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1. Redes neurais recorrentes

e Redes neurais recorrentes sao estruturas de processamento capazes de representar uma
grande variedade de comportamentos dinamicos.

e A presenca de realimentacdo de informacao possibilita a formacao de representacoes
internas e de dispositivos de memoria capazes de processar e armazenar informacoes
temporais e sinais sequenciais.

e A presenca de conexoes recorrentes ou realimentacdo de informacao pode conduzir a
comportamentos complexos, mesmo com um namero reduzido de parametros.

e Como estruturas de processamento de sinais, redes neurais recorrentes se assemelham

a filtros ndo-lineares com resposta ao impulso infinita (NERRAND et al., 1993).
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1.1 Rede neural de Hopfield

e Inspirada em conceitos de fisica estatistica e dindmica nao-linear;

e Principais caracteristicas: unidades computacionais ndo-lineares;
simetria nas conexdes sinapticas;
totalmente realimentada (exceto auto-realimentacao).
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Figura 1 — Rede Neural de Hopfield: énfase nas conexdes.
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Figura 2 — Rede Neural de Hopfield: énfase no processamento dinamico (caso discreto).
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e Percebe-se que a rede neural de Hopfield corresponde a um sistema dinamico néo-
linear autbnomo, pois nao tem entrada externa.

e Em regime permanente (depois de vencido o transitorio), sistemas dinamicos néo-
lineares autbnomos, sejam de tempo discreto ou continuo, podem apresentar quatro
comportamentos possiveis: pontos de equilibrio, ciclos limites (solucdes periodicas),
solucdes quase-periodicas e caos. Um mesmo sistema dinamico pode apresentar
multiplos casos desses quatro comportamentos, dependendo da condicdo inicial
(estado inicial do sistema dindmico).

e Os pesos da rede neural de Hopfield ndo sdo definidos via algoritmos iterativos de
treinamento, e sim via técnicas de sintese de dindmicas ndo-lineares.

e Dentre todas as possibilidades de dinamicas, buscam-se dindmicas que expressem

multiplos pontos de equilibrio em pontos especificos do espaco de estados.
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e Cada padrédo a ser armazenado fica localizado em um vale da superficie de energia.
Como a dinamica ndo-linear da rede ¢ estabelecida de modo a minimizar a energia, 0S
vales representam pontos de equilibrio estavel (cada qual com a sua base de atracao).

e Incorporacdo de um principio fisico fundamental: armazenagem de informacdo em

uma configuracdo dinamicamente estavel (requer um tempo para se acomodar em uma
condicdo de equilibrio — dindmica de relaxacdo — comportamento de estado
estacionario).

e Memodria <> Ponto de equilibrio estavel: embora outros pesquisadores ja viessem

buscando a implementacéo de tal conceito, HOPFIELD (1982) foi o primeiro a formula-

lo em termos precisos.
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Figura 3 — Superficie de energia: pontos de equilibrio e bases de atracéo.
e Este tipo de sistema dinamico pode operar como:
1) Memodria associativa (enderecavel por contedo);
2) Dispositivo computacional para resolver problemas de otimizacao de natureza

combinatoria;
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3) Dispositivo computacional para resolver problemas de programagcao nao-

)i

/\A
Figura 4 — Dindmica de uma rede recorrente generalizada: presenca de ciclos limites (ndo
desejados no caso da rede de Hopfield).

linear.
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Memoria associativa:

e Nao-linearidade é condicdo necessaria para produzir multiplos atratores no espaco de
estados de sistemas dinamicos.

e Hopfield resolveu (parcialmente) o seguinte problema: Dado um conjunto de estados
especificos que devem estar associados a memdrias fundamentais, como gerar um
sistema dinamico nao-linear que apresente pontos de equilibrio estavel justamente
nestes estados especificos?

e Caso este sistema dinamico nao-linear possa ser sintetizado, entdo vai existir uma
superficie de energia com minimos locais nos referidos estados especificos, sendo que
a dinamica do sistema vai atuar no sentido de conduzir o estado inicial a um dos
minimos locais da superficie de energia (particularmente aquele em cuja bacia de
atracdo se encontra a condicao inicial).

e Em uma dindmica de relaxacédo, ndo é possivel transitar entre bacias de atracéo, pois a

energia nunca pode aumentar no decorrer do tempo.
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e Logo, para uma rede de Hopfield operar como memoria associativa, deve-se obter um
sistema dinamico com um ponto de equilibrio para cada memoria fundamental a ser
armazenada, e cuja localizacdo no espaco de estados deve estar diretamente associada

a essas memorias.

