Capitulo 7

Mapas Auto-Organizados
de Kohonen - SOM

Neste capitulo estudaremos um dos mais populares algoritmos na categoria de
aprendizado ndo-supervisionado, as RNAs conhecidas como Mapas Auto-Organizados de

Kohonen (Self~-Organizing Map - SOM).

Os Mapas Auto-Organizados sdo redes competitivas que possuem a habilidade de
formar mapeamentos que preservam a topologia entre os espagos de entrada e de saida. As
redes SOM sao utilizadas em muitos projetos industriais como ferramentas para resolver
problemas praticos de dificil solu¢do. Diversos campos da ciéncia adotaram os SOMs como
uma ferramenta analitica padrao. Dentre eles encontram-se campos como: a estatistica, o
processamento de sinais, a teoria de controle, a analise financeira, a fisica experimental, a

quimica e a medicina.

As RNAs SOM resolvem problemas nao-lineares de alta dimensionalidade, tais
como: extracdo de caracteristicas e classificagdo de imagens e padrdes actsticos, controle
adaptativo de robos, equalizagdo, demodulagdo e transmissdo de sinais. Além disso, cabe
salientar que o SOM ¢ um dos modelos representativos mais realisticos da fun¢do

biologica do cérebro.

O texto apresentado neste capitulo segue basicamente Haykin em [3] (sob a forma
de uma traducao livre, resumida) e tutoriais e artigos do Professor Teuvo Kohonen,

amplamente divulgados em [1] e [2].

As redes SOM sdo baseadas no aprendizado competitivo. Os neurdnios de saida da
RNA competem entre si para serem ativados, com o resultado de que apenas um neuronio

de saida (ou um neurdnio por grupo) esta "ligado" a qualquer instante. Um neurdnio de



saida que vence tal competi¢do ¢ chamado neuronio vencedor (winner-takes-all neuron).
Uma maneira de induzir tal tipo de competi¢@o entre os neurdnios de saida ¢ usar conexdes
inibitorias laterais entre eles (ou seja, caminhos de realimentacdo negativa), idéia

originalmente proposta por Rosenblatt em 1958.

Os neuronios em uma rede SOM sdo colocados nos nds de uma trelica (lattice) que
¢ usualmente de uma ou duas dimensdes. Mapas de dimensdes maiores sdo também

possiveis, porém mais raros.

Os neurdnios se tornam seletivamente "sintonizados" a varios estimulos (padrdes de
entrada) ou classes de padrdes de entrada ao longo de um processo competitivo de
aprendizado. A localizagdo destes neurdnios (que sdo os neurdnios vencedores) se torna
ordenada entre si de tal forma que um sistema de coordenadas significativo ¢ criado na

trelica, para diferentes caracteristicas de entrada.

Um SOM ¢, portanto, caracterizado pela formacao de um mapa topografico dos
padrdes de entrada, no qual as localizagdes espaciais (ou coordenadas) dos neurdnios na
trelica sdo indicativas de caracteristicas estatisticas intrinsecas contidas nos padrdes de

entrada.

Como modelo neural, as redes SOM constituem uma ponte entre dois niveis de
adaptacdo: as regras de adaptacdo formuladas ao nivel de um unico neurénio e a formacao
de melhores e mais acessiveis padroes de seletividade de caracteristicas, ao nivel de
camadas de neurdnios. Devido ao fato de serem inerentemente ndo-lineares, os SOMs
podem ser vistos como uma generalizacdo ndo-linear da heuristica para analise de

componentes principais.

O desenvolvimento dos SOMs como modelo neural foi motivado por uma
caracteristica do cérebro humano, que ¢ organizado em muitas regides, de tal forma que
entradas sensoriais distintas sdo representadas por mapas computacionais topologicamente
ordenados. Por exemplo, entradas sensoriais tacteis, visuais ¢ acusticas sdo mapeadas em

diferentes areas do cortex cerebral, de uma forma topologicamente ordenada.



