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Cérebro humano

e Entradas sensoriais (motora, visual, auditiva, etc.) sao
mapeadas por areas correspondentes do cortex cerebral de
forma ordenada.

 Os mapas computacionais fornecem como propriedades:

- Na apresentacao de estimulos, a informacao incidente € mantida em
seu proprio contexto;

- Neurdnios que lidam com informacoes relacionadas estdo proximos
entre si, podendo interagir com conexdes sinapticas curtas.
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Mapas Auto-Organizaveis de
Kohonen

Fazem parte de um grupo de redes neurais chamado de:

- Redes baseadas em modelos de competicao, ou
- Redes competitivas.

 Combinam competicao com uma forma de aprendizagem
para fazer os ajustes de seus pesos.

Utilizam treinamento nao supervisionado,

- Arede busca encontrar similaridades baseando-se apenas
nos padroes de entrada.

* Principal objetivo dos SOM de Kohonen:

- Agrupar os dados de entrada que sao semelhantes entre si
formando classes ou agrupamentos denominados clusters.
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Mapas Auto-Organizaveis de
Kohonen

* Em uma rede classificadora:

- Ha uma unidade de entrada para cada componente do vetor de entrada.
- Cada unidade de saida representa um cluster.
(limitacao da quantidade de clusters pelo numero de saidas).

— Durante o treinamento,

* Arede determina a unidade de saida que melhor responde ao vetor de entrada;

* O vetor de pesos para a unidade vencedora € ajustado de acordo com o
algoritmo de treinamento.

« No processo de auto-organizacao, ocorre a relacao de vizinhanca
entre os neuronios:

- A unidade (neurdnio) do cluster cujo vetor de pesos mais se aproxima
do vetor dos padrdes de entrada é escolhida como sendo a “vencedora”.

- A unidade vencedora e suas unidades vizinhas tém seus pesos
atualizados segundo uma regra.



Mapas Auto-Organizaveis de
Kohonen

Os neurdnios sao colocados em nos de uma grade.

Os neurdnios tornam-se seletivamente sintonizados a varios
padroes de entrada.

Cada padrao de entrada € um estimulo.

A localizacdo dos neurdnios sintonizados (vencedores) tornam-se
ordenadas entre si,

- Criando um sistema de coordenadas para diferentes caracteristicas de
entrada.

- Sistema de coordenadas € criado sobre a grade.

Este sistema caracteriza-se entao pela formacao de um mapa
topografico dos padroes de entrada.

» As localizagbes espaciais dos neuronios da grade sao indicativas
das caracteristicas estatisticas contidas nos padroes de entrada.
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Arquiteturas

Sizex

&

input vector

* As imagens apresentam uma vizinhanca bidimensional e
unidimensional. Mas podem existir dimensdes mais elevadas.

 Dada a dimensao, a quantidade de unidades ou neurdnios de saida:
- Pode ser arbitrada e mantida fixa, ou
- Pode ser definida automaticamente pelo algoritmo de treinamento.

* A quantidade de elementos de entrada depende do banco de dados a
ser utilizado no treinamento da rede.

* O grid de saida pode ser de varias dimensbes, com quantidade de
elementos variavel.



O Mapa Auto-Organizavel

* |Inicialmente, atribui-se valores aleatorios pequenos aos pesos
sinapticos da grade.

- Assim, nenhuma organizagao prévia € importa ao mapa de
caracteristicas.

* ApOs isso, ha trés processos para a formacdo do mapa auto-
organizavel:
- Competicao:

» Para cada neurdnio de entrada, os neurdnios da grade calculam seus valores de
uma funcao discriminante e competem entre si. O maior valor vence;

- Cooperacao:

* O neurdnio vencedor determina a localizacao espacial de uma vizinhanca e
coopera com seus vizinhos;

- Adaptacao Sinaptica:

* O neurdnio excitado aumenta seus valores individuais da funcao discriminante
em relagcao a entrada com ajustes em seus pesos sinapticos.
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Formacao do Mapa
Auto-Organizavel

« Competicao:
- Para cada padrao de entrada, os neurdnios na rede computam seus
respectivos valores de uma funcio discriminante.

- Esta funcao discriminante fornece a base para a competicao entre os
neurdnios e aquele que melhor-equivale ao valor da funcao discriminante
e declarado o neurdnio vencedor.

« Cooperacao:

- O neurbénio vencedor determina a localizacdo espacial de uma vizinhanca
topologica de neurdnios excitados, fornecendo assim a base para a
cooperacao entre neurdnios vizinhos.

» Adaptacao Sinaptica:

- Este ultimo mecanismo permite aos neurdnios excitados incrementar seus
valores individuais da funcao discriminante em relacdo ao padrao de
entrada através de ajustes adequados aplicados a seus pesos sinapticos. .
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Relacao Topologica

y,(x) yi(I) y. ()

4% Camada Competitiva

Relagoes de Vizinhanga entre
oS neuronios na fase
de treinamento.

e Cada neurdnio i da camada competitiva tem um vetor de pesos
Wi que tem a mesma dimensao que a entrada X.

 Dimensao:
A) Da entrada X e pelos pesos Wi:
dim(X) = dim Wi = d.
B) Do mapa:
1-D: largura;
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Processo Competitivo

» Apresenta-se um estimulo (padrao de entrada):

- Ocorre a determinacao do vencedor i* na camada
competitiva.

- Para isso, deve haver um critério de semelhanca entre o
estimulo x e o peso Wi do neuronio |.

Lembrando-se que € a semelhanca entre dois vetores
da mesma dimensao.