+ Jp |l

memorias entradas
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Figura 1 — Interpretacdo do ponto de equilibrio como uma solucéo do problema do caixeiro viajante
(ha um e somente um neurdnio ativo por linha e por coluna).
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1.2 Modelagem de sistemas dinamicos lineares

camada intermediaria

camada de entrada

Upt)
Figura 6 — Estrutura detalhada da Rede de Elman (ELMAN, 1990).

X(t) =W, X(t-1)+ W, u(t-1)

(aproxima qualquer dinédmica linear nesta representacéo)
y(t) - Wyxx(t)
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1.3 Modelagem de sistemas dinamicos néo-lineares

7-1

X(t)

f >

Z‘l /
u(H)

Figura 7 — Representacdo por espaco de estados de um sistema dindmico ndo-linear.

{x(t +1) = f(x(t),u(t))
y(t) = g(x(t), u(t))

onde u(t) € R", x(t) € R", y(t) e R", . R > R" e g R"" > R
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1.4 Excursao ilustrativa por algumas arquiteturas recorrentes

e Repare que o processo de treinamento vai envolver duas dindmicas acopladas: a

dinamica da rede neural e a dindmica do ajuste de pesos.

y(k) |

u(k)

Figura 8 — Globally recurrent neural network (GRNN).
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y(k)

y(k-1)

Figura 9 — Output-feedback recurrent neural network (OFRNN).

_’Z_1J_>..._’Z

y(k —L) u(k)
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Figura 10 — Fully recurrent neural network (FRNN).
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Camada Intermediaria / Reservatorio

Sinais desejados
Entrada

Figura 11 — Echo state neural network (ESN).

e Os pesos da camada intermediaria sdo pre-ajustados (até mesmo de forma aleatoria),
de modo que o treinamento se reduz a um problema de regressdo linear (JAEGER,

2001; LUKOSEVICIUS & JAEGER, 2009; BOCCATO, 2013)
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1.5 Predicao de séries temporais: um ou multiplos passos a frente

g(t) I
71
—~
|
z-1 R
- N X(t+k)
g
1
gt) —> A R z
R Jrec > X(t+1) ~
X(t)
|> Z-l
7-1 x(t+1)
(a) (b)
Figura 12 — Modelos para predicdo de séries temporais.
(a) Predicao de mdltiplos passos a frente. (b) Predicéo de k passos a frente (k fixo, mas arbitrario)

Uso de linha de derivacdo de atraso (tapped-delay line).
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2. Organizacao e ordem

e Um cristal tende a apresentar mais ordem que uma célula. No entanto, a célula tende a
apresentar mais organizacao.

e Um papel de parede que apresenta um padrdo de repeticdo tende a apresentar mais
ordem espacial que uma pintura. No entanto, a pintura tende a apresentar mais
organizacao espacial.

e Um som de alarme tende a apresentar mais ordem temporal que uma musica. No
entanto, a musica tende a apresentar mais organizac¢ao temporal.

e Objetos estdo dispostos no tempo e/ou no espaco de forma ordenada se eles seguem
uma regra especifica de disposicao temporal e/ou espacial.

e Objetos estdo dispostos no tempo e/ou no espaco de forma organizada se eles
contribuem em conjunto para produzir alguma funcionalidade.

e |Ideias podem estar logicamente ordenadas (para efeito de apresentacdo) ou

logicamente organizadas (para efeito de argumentacao).
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3. Exemplos de auto-organizacao na natureza

Conchas
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Processos fisicos

Dunas

Reagentes quimicos

Rachaduras na lama

Células de conveccéo de Bérnard

Rachaduras em tinta

Rugas em verniz
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Em animais

Listras de uma zebra

Manchas da girafa

Listras do tigre
Anfibios

Lagartos
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Em plantas

Margaridas

Slime mold

Repolho vermelho

Liguen

Cogumelo

Grao de polen
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Em insetos

e Asas de borboletas

e EXxoesqueletos de besouros
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4. Auto-Organizacao