Assim, pode-se considerar que um mapa computacional constitui um bloco bésico
de construg¢do na estrutura de processamento de informacao do sistema nervoso. Um mapa
computacional ¢ definido como uma matriz de neurdnios, os quais operam nos sinais que
transportam informagdo sensorial, em paralelo. Conseqlientemente, o0s neurdnios
transformam sinais de entrada em uma distribui¢ao de probabilidade codificada na regido
que representa os valores computados de parametros por regides de maxima atividade
relativa dentro do mapa. A informagdo assim derivada ¢ tal que pode ser acessada

prontamente utilizando esquemas relativamente simples.

O principal objetivo das RNAs SOM ¢ transformar um sinal padrao de entrada de
dimensdo arbitraria em um mapa discreto de uma ou duas dimensdes, e desempenhar esta
transformagdo adaptativamente, em uma forma topologicamente ordenada. A Figura 7.1
mostra o diagrama esquematico de uma treliga bidimensional de neurdnios comumente

utilizada como mapa discreto.
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Figura 7.1: Trelica bidimensional de neurdnios.



Cada neuronio na trelica ¢ completamente conectado a todos os nds fonte na camada
de entrada. A rede da Figura (7.1) representa uma estrutura progressiva, com uma unica
camada computacional, consistindo de neurénios arranjados em linhas e colunas. Uma
trelica de uma dimensao € um caso especial da configuragao descrita na Figura 7.1: neste
caso especial a camada computacional consiste simplesmente de uma tnica coluna ou linha

de neurdnios.

Cada padrao de entrada apresentado a rede consiste de uma regido localizada de
atividade. A localizacdo e natureza de tal regido usualmente varia de uma realizagao de
padrao de entrada, para outra. Todos os neurénios na rede devem, portanto, ser expostos a
um numero suficiente de diferentes realizagcdes dos padrdes de entrada, para garantir que o

processo de auto-organizagdo ocorra de forma apropriada.

O algoritmo responsavel pela formagao do SOM em primeiro lugar inicializa os
pesos sinapticos da rede. Este procedimento pode ser feito atribuindo pequenos valores
tomados de um gerador de numeros aleatorios; desta forma, nenhuma ordem prévia ¢é
imposta ao mapa de caracteristicas. Desde que a rede tenha sido adequadamente
inicializada, ha trés processos essenciais envolvidos na formagdo do SOM, conforme

descritos abaixo:

1. Competicao.

Para cada padrao de entrada, os neuronios da rede computam os seus
respectivos valores de uma funcao discriminante. Esta fungdo prové as
bases para a competi¢ao entre os neuroénios. O particular neurénio com
o maior valor de funcdao discriminante ¢ declarado vencedor da
competicao.

2. Cooperacio.

O neurénio vencedor determina a localizagdo espacial de uma
vizinhanga topologica de neurdnios excitados, provendo, desta forma,
as bases para a cooperacao entre tais neuronios vizinhos.



3. Adaptacio sinaptica.

Este ultimo mecanismo permite aos neurdnios excitados aumentar
seus valores individuais da fun¢do discriminante em relacao ao padrao
de entrada, através de ajustes adequados aplicados a seus pesos
sindpticos. Os ajustes feitos sdo tais que a resposta do neurdnio
vencedor a subseqliente aplicagdo de um padrdo similar de entrada ¢é
realcada.

Os processos de competicao e cooperagao estdo de acordo com dois dos quatro
principios de auto-organizacdo que estudamos em capitulos anteriores, assim como o
processo de auto-amplificagdo apresenta-se em uma forma modificada do aprendizado
Hebbiano no processo adaptativo. Ainda, a presenga de redundancia nos dados de entrada ¢

necessaria para o aprendizado, desde que ¢ responsavel por prover o conhecimento.

Passemos agora a uma explanacdo detalhada de cada um dos processo acima

listados: Competicdo, Cooperacao e Adaptacio Sinaptica.

