@ O neurénio vencedor localiza o centro de uma vizinhanca
topoldgica de neurbnios cooperantes.

@ Para se definir uma vizinhanga topolégica que seja correta
neurobiologicamente:

e ha evidéncia de interacio lateral entre neurdnios excitados.

@ um neur6nio que esta ativo tende a excitar mais os
neurdnios em sua vizinhanga.

e a vizinhanga topoldgica do neurdnio vencedor i decai
suavemente com a distancia lateral.

@ Seja h;; a vizinhanga topoldgica centrada no neurénio
vencedor i, abrangendo um conjunto de neurénios
excitados (cooperantes), incluindo j.

@ Seja d;; a distancia lateral entre o neur6nio vencedor j e 0
neurdnio excitado j.

@ A vizinhanga topolégica h;; € uma fungéo unimodal da
distancia lateral d ;.
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Processo cooperativo

@ Essa funcéao satisfaz dois requisitos:
e h;; é simétrica sobre o ponto maximo definido por d;; = 0.
Ou seja, h;; alcanga seu valor maximo no neurénio
vencedor j para o qual d;; = 0.
o A amplitude de h;; decresce monotonicamente com o
aumento da d} ;, chegando a zero para d;; — oo: condigio
necessdria para a convergéncia.

@ Escolha tipica de h;; que satisfaz esses requisitos € a
funcdo gaussiana:
a2

hjix) = exp | — 2:2 (48)

que é invariante de translagéo (isto é, independente da
posicao do neurdnio vencedor).

@ O parametro o € a “largura efetiva” da vizinhanca
topoldgica (figura 7).
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Funcéo de vizinhanga

Figure 7: Fungéo de vizinhanga gaussiana [1].
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Processo cooperativo

@ o mede 0 grau em que 0s neurdnios excitados na
vizinhanga do neur6nio vencedor participam do processo
de aprendizado.

@ Num sentido qualitativo, a vizinhanga topol6gica gaussiana
da equagéao 48 é mais biologicamente apropriada que uma
retangular: na gaussiana o algoritmo SOM converge mais
rapidamente.

@ No caso do reticulo unidimensional, d;; € um inteiro igual a
[J= il
@ No caso do reticulo bidimensional,
2 2
dpi =l v —ti | (49)

onde o vetor discreto r; define a posi¢éo do neurénio
excitado j e r; define a posicao discreta do neurdnio
vencedor i, ambos medidos no espaco de saida discreto.
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Processo cooperativo

@ O tamanho da vizinhanga topolégica encolhe com o tempo
no algoritmo SOM.

@ Isso acontece fazendo a largura o da fungéo da vizinhanga
topoldgica h; ; diminuir com o tempo.

@ A dependéncia de o no tempo discreto n € o decaimento
exponencial

() = oo exp <—T’:> n=01,2,.. (50)

onde o é o0 valor de ¢ na iniciacao do algoritmo SOM e r
€ uma constante de tempo.
@ De forma correpondente, a vizinhanga topolégica assume
uma forma variante no tempo (fungéo de vizinhanga):
2

h/,«x)(n):exp(—zgé’(’,,)) n=01.2.. (51)
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Processo adaptativo

@ O processo adaptativo sinaptico € o ultimo processo na
formagao auto-organizada de um mapa de caracteristicas.

@ Para que a rede seja auto-organizavel, o vetor de pesos
sindpticos w; do neurdnio j na rede deve mudar em
relacao ao vetor de entrada x.

@ Pelo postulado de aprendizado de Hebb, um peso
sinaptico € aumentado com a ocorréncia simultanea de
atividades pré e pés-sinapticas.

@ O uso de tal regra é adequada para o aprendizado
associativo.

@ Para o tipo de aprendizado n&o-supervisionado discutido
aqui, entretanto, a hip6tese de Hebb é insatisfatéria pois
mudanc¢as nas conectividades ocorrem em apenas uma
direcao, levando todos os pesos sinapticos a saturacao.
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Processo adaptativo

@ Deve-se modificar a hipétese de Hebb incluindo um termo
de esquecimento g(y;)w;, onde w; é o vetor de pesos
sinépticos do neurénio j e g(y;) € uma fungdo escalar
positiva da resposta y;.