O estudo de sistemas auto-organizados é recente, embora a humanidade tenha sempre

se ocupado com questdes vinculadas a origem de sistemas organizados.

e As formas que podem ser observadas no mundo a nossa volta representam apenas uma
pequena parcela de todas as formas possiveis. Logo, por que nao existe mais
variedade?

e Para procurar respostas a questbes como esta é que se estudam sistemas auto-
organizados e teoria da complexidade (ADAMI, 2002).

e Exemplos de sistemas naturais que apresentam organizacdo: galaxias, planetas,
componentes quimicos, células, organismos, sociedades.

e Existem campos de atuacdo cientifica que procuram explicar a auto-organizacao

recorrendo a propriedades e leis aplicaveis as partes constituintes (componentes) de

um sistema organizado especifico.
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No entanto, a auto-organizacio pode ser abordada de modo completamente distinto,
recorrendo-se as propriedades e leis comuns a todos 0s sistemas organizados,
independente de suas particularidades.

Neste caso, a atual disponibilidade de recursos computacionais é fundamental para
viabilizar a investigacdo dos processos envolvidos, através de simulacbes que
envolvem um grande nimero de etapas e uma grande variedade de parédmetros e
condicdes iniciais.

Mesmo assim, o estudo esta restrito a fendmenos (concretos ou abstratos) que sdo
facilmente reprodutiveis, os quais certamente representam um subconjunto de todos 0s
fenbmenos possiveis.

A reproducdo em computador de fendbmenos auto-organizados tem levado a geracgéo
de teorias que procuram descrever sistemas complexos e sua organizacao espontanea

(sistemas parcialmente decomponiveis).
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e Um sistema complexo pode ser caracterizado como o resultado da auto-organizacio

de componentes sob forte interacdo, produzindo estruturas sistémicas cujas
propriedades geralmente nédo estdo presentes em nenhum de seus componentes, ja que
estas dependem de niveis mais elevados de organizacéo.

e Um sistema, por sua vez, pode ser definido como um agrupamento coerente de
componentes que operam como um todo e que apresentam uma individualidade, ou
seja, se distinguem de outras entidades por fronteiras reconheciveis. Ha muitas

variedades de sistemas, as quais podem ser classificadas em trés grandes grupos:

1. Quando as interac¢des de seus componentes sdo fixas. Ex: maquina.
2. Quando as interacOes de seus componentes sao irrestritas. Ex: gas.

3. Quando existem interacOes fixas e variaveis de seus componentes. Ex: célula.

e Os sistemas de maior interesse aqui sdo aqueles pertencentes a classe 3, ja que
dependem da natureza e forma das interacbes de seus componentes ao longo de sua

existéncia (MCSHEA, 2000). Assim, o sistema vai apresentar um novo comportamento
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sempre gue componentes forem adicionados, removidos ou rearranjados, ou, entéo,
sempre que houver modificacao nas interacoes.

A esséncia da auto-organizacdo esta no surgimento de estrutura (formas restritas) e

organizacdo sem que estas sejam impostas de fora do sistema. Isto implica que este

fenbmeno € interno ao sistema, ou seja, resulta da interacdo de seus componentes e,

em esséncia, ndo depende da natureza fisica destes componentes.

A organizacdo pode se dar no espaco, no tempo, ou em ambos.

O que se busca sdo regras gerais para o crescimento e evolucdo de estruturas
sistémicas. Com isso, espera-se poder prever a organizacdo futura que ira resultar de
alteracOes promovidas junto aos componentes de um dado sistema, além de poder
estender estes resultados a outros sistemas semelhantes.

Em geral, os mecanismos estabelecidos pelos componentes de um dado sistema capaz
de expressar auto-organizacdo sdo: realimentacéo positiva, realimentacao negativa

e interacao local (MITLETON-KELLY, 2003).
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e Esses mecanismos devem ocorrer simultaneamente no espaco-tempo.
e S&o distintos, portanto, de mecanismos de regulacdo de presséo arterial ou regulacédo
de temperatura corpérea, que envolvem apenas realimentacdo negativa, e do

mecanismo de contracdo no parto, que envolve apenas realimentagdo positiva.