7.1. O Processo Competitivo

Seja m a dimensdo do espaco de dados de entrada. Seja um padrdo de entrada

(vetor) selecionado aleatoriamente a partir do espago de entrada, denotado por

x=[x; x5 ... xm]T (7.1)

O vetor de pesos sinapticos de cada neuroénio na rede tem a mesma dimensdo do
espaco de entrada. Seja o vetor de pesos sindpticos do neuronio j denotado por
- T ._ 7.2
v_vj—[wjl Wig v Wi 'y J=12,0001 (7.2)
onde / ¢ o nimero total de neuronios na rede.
Para encontrar o vetor de entrada x que mais se aproxima do vetor de pesos

sinapticos w Iz sdao comparados os produtos internos



v_vi)_c para j=12,--- 1 (7.3)
e ¢ selecionado o que apresenta maior valor.

Esta operacdo assume que o mesmo threshold seja aplicado a todos os neurdnios.
(Lembre que, conforme vimos no Capitulo 4, quando uma polarizagdo (ou bias) € aplicada
a um neurdnio, seu efeito € representado por uma sinapse de peso b conectada a uma
entrada fixa e igual a (+1). De forma alternativa, a polarizagdo pode ser gerada por uma
sinapse de peso 6 conectada a uma entrada de valor fixo e igual a (1), quando, entdo,

recebe o nome de threshold.)

. . . . T .
Ao selecionar o neurdnio com o maior produto interno w X teremos, na realidade,

determinado a localizagdo onde a vizinhanga topoldgica de neuronios excitados devera

estar centrada.
O critério para determinar qual vetor de entrada x mais se aproxima do vetor de

. e . T
pesos sinapticos w; -~ baseado na maximizacdo do produto interno w ;X e mostrado na

Equacdo (7.3) — ¢ matematicamente equivalente a minimizar a distancia Euclidiana entre os

vetores X ¢ w [3].

Se usarmos o indice z( ) para identificar o neurdnio que mais se aproxima do vetor
de entrada x poderemos, entdo, determina-lo aplicando a condi¢cdo mostrada na equacao

abaixo,

, para j=12,--1 (7.4)

i(x) = arg mm”x w,

que resume a esséncia do processo de competicao entre os neuronios.

O particular neurdnio i que satisfaz a condicdo expressa na Equagdo (7.4) ¢

chamado de neurdnio vencedor para o vetor de entrada x .

A Equagao (7.4) leva a esta observacgao:



"Um espaco de entrada continuo de padrdes de ativacao ¢ mapeado em
um espago de saida discreto de neurdnios, por meio de um processo de

competicao entre os neuronios na rede."

Dependendo da aplicagdo de interesse, a resposta da rede pode ser tanto o indice do
neurdnio vencedor (isto €, sua posi¢ao na trelica), quanto o vetor de pesos sindpticos que

esta mais proximo do vetor de entrada, no sentido da distancia Euclidiana.

7.2. O Processo Cooperativo

O neurdnio vencedor localiza o centro de uma vizinhanga topologica de neuronios
cooperativos. A definigdo desta vizinhanga topoldgica ¢ baseada na evidéncia
neurobioldgica de que ha interagdo lateral entre um conjunto de neurdnios bioldgicos

excitados.

Em particular, um neurdnio que esta "ligado" tende a excitar mais os neurdénios em
sua vizinhanga imediata, do que a excitar aqueles neurdnios que estdo mais distantes.
Assim, podemos afirmar que a vizinhanga topoldgica ao redor do neuronio vencedor i decai

suavemente com a distancia lateral.

Para sermos especificos, seja /; ; a vizinhanga topologica centrada no neuronio

i
vencedor i e circundada por um conjunto de neurdnios excitados cooperativos, dos quais

um neurénio tipico ¢ denotado por j. Seja d; ; a distancia lateral entre o neurdnio

vencedor i e o neuronio excitado j. Entdo, podemos assumir que a vizinhanga topoldgica

h; ; € uma fun¢do unimodal da distancia lateral d; ;, tal que satisfaca a dois requerimentos

J i,j>

distintos:



1. A vizinhanga topologica #;; ¢ simétrica ao redor do ponto maximo

definido por d; ; =0; em outras palavras, atinge seu valor maximo no

neurdnio vencedor i, para o qual a distancia d; ; ¢ zero.