* A determinacao da diferenca/semelhanca entre os
vetores pode ser:

a) Pelo Angulo; ou
b) Pela Distancia Euclidiana.
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Diferenca de vetores: Angulo

Inicialmente, realiza-se
a normalizacao de W. e X:

wh = wj ¥V — X
I (141 NP4

Entao calcula-se o i*:
C C

o* N N
A > I = argmaxwi X :argminCOS@

=1 =1

Problema: perda de informacao
pela normalizagcao
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Diferenca de vetores:
Distancia Euclidiana

Distancia Euclidiana: d(x, W, )=||x—W.||

C
i = argminllx—W/||
=1




Processo Cooperativo

O neurbnio vencedor localiza o centro de uma vizinhanca topoldgica
de neurbnios cooperativos.

O neurbnio que esta disparando (vencedor):

- Tende a excitar mais fortemente os neurbénios na sua vizinhanca imediata
- Tende a excitar com menos forca aqueles neurdnios que estio distantes dele.

Sobre a vizinhanca topologica:

- € simétrica em relacao ao ponto maximo definido pelo neurénio vencedor.

- Sua amplitude decresce monotonamente com o aumento da distancia lateral,
decaindo para zero quando a distancia do neurbnio vencedor tende ao

infinito.
 Uma escolha tipica para satisfazer essas exigéncias € utilizar a funcao
gaussiana: 5
ho=exp| =] @ =il —r
L) TP\ TS 2 Q= In TR

i=neuronio vencedor, j =neuronios excitados,
d; ;=distancia lateral entre o neurdnio excitado j e o neuronio vencedor i

r =vetor discreto que define a posicao do neuronio S
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Funcao de Vizinhanca Gaussiana

i

1.0

o(n):GOexp(—%),n:O,1,2,...

T, € uma constante de tempo

2
Jol

26°%(n)

hi,j(x)(n)zexp ,n=0,1,2,...

Jit




Processo Adaptativo

 Para que a grade seja auto-organizavel,

— € necessario que o vetor de peso sinaptico Wj do neuronio j
da grade se modifique em relacao ao vetor de entrada x.

- O vetor de peso sinaptico € definido por:

Wj(n+1):Wj<n)+n<n)hj,i(x)(“)(X_Wj<n))

T, | n=0,1,2,...

7](”):7]09)([)

T, € uma outra constante de tempo do algoritmo SOM.

- Ha duas fases do processo adaptativo:

* Fase de auto-organiza¢do ou de ordenacgdo: primeira fase onde
ocorre a ordenacao topologica dos vetores de peso.

* Fase de convergéncia: segunda fase responsavel por fazer uma
sintonia fina do mapa de caracteristicas.
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Algoritmo Resumido do SOM

l.Inicializacao:

Escolha valores aleatdrios e diferentes para os
vetores de peso iniciais.

2 .Amostragem:

Retire uma amostra do espaco de entrada com certa
probabilidade.

3.Casamento por Similaridade:
Encontre o neurdnio da grade com melhor casamento.
4 .Atualizacgao:

Ajuste os vetores de peso sinaptico de todos os
neurdénios com a férmula de atualizacgao.

5.Continuacgao:

Continue com o passo 2 até que nao sejam
observadas modificacdes significativas no mapa de
caracteristicas.
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- Propriedades do Mapa de
= . g
Caracteristicas
é-: ] . e ® @ & & 9 0P
-4 1. Aproximacao do ceccccce
g Espaco de Entrada: - ; wote
g; O mapa de :,.. e o o oOUtputspace s
S caracteristicas ¢, Feature / © S °***°
o map &/ o o000 000
st representado pelo e SIS (i igion
Y conjunto de vetores de
Sm’ pesos sinapticos {w}
B no espaco de saida .«
< fornece uma boa |
® aproximacgao para o i iy
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> espaco de entrada £.
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Propriedades do Mapa de
Caracteristicas

2. Ordenacao Topologica:

O mapa de caracteristicas calculado pelo algoritmo
SOM é ordenado de modo topoldgico,

no sentido de que a localizacao espacial de um
neurdnio na grade corresponde a um dominio particular
ou carateristica dos padroes de entrada.

3. Casamento de Densidade:

O mapa de caracteristicas replete variacoes na
estatistica da distribuicao de entrada:
* Regibes do espaco de entrada sao mapeados para dominios

maiores do espaco de saida, obtendo maior resolucio do que
de onde foram retirados.
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Propriedades do Mapa de

4. Selecao de Caracteristicas

A partir de dados do espaco de entrada com uma
distribuicao nao linear, o mapa auto-organizavel € capaz
de selecionar um conjunto das melhores caracteristicas

para aproximar a distribuicao subjacente.

Caracteristicas

Output

[nput

Output

&

(o] 0

Input
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Exemplos

* SOM Video (SOM-Video.mp4)
 Exemplos no Octave/Matlab:

— Do livro:

« Haykin/run_som_1d.m
e Haykin/run_som_2d.m

- Extra (Churampi, UFSC):

e Somko.m



Exemplos Mapas Contextuais
£
3 8

céo cio raposa raposa raposa gato  gato gato dguia dguia
ciio cio raposa raposa raposa gato  gato gato dguia dguia
lobo lobo lobo  raposa gato tigre tigre  tigre coruja  coruja
lobo lobo ledo ledo ledio tigre tigre tigre falcio falcio

lobo lobo lefio ledio lefio tigre tigre  tigre ! falcio  falclio
lobo lobo ledo ledo lefo ( coruja pombo falcio pombo pombo
cavalo cavalul ledio ledo Icﬁo[ pombo galinha galinha pombo pombo
cavalo cavalo zebra wvaca vaca vaca) galinha galinha pombo pombo
zebra zebra zebra wvaca vaca vaca | galinha galinha pato ganso
zebra zebra zebra vaca vaca vaca | pato pato pato ganso
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