5. Motivacéao para treinamento ndo-supervisionado: clusterizacéao

e Dados rotulados sdo aqueles que assumem valores em um mesmo espaco vetorial

multidimensional e que vém acompanhados da classe a que cada um pertence (rétulo),
podendo haver multiplas classes, com variancias (espalhamentos) e numero de dados
distintos ou n&o para cada classe.

e Dados nao-rotulados sao aqueles que assumem valores em um mesmo espaco vetorial

multidimensional, e que ndo se conhece a priori a classe a que cada um pertence,

embora cada um pertenca a uma classe especifica. O numero de classes pode ser
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conhecido a priori ou ndo. A variancia e o niumero de dados de cada classe podem

diferir ou nao.

5.1 Modelo simples de classificacédo para dados rotulados

> Hipdtese: as classes apresentam propriedades distintas (seus elementos
pertencem a regides distintas do espaco vetorial multidimensional);

» Modelagem: um representante para cada classe;

> Objetivo: minimizar o somatorio das distancias entre os dados e o respectivo
representante da classe a que pertencem;

> Aplicacdo: apos finalizar o posicionamento de todos os representantes, definir o

rotulo de cada novo dado ndo-rotulado como aquele associado ao representante
gue possuir a menor distancia ao dado.
e Trata-se, portanto, de um problema de otimizacdo, que pode ser resolvido por

intermédio de técnicas de treinamento supervisionado.
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e NoO caso, basta dividir o presente problema em C problemas distintos, sendo C o

numero de classes.
e Exemplos gréaficos e anélise topoldgica.

e LimitacOes.

5.2 Modelo composto de classificacédo para dados rotulados

> Hipdtese: as classes apresentam propriedades distintas (seus elementos
pertencem a regides distintas do espaco vetorial multidimensional);

» Modelagem: maltiplos representantes para cada classe;

> Objetivo: minimizar o somatorio da distancia entre cada dado e o representante
mais proximo da classe a que pertence,

» Aplicacdo: apos finalizar o posicionamento de todos os representantes, definir o

rotulo de cada novo dado ndo-rotulado como aquele associado ao representante

que possuir a menor distancia ao dado.
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e Trata-se também de um problema de otimizacdo, mas neste caso técnicas de
treinamento ndo-supervisionado devem ser empregadas, pois oS representantes de

cada classe devem se auto-organizar no espaco de acordo com a distribuicéo

apresentada pelos dados da respectiva classe.
e Como no caso anterior, pode-se dividir o presente problema em C problemas distintos.

e Exemplos graficos e analise topoldgica.

5.3 Modelo composto de classificacdo para dados nao-rotulados

» Hipotese: ndo se conhece o numero de classes, mas sabe-se que elas apresentam
propriedades distintas (seus elementos pertencem a regides distintas do espaco
vetorial multidimensional);

» Modelagem: multiplos representantes ndo-rotulados;

> Objetivo: minimizar o somatorio da distancia entre cada dado e o representante

ndo-rotulado mais proximo.
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» Rotulagem: apos finalizar o posicionamento de todos o0s representantes (tambem

por auto-organizacdo), aplicar alguma técnica de discriminacdo que agrupe
representantes de acordo com as posicOes relativas entre eles. A seqguir, atribuir
um rétulo diferente a cada grupo de representantes.

> Aplicacdo: definir o rotulo de cada novo dado ndo-rotulado como aquele

associado ao representante que possuir a menor distancia ao dado.

e Exemplos gréaficos e anélise topoldgica.
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5.4 Comparacao com o k-means

8r 8
7+ 7+
61 6L
5t 5t
4t 4t

Erro total = 12,250 Erro total = 5,167

e Figuras extraidas de ZUCHINI (2003) e baseadas em JAIN et al. (1999)
e Sensibilidade a condicéo inicial

e Auséncia de vizinhanca topoldgica
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6. Treinamento nao-supervisionado

e Como aprender a representar padrdoes de entrada de modo a refletir a estrutura
estatistica de toda a colecdo de dados de entrada? Que aspectos da entrada devem ser
reproduzidos na saida?

e Em contraposicdo ao treinamento supervisionado e ao treinamento por reforco, ndo ha
aqui nenhuma saida desejada explicita ou avaliacdo externa da saida produzida para
cada dado de entrada.