2. A amplitude da vizinhanga topoldgica 7% ; decresce monotonicamente

com o aumento da distancia lateral d; ;,

d; ; — o condi¢do necessaria para convergéncia.

decaindo a zero para

Uma escolha para % ; ; que satisfaz a estes requerimentos ¢ a fungdo Gaussiana

hi oy =exXpa———
J>i(x) 0 2 7
02070
a qual ¢ invariante a translacdo (isto ¢, independente da localiza¢ao do neurénio vencedor).
O parametro o0, presente na Equagdo (7.5) expressa a "largura efetiva" da vizinhanga
topoldgica, conforme ilustrado na Figura 7.2 (Figura 9.3, pagina 449 H-NN) e mede o grau
com que os neuronios excitados, vizinhos do neurdnio vencedor, participam no processo de

aprendizagem.

Figura 7.2: Fun¢do de Vizinhanca Gaussiana.



Para o caso de neur6nios bioldgicos, a vizinhanga topoldgica Gaussiana expressa
pela Equagdo (7.5) ¢ mais apropriada do que o seria uma vizinhanga retangular. O uso da
vizinhanga topoldgica Gaussiana também faz com que o algoritmo SOM convirja mais

rapidamente do que no caso de utilizar-se uma vizinhanga topoldgica retangular.

Para que exista cooperagdo entre neurdnios vizinhos, ¢ necessario que a vizinhanga

topologica 7 ;

; seja mais dependente da disténcia lateral d; ; entre o neur6nio vencedor i

e o neurdnio excitado j no espago de saida, do que de alguma medida de distancia no

espaco de entrada original. Isto ¢ exatamente o que demonstra a Equagdo (7.5).

No caso de uma treli¢a de uma dimensdo, d; ; ¢ um inteiro igual a | Jj —i|. No caso

de uma treli¢a bidimensional, a distancia d; ; ¢ dada por

a2y =l | (70

onde o vetor discreto r j define a posi¢do do neurdnio excitado j ¢ r; define a posi¢do
discreta do neuronio vencedor i, ambas medidas no espago discreto de saida.

Uma outra caracteristica tinica do algoritmo SOM ¢ que o tamanho da vizinhanga
topoldgica encolhe com o tempo. Este requerimento ¢ satisfeito fazendo a largura o da

funcdo de vizinhanga topoldgica h; ; decrescer com o tempo. Uma escolha popular para a

dependéncia de 0 no tempo discreto n € o decaimento exponencial descrito por

U(n): (o exp%ia n=012,...

8

(7.7)

onde 0 ¢ o valor de 0 na inicializa¢do do algoritmo SOM, e T, ¢ uma constante de

tempo. De forma correspondente, a vizinhanga topoldgica assume uma forma variante com

o tempo, conforme mostrada por

d?. A (7.8)
hi, (n)=exp5—$ n=012,..
i)
S H 202 (n)E



onde U(n) ¢ definido pela Equagao (7.7). Assim, a medida que o tempo 7 (isto €, o nimero
de iteracdes) aumenta, a largura O (n) diminui a uma taxa exponencial, e a vizinhanga

topologica encolhe de forma correspondente. Doravante iremos nos referir a 4 () (n)
como a funcao de vizinhanga.

Outra forma de interpretar a variagéo da fun¢éo de vizinhanga £ i(z)(n) ao redor de
um neuroénio vencedor z(g) ¢ considerar que o proposito da largura 4 j,l-(z)(n) ¢

essencialmente correlacionar as diregdes das atualizagdes dos pesos de um grande numero

de neurdnios excitados na trelica. A medida que a largura /4 j}i(x)(n) diminui, também ¢

diminuido o nimero de neurdnios cujas diregdes de atualizacdo sdo correlacionadas (este
fenomeno pode ser observado quando o treinamento de uma rede SOM ¢ visualizado

graficamente na tela do computador).