@ A Unica imposigdo a fungéo g(y;) € que o termo constante
na expanséo de g(y;) da serie de Taylor seja zero:

9(yi) =0 paray;=0 (52)

@ Pode-se expressar a mudanca ao vetor de pesos do
neurdnio j no reticulo:

Aw;j = nyX — g(¥j)W; (53)

@ O primeiro termo do lado direito € o termo hebbiano e o
segundo € o termo de esquecimento.
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Processo adaptativo

@ Para satisfazer a equacao 52, escolheu-se uma funcao
linear para g(y;):

ayj) = ny; (54)
@ Pode-se simplificar a equagéo 53, fazendo
@ Usando as equagdes 54 e 55 em 53:
AW/' = nhj’,-(x)(x — Wj) (56)

@ Finalmente, usando formalismo de tempo discreto, o vetor
de pesos atualizado no tempo n+ 1:

w;(n+1) = w;(n) + n(n)h;ix(n)(x —wi(n)) (57

que é aplicado a todos os neurdnios no reticulo que se
situam dentro da vizinhanga topologica do neurénio
vencedor |.
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Processo adaptativo

@ A equacgao 57 tem o efeito de mover o vetor de pesos
sinapticos w; do neurdnio vencedor i em dire¢do ao vetor
de entrada x.

@ Apos repetidas apresentacdes dos dados de treinamento,
os vetores de pesos sinapticos tendem a seguir a
distribuicdo dos vetores de entrada devido a atualizagao
da vizinhanga.

@ O algoritmo leva a uma ordenacgé&o topolégica do mapa de
caracteristicas no espaco de entrada: os neurénios que
sao adjacentes no reticulo tenderao a ter vetores de pesos
sinapticos similares.

@ A equacgao 57 é usada para computar 0s pesos sinapticos
do mapa de caracteristicas.
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Processo adaptativo

@ Além disso, precisa-se da heuristica da equagéo 51 para
selecionar h; jx)(n) e uma outra heuristica para selecionar
n(n), que deve variar (aproximagao estocastica) na forma
indicada na equagéo 57, comegando por 19 e decrescendo
gradualmente ao longo do tempo n.

@ Isso pode ser satisfeito escolhendo um decaimento
exponencial para n(n):

n(n) = no exp (_n) , n=0,1,2 ..., (58)
T2

onde 7, é outra constante de tempo do algoritmo SOM.

@ Apesar das formulas de decaimento descritas nas
equagdes 50 e 58 para a largura da fungéo de vizinhanga
e taxa de aprendizado nao serem 6timas, sao adequadas
para a formagao do mapa de caracteristicas de uma
maneira auto-organizada.
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As duas fases do processo adaptativo

@ Comecando de um estado inicial de completa desordem, o
algoritmo SOM gradualmente leva a uma representagéo
organizada dos padrdes de ativacdo obtidos do espaco de
entrada, desde que os parametros do algoritmo sejam
selecionados apropriadamente.

@ Pode-se decompor a adaptacao dos pesos sindpticos na

rede, computados de acordo com a equacao 57, em duas
fases:

@ Fase auto-organizavel ou de ordenagéo.
@ Fase de convergéncia.

Jodo Luis G. Rosa (© 2011 - SCC-5809: Redes Neurais

86/97



Mapas auto-organizaveis SOM Mapeamento Formagdo do mapa Simulacao

As duas fases do processo adaptativo

@ Fase auto-organizavel ou de ordenagdo: ordenagao

topolégica dos vetores de pesos. 1000 iteragdes do
algoritmo SOM. Consideragées:
e 7(n) deve comegar com 0.1 e decrescer gradualmente até
0.01: no = 0.1, » = 1000.
e h; i(n) deve inicialmente incluir quase todos os neurénios
na rede centrada no neurénio vencedor i e entdo encolher
vagarosamente no tempo.

oo igual ao “raio” do reticulo. 7y = 1000/iog o.

Fase de convergéncia: ajuste fino do mapa de
caracteristicas para prover uma quantificacao estatistica
acurada do espaco de entrada. O numero de iteracoes
deve ser 500 vezes o numero de neurdnios:
e 7(n) deve se manter em 0.01.
e h;ixy deve conter apenas os vizinhos mais proximos do
neurdnio vencedor.
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Sumario do algoritmo SOM

@ A esséncia do algoritmo SOM de Kohonen é que ele
substitui uma computacao geométrica simples para as
propriedades mais detalhadas da regra tipo Hebb e
interaces laterais.