e O treinamento ndo-supervisionado é predominante no cérebro humano. E sabido que
as propriedades estruturais e fisiologicas das sinapses no cortex cerebral séo
influenciadas pelos padrbes de atividade que ocorrem nos neurdnios sensoriais. No
entanto, em esséncia, nenhuma informacéo prévia acerca do conteudo ou significado
do fendbmeno sensorial esta disponivel.

e Sendo assim, a implementacdo de modelos computacionais para ajuste de pesos

sinapticos via treinamento ndo-supervisionado deve recorrer apenas aos dados de
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entrada, tomados como amostras independentes de uma distribuicdo de probabilidade

desconhecida.

e Duas abordagens tém sido propostas para aprendizado ndo-supervisionado:

1. Tecnicas para estimacdo de densidades de probabilidade, que produzem modelos
estatisticos explicitos para descrever os fendmenos responsaveis pela producao dos
dados de entrada. Ex: redes bayesianas.

2. Técnicas de extracdo de regularidades estatisticas diretamente dos dados de entrada.
Ex: redes de Kohonen.

e A histéria do aprendizado ndo-supervisionado é longa e diversificada:

a BARLOW (1989), HEBB (1949), HINTON & SEJNOWSKI (1986), MACKAY (1956),
MARR (1970);

o BECKER & PLUMBLEY (1996), HINTON (1989), KOHONEN (1989), KOHONEN (1997)
e LINSKER (1988).

Para mais detalhes, consultar DUDA et al. (2001) e HINTON & SEIJNOWSKI (1999).
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7. Mapas Auto-Organizaveis de Kohonen

Um mapa de Kohonen € um arranjo de neurdnios, geralmente restrito a espacos de

dimensdo 1 ou 2, que procura estabelecer e preservar nogdes de vizinhanca

(preservacéo topoldgica).

Se estes mapas apresentarem propriedades de auto-organizacao, entdo eles podem ser
aplicados a problemas de clusterizacédo e ordenacao espacial de dados.
Neste caso, vai existir um mapeamento do espaco original (em que os dados se
encontram) para o espaco em que esta definido o arranjo de neurdnios.
Como geralmente o arranjo de neurdnios ocorre em espacos de dimensdo reduzida (1

ou 2), vai existir uma reducdo de dimensdo sempre que o espaco original (em que os

dados se encontram) apresentar uma dimensao mais elevada.
Toda reducéo de dimensdo (relativa a dimenséo intrinseca dos dados) pode implicar
na perda de informacdo (por exemplo, violacdo topoldgica). Sendo assim, este

mapeamento deve ser tal que minimize a perda de informacéo.
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e A informacao e uma medida da reducdo da incerteza sobre um determinado estado de
coisas. Neste sentido, a informacdo ndo deve ser confundida com o dado ou seu
significado, e apresenta-se como funcdo direta do grau de originalidade,
imprevisibilidade ou valor-surpresa do dado (ou conjunto de dados).

e Espacos normados sdo aqueles que permitem o estabelecimento de propriedades
topologicas entre seus elementos. Ex: medida de distancia (fundamental para a

definicdo do conceito de vizinhancga), ordenamento.

7.1 Arranjo unidimensional

e Um mapa de Kohonen unidimensional é dado por uma sequéncia ordenada de
neuronios lineares, sendo que o numero de pesos de cada neurdnio € igual ao nimero
de entradas.

e Ha uma relacdo de vizinhanca entre os neurdnios (no espago unidimensional

vinculado ao arranjo), mas ha também uma relacdo entre os pesos dos neurdnios no
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espaco de dimenséo igual ao numero de entradas. Para entender a funcionalidade dos

mapas de Kohonen, € necessario considerar ambas as relacdes.

ordem 2
N

ordem 1

Figura 23 — Rede de Kohonen em arranjo unidimensional: énfase na vizinhanca.
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Figura 14 — Rede de Kohonen em arranjo unidimensional: énfase nas conexoes.
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Exemplo: Para dim = 2, considere n =4, sendo que os vetores de pesos sdo dados na

forma:;

Figura 15 — Mapa de Kohonen em arranjo unidimensional (nesta caso, existe vizinhanca entre

primeiro e Gltimo neurdnios).
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7.2 Arranjo bidimensional