Para que a operagdo descrita ndo constitua desperdicio de recursos computacionais
(mover um grande nimero de graus de liberdade ao redor de um neuronio vencedor de
forma correlacionada) ¢ preferivel usar uma forma normalizada de treinamento para o
algoritmo SOM. Nesta forma de treinamento pode-se trabalhar com um numero muito
menor de graus de liberdade normalizados. Esta funcdo ¢ facilmente desempenhada na

forma discreta, tendo uma fungdo de vizinhanga 7 ;(,) (n) de largura constante, mas

aumentando gradualmente o numero total de neuronios. Os novos neurdnios sdo inseridos
entre os antigos, e as propriedades de suavizagdo do algoritmo SOM garantem que 0s novos

neurdnios sejam agregados adequadamente a adaptagdo sindptica.

7.3. O Processo Adaptativo

O ultimo processo envolvido na formagdo auto-organizada de um mapa de

caracteristicas (SOM) € o processo adaptativo dos pesos sinapticos.

10



Para que a rede possa se auto-organizar, o vetor de pesos sinapticos w ; do

neurdnio j deverd variar com relagdo ao vetor de entrada x. No postulado de aprendizado

de Hebb, um peso sindptico ¢ aumentado quando ha ocorréncia simultdnea de atividades

pré e pos-sinapticas. O uso de tal regra ¢ adequado para o aprendizado associativo.

Para o tipo de aprendizado ndo-supervisionado aqui considerado, entretanto, a
hipotese de Hebb em sua forma bésica ¢ insatisfatoria pela seguinte razao: mudangas em
conectividades ocorrem apenas em uma direcdo, o que acabaria por levar todos os pesos
sindpticos a saturacao.

Para superar esta dificuldade a hipétese de Hebb ¢ modificada incluindo um termo
de esquecimento, g(y j )v_v Iz onde w ; ¢ovetor de pesos sinapticos do neurénio j e g(y j) ¢
alguma funcdo escalar positiva da resposta y;. A tGnica condi¢do imposta sobre a fun¢ao

g(y j) ¢ que o termo constante na expansdo em série de Taylor de g(y j) seja zero, para

quce possamos €SCrever

g(yj):O para y; =0 (7.9)

Dada uma tal funcdo, podemos entdo expressar a mudanga no vetor de pesos

sinapticos do neurdnio j na trelica, conforme segue:
Dw;=ny;x=gly;)w, (7.10)

onde n ¢ o parametro razao de aprendizado do algoritmo. O primeiro termo no lado direito
da Equagdo (7.10) € o termo Hebbiano e o segundo termo € o termo de esquecimento. Para

satisfazer a condi¢dao dada pela Equagdo (7.9), escolhe-se uma fung¢do linear para g(y j ),

conforme
gbv;)=ny, (7.11)
A Equagao (7.10) pode, ainda, ser simplificada fazendo-se

yj =hyie) (712
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Substituindo as Equagdes (7.11) e (7.12) na Equagdo (7.10), obteremos
Bw; =nhyke-w,) (7.13)

Finalmente, usando o formalismo de tempo-discreto, dado o vetor de pesos

sinapticos w j (n) do neurdnio j no tempo 7, o vetor de pesos atualizado w j (n + 1) no tempo

n+1 ¢ definido por
w(n+1)=w; () +5(n) ) (e~ w ; () (7.14)

o qual ¢ aplicado a todos os neuronios na trelica que estao dentro da vizinhanga topoldgica
do neurdnio vencedor i.
A equagdo (7.14) tem o efeito de mover o vetor de pesos sindpticos w; do neurdnio

vencedor i na dire¢do do vetor de entrada x. Sob repetidas apresentacdes dos dados de

treino, os vetores de pesos sindpticos tendem a seguir a distribui¢ao dos vetores de entrada,
devido a atualizagao da vizinhanga. O algoritmo, portanto, conduz a uma ordenagao
topoldgica do mapa de caracteristicas no espaco de entrada, no sentido de que os neurdnios

que s3o adjacentes na trelica tenderdo a ter vetores de pesos sindpticos similares.