@ Os ingredientes ou parametros do algoritmo sao:

e Um espaco de entrada continuo de padrbes de ativagao
que sdo gerados de acordo com certa distribuicdo de
probabilidade.

e Uma topologia da rede na forma de um reticulo de
neurbnios, que define um espaco de saida discreto.

e Uma fung&o de vizinhanga variante no tempo h; jx)(n) que
é definida em volta de um neurénio vencedor i(x).

e Um parametro taxa de aprendizado n(n) que comega com
um valor inicial 79 e entdo decresce gradualmente com o
tempo n, mas nunca chega a zero.
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Sumario do algoritmo SOM

@ Resumo do algoritmo:

@ /niciagdo: escolha valores pequenos aleatérios para w;(0),
que tem de ser diferente paraj=1,2,....,¢,onde £ é 0
ndmero de neurdnios no reticulo. Ou selecione {w,-(O)}ff:1
do conjunto disponivel {x;} , de forma aleatéria.

@ Amostragem: obtenha uma amostra x do espaco de
entrada com uma certa probabilidade. x representa o
padrdo de ativagao que € aplicado ao reticulo. A dimensao
dexém.

@ Combinagéo de similaridade: ache o neurdnio que melhor
combina (vencedor) i(x) no passo de tempo n usando a
distancia euclidiana minima:

i(x) =argmin; || x(n) —w; ||, j=1,2,..,¢

© Atualizagao: ajuste os vetores de pesos sinapticos de
todos os neurdnios:
w;(n+1) = w;(n) + n(n)hy,ix) (M (x(n) — w;(n)).

@ Continuagéo: continue com o passo 2 até que nenhuma
mudang¢a no mapa de caracteristicas seja observada.
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Reticulo de duas dimensoes

@ Seja uma rede com 100 neurbnios, arranjada na forma de
um reticulo de duas dimensdes com 10 linhas e 10
colunas.

@ A rede é treinada com um vetor de entrada bidimensional
X, Cujos elementos x; € xo sdo uniformemente distribuidos
naregiao {(—1 < x3 <+1);(-1 < x < +1)}.

@ Para iniciar a rede os pesos sinapticos sao escolhidos
aleatoriamente.

@ A figura 8 mostra trés estagios do treinamento, quando a
rede aprende a representar a distribuigcdo de entrada.

@ A figura 8a mostra a distribuicdo uniforme dos dados
usados para treinar o mapa de caracteristicas.

@ A figura 8b mostra os valores iniciais dos pesos sinapticos.
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Reticulo de duas dimensoes

Figure 8: (a) Distribuicio dos dados de entrada. (b) Condigao inicial do reticulo de
duas dimensdes. (c) Condigao do reticulo no final da fase de ordenagao. (d) Condigao
do reticulo no final da fase de convergéncia [1].
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Reticulo de duas dimensoes

@ As figuras 8c e 8d apresentam os valores dos vetores de
pesos sinapticos, plotados como pontos no espago de
entrada, depois de completar as fases de ordenagéo e
convergéncia, respectivamente.

@ As linhas da figura 8 conectam neurénios vizinhos (ao
longo das linhas e colunas) na rede.

@ Os resultados mostrados na figura 8 demonstram que as
fases de ordenacéao e convergéncia que caracterizam o
processo de aprendizado do algoritmo SOM.

@ Durante a fase de ordenacao, o0 mapa desdobra-se para
formar um reticulado (figura 8c).

Os neur6nios sao mapeados na ordem correta ao final
dessa fase.
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Reticulo de duas dimensoes

@ Durante a fase de convergéncia, 0 mapa estende-se para
preencher o espacgo de entrada.

@ No final dessa fase (figura 8d) a distribuicao estatistica dos
neurbnios no mapa aproxima-se do vetor de entrada,
exceto por efeitos de borda.

@ Comparando as figuras 8d com 8a, vé-se que a
sintonizagdo do mapa durante a fase de convergéncia
capturou as irregularidades locais que podem ser vistas na
distribuicdo de entrada.

@ A propriedade de ordenacgéao topoldgica do algoritmo SOM
€ bem ilustrada na figura 8d.

@ Observa-se que o algoritmo (depois da convergéncia)
captura a topologia proveniente da distribuigao uniforme
na entrada.
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