ORORORONO
OO0 O OO0
OO0 0]0
OOROROAN®
ORORORONO

X1 X2 Xdim

Figura 16 — Rede de Kohonen em arranjo bidimensional: énfase na vizinhanca.
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Figura 17 — Outras configuracdes de mapas e de vizinhanga (figuras extraidas de
ZUCHINI, 2003).
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Figura 18 — Outra perspectiva para arranjo 2D (figura extraida de ZUCHINI, 2003).
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Figura 19 — Arranjos com e sem vizinhancga nos extremos (figuras extraidas de ZUCHINI, 2003).
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Figura 20 — Rede de Kohonen em arranjo bidimensional.
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7.3 Fase de competicao

e Existem trés elementos basicos em uma lei de aprendizado competitivo:
1. Um conjunto de neurdnios similares, exceto pelo valor de seus pesos;
2. Um limite imposto ao valor que 0s pesos podem atingir;
3. Um mecanismo de competicao.
e A competicdo vai produzir um unico neurdnio ativo para cada entrada (winner-takes-
all).
e Como implementar? Definindo uma regra de influéncia da ativacdo de um neurénio

junto a todos os demais.
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7.4 Fase de aprendizado nao-supervisionado

e Se 0s pesos se mantiverem com norma unitaria, entdo a definicdo do neurdnio
vencedor pode se dar de duas formas:
1. Produto escalar;

2. Norma euclidiana (é a forma adotada tambem no caso de pesos ndo-normalizados).
e Seja j 0 neurdnio vencedor:

Alternativa 1

e Somente 0 neurénio j € ajustado na forma:
w(k+1) = wj(k)+y(x(k)—wj(k))

A

wi(k)

Y(X(K)-w;(K))

_jwj(k+ 1)

X(k)
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Alternativa 2

e Caso existam multiplos representantes para cada agrupamento de dados, entdo €
Interessante ajustar o neurdnio vencedor e seus vizinhos mais proximos.

Implementacao

> >
vizinhanca vizinhanca

e E importante que a influéncia de cada neurdnio vencedor seja ampla no inicio do

processo e sofra uma reducédo continuada com o decorrer das iteracoes.
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7.5 Algoritmo de ajuste dos pesos

while <condicdo de parada> néo € atingida,
Ordene aleatoriamente os N padroes de entrada;

for i=1 até N,

j=arg mjin X —w|

v J € Viz(j) do:
wy =w; +y(dist(j,J))(x; —w,);
end do
end for
Atualize a taxa de aprendizado v;
Atualize a vizinhanca;
Avalie a condicdo de parada,

end while
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7.6 Um passo de ajuste num arranjo unidimensional (reviséao)

Neurénio
vencedor

Padrdo de entrada

Conformacédo do mapa anterior
ao processo competitivo

Conformacédo do mapa posterior
ao processo competitivo

Figura 21 — Ajuste do neurdnio vencedor e de seus vizinhos mais préximos.
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7.7 Ajuste de pesos com restricao de vizinhanca

Figura 22 — BMU (Best Matching Unit) e seus vizinhos (figuras extraidas de ZUCHINI, 2003).
e O neurbnio que venceu para uma dada amostra € o que sofre o maior ajuste. No

entanto, dentro de uma vizinhanca, todos 0s neurdnios vizinhos também sofrerdo um

ajuste de pesos, embora de menor intensidade.
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Inicializacéo linear dos vetores de pesos sobre um conjunto de dados artificiais.
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Conformacédo do mapa ap0s 0 processo de auto-organizacéao.
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7.8 Discriminacao dos agrupamentos

Dada a conformacdo final dos neurbnios (ndo rotulados), como realizar a
clusterizacdo, ou seja, a definicdo de agrupamentos e atribuicdo do mesmo rétulo a
todos 0s neurdnios pertencentes a um dado agrupamento?
Solucéo: matriz(vetor)-U (ULTSCH, 1993; COSTA, 1999).

Aspecto a ser explorado: apos o processo de auto-organizacdo, dados de entrada com

caracteristicas semelhantes passam a promover reacdes semelhantes da rede neural.
Assim, comparando-se as reacoes da rede neural treinada, é possivel agrupar os dados
pela anélise do efeito produzido pela apresentacdo de cada um a rede.