A equacdo (7.14) ¢ a expressao desejada para computar os pesos sindpticos do mapa
de caracteristicas. Em adi¢do a esta equacdo, entretanto, ¢ necessario considerar-se a

heuristica dada pela Equacdo (7.8) para selecionar a fun¢do de vizinhanga /4 j}i(z)(n) € uma
heuristica adicional para selecionar o parametro razdo de aprendizado r](n)
O parametro razdo de aprendizado n(n) deve variar com o tempo, como indicado na

Equacdo (7.14). Em particular, a razdo de aprendizado deve iniciar em um valor 1, e,

entdo, decrescer gradualmente com o aumento do tempo n. Esta condi¢do pode ser satisfeita

escolhendo um decaimento exponencial para r](n) , conforme

(7.15)
n(n):no exp%ié n=012,...
T

2
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onde T, ¢ uma outra constante de tempo do algoritmo SOM. Embora as férmulas de
decaimento exponencial descritas nas Equacoes (7.7) e (7.15) para a largura da fungdo de
vizinhanga e para o parametro razao de aprendizado possam nao ser 6timas, sao adequadas

para a formagdo do mapa de caracteristicas de uma forma auto-organizada.

7.3.1. Duas Fases do Processo Adaptativo:
Ordenar e Convergir

Partindo de um estado inicial de desordem completa, o algoritmo SOM
gradualmente conduz a uma representacao organizada dos padrdes de ativagao extraidos do
espaco de entrada, desde que os parametros do algoritmo sejam selecionados de forma

apropriada.

Pode-se decompor em duas fases a adaptagdo dos pesos sinaticos, na rede
(adaptagdo computada de acordo com a Equagao (7.14)): uma fase relativa a ordenagao ou

auto-organizagdo, seguida por uma fase relativa a convergéncia, assim descritas:

1. Fase de ordenacio ou auto-organizacio.

E durante esta primeira fase do processo adaptativo que a ordenagdo
topologica dos vetores pesos sinapticos acontece. A fase de ordenacdo pode
durar 1000 ou mais iteragdes do algoritmo SOM. As escolhas do parametro
razao de aprendizado e da funcdo de vizinhanga devem ser feitas de forma

cuidadosa:

R/

< O parametro razdo de aprendizado r](n) deve iniciar com um valor

proximo a 0.1, decrescendo apds gradualmente, mas permanecendo
acima de 0.01. Estes valores sdo atingidos através das seguintes escolhas

para os parametros da Equacdo (7.15):

No=0.1 ¢ T, =1000.
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% A fungdo de vizinhanga 7 ;; (n) deve incluir inicialmente quase todos os

neurdnios na rede centrados no neurdnio vencedor i e, entdo, encolher

lentamente com o tempo.

Especificamente, durante a fase de ordenacdo (que pode ocupar 1000
iteracdes ou mais), & j’l-(n) pode ser reduzida a um valor tdo pequeno
quanto a apenas dois neurdnios vizinhos ao redor de um neurdnio
vencedor, ou mesmo ao proprio neurdnio vencedor. Assumindo o uso de
uma treli¢a de duas dimensdes de neurdnios para o mapa discreto, pode-
se entdo ajustar o tamanho inicial 0, da fun¢do de vizinhanga igual ao
"raio" da trelica. Correspondentemente, pode-se ajustar a constante de

tempo 7, na Equagdo (7.7) conforme segue:

_ 1000
| = —
logo

2. Fase de convergéncia.

Esta segunda fase do processo adaptativo € necessaria para o "ajuste fino" do
mapa de caracteristicas e, portanto, para prover uma quantificacao estatistica

acurada do espago de entrada.

Como regra geral, o nimero de iteracdes que constituem a fase de
convergéncia deve ser pelo menos 500 vezes o numero de neurdnios

presentes na rede.

Assim, a fase de convergéncia pode durar por milhares e, possivelmente, por

dezenas de milhares de iteragdes:
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< Para uma boa precisdo estatistica, o parametro razao de aprendizado n(n)

deve ser mantido em um valor pequeno durante a fase de convergéncia, da
ordem de 0.01, ndo devendo cair a zero em nenhuma situagdo. Caso
contrario, a rede podera ficar presa em um estado metaestavel. Um estado
metaestavel pertence a uma configuracdo do mapa de caracteristicas com
um defeito topologico. O decaimento exponencial presente na Equagao

(7.15) evita possiveis estados metaestaveis.

% A fungdo de vizinhanga /% ;;) deve conter somente os vizinhos mais

proximos de um neurénio vencedor, podendo, eventualmente, reduzir o

nimero de neurdnios vizinhos mais proximos a um, ou mesmo a zero.

7.4 Sumario do Algoritmo SOM

Os parametros essenciais do algoritmo sdo:

1. Um espago de entrada continuo de padrdes de ativacao que sdo gerados de acordo
com uma certa distribuicdo de probabilidade.

2. Uma topologia da rede na forma de uma trelica de neurdnios, a qual define um
espaco de saida discreto.

3. Uma fun¢éo de vizinhanga h; ix) (n) variante no tempo que ¢ definida ao redor de

um neurdnio vencedor i Q)

4. Um parametro razao de aprendizado n(n) que inicie em um valor inicial ), e, entdo,
decres¢a gradualmente com o tempo #, mas nunca caia a zero.
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Na fase de ordenacdo as Equagoes (7.8) e (7.15) podem ser usadas para determinar,

respectivamente, a fun¢do de vizinhanca e o parametro razdo de aprendizado (isto &,

durante aproximadamente as primeiras 1000 iteragoes).

Na fase de convergéncia, para obter boa precisdo estatistica, r](n) deve ser mantido

em um valor pequeno (0.01 ou menor) por um longo periodo de tempo, o qual equivale a
milhares de iteracdes e, no comego da fase de convergéncia, a funcdo de vizinhanga deve
conter apenas os vizinhos mais proximos do neurénio vencedor podendo, eventualmente,

encolher para um ou mesmo para zero neurdnios vizinhos.

Ha trés passos basicos envolvidos na aplicacao do algoritmo, apods a inicializagdo:
amostragem, verificacdo de similaridade e atualizacdo. Estes trés passos sdo repetidos até
que a formacdo do mapa de caracteristicas esteja completa. O algoritmo ¢ sumariado como

segue:

1. Inicializacao:
Para a inicializag@o dos vetores de pesos sinapticos, w j (0), sao escolhidos valores
aleatdrios, com a restricdo de que w j (0) seja diferente para j =1,2,---,/;onde/é o0
nimero de neurdnios na trelica. Pode ser conveniente manter pequena a magnitude
dos pesos sinapticos.

Outra forma de inicializar o algoritmo ¢ selecionar aleatoriamente os vetores de
pesos {y j (O)ijl} a partir do conjunto de vetores de entrada {z l.} i]\il .
2. Amostragem:

Um vetor x ¢ extraido do espago de dados de entrada, com uma associada
probabilidade de ocorréncia. Este vetor representa o padrdo de ativagdo que ¢
aplicado a trelica. A dimensao do vetor x ¢ igual a m.
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3. Verificacdo de Similaridade:

O neurénio vencedor z()_c) (best-matching neuron) no instante de tempo n ¢

encontrado, utilizando-se o critério da minima distancia Euclidiana (conforme
Equagao (7.4)):

i@):argminng(n)—v_vj , para j=12,---)]

J

4. Atualizacao:

Os vetores de pesos sinapticos de todos os neurdnios sdo ajustados através da

Equagdo (7.14):
w; (n+1)=w; (1) +n(n) B ) (n)eln) - ()

onde r](n)é o parametro razdo de aprendizado e 4, (,) (n) ¢ a funcdo de vizinhanga
centrada ao redor do neurdnio vencedor i(x). Tanto r](n) quanto /(. (n) sdo

variados dinamicamente durante o aprendizado, para otimizacao dos resultados.