A matriz-U é uma ferramenta que permite realizar a discriminacdo dos agrupamentos,
a partir de uma medida do grau de similaridade entre os pesos de neurdnios adjacentes
na rede. O perfil apresentado pelas distancias relativas entre neurdnios vizinhos

representa uma forma de visualizacao de agrupamentos.
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e Recebeu a denominacdo de matriz por ter sido proposta no caso de mapas
bidimensionais, sendo que o grau de similaridade € plotado na terceira dimensao
gerando uma superficie em relevo em 3D.

e Para o0 caso de mapas unidimensionais, tem-se o vetor-U.

e Topologicamente, as distancias entre neurdnios vizinhos refletem os agrupamentos,
pois uma “depressdo” ou um ‘“vale” da superficie de relevo representa neurdnios
pertencentes a um mesmo agrupamento. Neuronios que tém uma distancia grande em
relacdo ao neurdnio adjacente, a qual é representada por um pico da superficie de

relevo, séo neurdnios discriminantes de agrupamentos.

7.9 Aplicacéo
e Como utilizar o mapa de Kohonen, apés a fase de treinamento ndo-supervisionado e
depois de ter as classes devidamente discriminadas, para classificacido de padroes?

e Exemplos de aplicacao:
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Figura 23 — Exemplo de matriz-U para arranjo retangular (figura extraida de ZUCHINI, 2003).
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Figura 24 — Exemplo de matriz-U para arranjo hexagonal (figura extraida de ZUCHINI, 2003).
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7.10 Mapa conceitual

2 = 5 % J?f = Y —— ) = 2 - =
(&7 oy — ] —

5 s & = ¥ ® 5 © ®w & S © B
Animal A i‘J A O O E uﬁ e a 2 5 = 4O T ﬁ 8
small 1 1 1 1 1 1 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0
is medium 0 0 0 0 0 0 1 1 1 1 0 0 0 0 0 0
big 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 1 1 1
2 legs 1 1 1 1 1 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
4 legs 0 0 0 0 0 0 0 1 1 1 1 1 1 1 1 1
has hair 0 0 0 0 0 0 0 1 1 1 1 1 1 1 1 1
hooves 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 1
mane 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 1 1 1 0
feathers 1 1 1 1 1 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
( hunt 0 0 0 0 1 1 1 1 0 1 1 1 1 0 0 0
likes run 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 0 1 1 1 1 0
to fly 1 0 0 1 1 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
sSWim 0 0 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

LN

Figura extraida de HAYKIN (2008), mostrando um conjunto de features associadas a cada espécie de

animal presente no conjunto de dados.
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10

fox

lion

10

Mapa auto-organizavel 10 x 10: os neurdnios que responderam mais ativamente aos padrdes de

entrada (features) receberam o respectivo rotulo. Figura extraida de HAYKIN (2008).
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10 T T | | T I

dog dog wolf wolf tiger tiger tiger cow cow COW

g |
fox fox wolf wolf tiger tiger tiger cow cow cow

8 - —
fox fox fox lion lion lion lion lion zebra zebra

7= —
fox fox fox lion lion lion lion zebra zebra  zebra

6+ —
cat cat cat cat lion lion lion horse horse horse

5 | —
cat cat cat cat lion lion lion horse horse  horse

4+ -
cat cat cat goose  dove dove hawk  hawk | horse horse

3
hen duck goose goose dove dove  hawk owl eagle eagle

2+ —
hen duck goose goose dove dove owl owl eagle eagle

1L |
hen duck goose goose dove dove owl owl eagle eagle

U | | | | 1 |

0 1 2 3 4 6 9 10

Cada neuronio foi marcado com o rotulo associado ao padrdo de entrada (consequentemente, ao

animal) para o qual ele é mais fortemente ativado. Percebe-se claramente que 0 mapa conseguiu

capturar relacOes intrinsecas as proprias espécies — 3 clusters: em branco, temos 0s passaros; em

cinza, as espécies “pacificas”; em azul, os predadores. Figura extraida de HAYKIN (2008).
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7.11 Ferramentas de visualizacéo e discriminacao

Clusterizacao por cores - resposta por classe

R A

S0 10-Jan-2002

Figura 253 — Interpretacdo do mapa ap6s auto-organizacao (figura extraida de ZUCHINI, 2003).
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e No mapa da Figura 25, cada neurdnio é representante (neurdnio com maior ativacio)
de um subconjunto dos dados de treinamento e recebe o rotulo da amostra mais
proxima.