5. Continuacio:

Retorna-se ao passo 2 e continua-se o procedimento até que ndo sejam observadas
mudancas consideraveis no mapa de caracteristicas.

7.5 Propriedades do Mapa de Caracteristicas

Apo6s a convergéncia do algoritmo SOM, o mapa de caracteristicas computado exibe

caracteristicas estatisticas importantes do espaco de entrada.

Seja X um espago de dados de entrada continuo, cuja topologia ¢ definida pela

relagdo métrica dos vetores x[JX.

Seja A um espago de saida discreto, cuja topologia vem do arranjo de um conjunto

de neur6nios sob a forma de n6és computacionais de uma trelica.

Seja ® uma transformacdo ndo-linear chamada "mapa de caracteristicas", a qual

mapeia o espac¢o de entrada X no espaco de saida A, ouseja, ®:X - A. (7.16)
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A Equagdo (7.16) pode ser vista como uma abstracdo da Equacdo (7.4), a qual

define a localiza¢do de um neur6nio vencedor i (5) a partir de um vetor de entrada x .

Por exemplo, em um contexto neurobioldgico, o espaco de entrada X pode
representar o conjunto de coordenadas de receptores sensoriais fisicos distribuidos
densamente pela superficie do corpo. Correspondentemente, o espago de saida A podera
representar o conjunto de neurdnios localizados naquela camada do cortex cerebral a qual

0s receptores sensoriais fisicos estdo confinados.
Dado um vetor de entrada x, o algoritmo SOM inicialmente identifica um neurénio
vencedor i(z), que seja o mais semelhante no espago de saida A, de acordo com o mapa

de caracteristicas ®. O vetor de pesos sinapticos w; do neurdnio z(z) pode, entdo, ser
visto como um ponteiro para aquele neurénio no espago de entrada X ; ou seja, os
elementos sinapticos do vetor w; podem ser vistos como as coordenadas da imagem do

neurdénio i projetado no espaco de entrada. Estas duas operagdes encontram-se

representadas na Figura 7.3.

® ®© ®© o o ® o o0
® ®© o 6 ® o 0 0
e o 0 ,(x). o o o
e e ® o o0 Discrete
® e ® ® @ @ outputspace ¢
o e ® ®©e o ©
e o ® ®©o o o
o @ e ®©e o ©
Continuous

input space &

Figura 7.3: Ilustracdo da relagdo entre o mapa de caracteristicas @ ¢ o vetor de pesos w;

do neurdnio vencedor .
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O mapa de caracteristicas @ tem algumas propriedades importantes:

1. O mapa de caracteristicas @, representado pelo conjunto de vetores de pesos
sinapticos {v_vl} no espaco de saida A, prové uma boa aproximag¢do do espago

de entrada X .

2. O mapa de caracteristicas @ computado pelo algoritmo SOM ¢
topologicamente ordenado, no sentido de que a localizagdo espacial de um
neuronio na trelica corresponde a um particular dominio ou caracteristica dos

padrdes de entrada.

3. O mapa de caracteristicas @ reflete variacdes na estatistica da distribui¢ao de
entrada: regides no espago de entrada X das quais os vetores amostra x sao
extraidos com uma alta probabilidade de ocorréncia sdo mapeados sobre
maiores dominios do espaco de saida A e, portanto, com melhor resolucdo do
que regides em X das quais os vetores amostra x sdo extraidos com uma baixa

probabilidade de ocorréncia.

4. Se os dados que compdem um espago de entrada possuem uma distribuicao
nao-linear, o mapa auto-organizado ¢ capaz de selecionar um conjunto de

caracteristicas adequado para aproximar a distribuicdo ndo-linear subjacente.
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