e Algumas informacdes podem ser extraidas do mapa mostrado na Figura 25, mesmo
sem saber qual € a natureza dos dados de treinamento que levaram a este resultado:
> Por requerer muitos neurdnios para representa-la, quando comparada, por
exemplo, a Classe 6, pode-se afirmar que a Classe 1 é bastante diversa em termos
de perfil caracteristico, embora haja uma continuidade de perfis (o0 subconjunto
de neurdnios que a representa € conexo).
> Niveis elevados de diversidade também sdo verificados junto ao perfil da Classe

2, mas esta ndo exibe uma continuidade de perfis caracteristicos (é representada
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por subconjuntos desconexos de neur6nios), o que indica que a Classe 2 poderia
ser dividida em subclasses mais coerentes internamente.

> As Classes 3 e 5 tambem poderiam ser divididas em subclasses (5 subclasses para
a Classe 3 e 2 subclasses para a Classe 5) com maior coeréncia interna.

> Ha exemplares da Classe 2 parecidos com o perfil caracteristico de qualquer uma
das outras classes existentes, pois neuronios alocados como representantes da
Classe 2 sd@o vizinhos de neurdnios alocados como representantes de todas as
demais classes. Ja neurdnios da Classe 5 sdo vizinhos apenas de neurdnios das
Classes 2, 6 e 7. Neuronios da Classe 1, por sua vez, sdo vizinhos apenas de

neurdnios das Classes 2 e 3 (tirando os possiveis outliers da Classe 7).
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» O perfil caracteristico da Classe 6 € mais similar ao da Classe 7 do que o perfil
caracteristico da Classe 1 o € para a mesma Classe 7 (0s neurdnios representantes
das Classes 1 e 7 estdo mais distantes no mapa do que 0s representantes das
Classes 6 e 7).

» A Classe 7 possivelmente tem alguns outliers, representados por um neurdnio

isolado dos demais da mesma classe.
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13 L-matriz interpolada - 10

16 20 15 49 0 17 33 12 11

/

SOM 18-Jul-2003

Figura 26 — Interpretacdo do mapa apés auto-organizacao (figura extraida de ZUCHINI, 2003).
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e Este mapa 2D foi treinado com textos referentes a centenas de resumos de um
congresso interno de uma faculdade brasileira, que envolvia as areas de (1) Exatas e
Tecnologia (55 textos), (2) Humanas e Sociais (69 textos), e (3) Bioldgicas e Saude
(37 textos). A matriz-U da Figura 26 ndo possui 3 grupos caracteristicos, mas muitos
resumos sabidamente correlacionados em seu conteado foram mapeados num mesmo

neurdnio (ou em neurdnios vizinhos), conforme indicado pelas setas e circulos.
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Matriz de Distancia

Figura 27 — Matriz-U para grid hexagonal (figuras extraidas de ZUCHINI, 2003).

Topico 2 — Redes Neurais Artificiais: Estruturas Recorrentes, Redes de Hopfield e Aprendizado Néo-Supervisionado 69



IA013 — Profs. Fernando J. Von Zuben & Levy Boccato
DCA/FEEC/Unicamp

7.12 Ordenamento de pontos em espacos multidimensionais

Figura 28 — Situacéo anterior (esquerda) e situacédo posterior (direita) ao ordenamento de pontos no
R* (GOMES et al., 2004).

e A extensdo para pontos em espacos de maior dimensdo € imediata (generalizacédo do

problema do caixeiro viajante)
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Modo de operacdo (GOMES et al., 2004)
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7.13 Roteamento de veiculos (multiplos mapas auto-organizaveis)
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Figura 29 — Vérias etapas do processo de auto-organizacdo (GOMES & VON ZUBEN, 2002).
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7.14 Mapas auto-organizaveis construtivos

Growing Neural Gas (FRITzZKE, 1995).
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7.15 Exemplo

Figura 30 — Determinacéo automatica do numero de agrupamentos com base no vetor-U para
arranjo unidimensional (Exemplo didatico em 2 dimensdes).
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8. O caso Phineas Gage

Figura 31 — Reconstrucdo computadorizada da destrui¢do do cérebro de Phineas Gage por uma
barra de ferro no ano de 1848.
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9. Monitorando a atividade cerebral

Functional = magnetic
resonance imaging or
functional MRI (fMRI)

Falando palavras Pensando em palavras
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