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= Capacidade de Generalizacao
— Resposta satisfatoria ao universo de padroes

— Problema: Conhecimento modificado ao longo do tempo
« Desempenho da rede € prejudicado

— Solucio: adaptar aos novos padroes = Plasticidade

= Re-treinar a rede com novos padroes
— Perda de informacao previamente definida = Estabilidade
— Solucgao: re-treinar a rede com todos os padroes

= Dilema da Plasticidade-Estabilidade

— Aprender novas informacdes sem perder informacgdes previamente
aprendidas
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Introducao ,:ng.:‘:::’rmét;@

= Maioria dos modelos de Redes Neurais nao
resolvem o dilema plasticidade-estabilidade

— Treinamento de uma rede MLP com um novo padrao
pode ter como efeito colateral a perda das informacoes
aprendidas anteriormente

» Redes ART propoem solucao para este dilema

— Rede Neural Incremental

— Aprendizado Competitivo e nao supervisionado

— Baseada na teoria da ressonancia adaptativa
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Teoria da Ressonancia Adaptativa

‘ tro
(A RT) ~Efr';formfit§;.:l

= Carpenter and Grossberg
(1976)

= Inspirado em estudos sobre ’
detectores de caracteristicas Camnada de Saida
bioldgicos

= Algoritmo de adaptagao On-
line
= Rede recorrente
= Camada de saida competitiva onglade
= Aplicacoes de segmentacao

de dados

= Dilema Estabilidade-
Plasticidade
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Modelos ART
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Teoria da Ressonancia Adaptativa

» Rede neural auto-organizavel
para reconhecimento de
padroes baseada em dados
biologicos e comportamentais

= Ressonancia adaptativa
ocorre quando padroes de
atividade nas camadas de
entrada e de saida se
reforcam mutuamente

Familia ART

ART-1: Entradas e saidas
binarias

ART-2: Entradas e saidas
analdgicas

ART-3: Inclui neuro-
transmissores

Fuzzy ART: ART + logica fuzzy
ARTMAP: supervisionado

Fuzzy-ARTMAP: combinagao
dos dois modelos
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Arquitetura da rede ART .*dffg;;;;mpa,ﬁ?

classes

B o o

Camada de Saida

I Controle ll

Controle B

Camada de Entrada
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» Rede com duas camadas com funcoes diferentes
— Entrada: processa dados de entrada
— Saida: agrupa os padrbes em clusters

= Conexoes
— Feedforward (W): valores reais
— Feedback (pesos b): valores binarios (prototipo dos padrdes)

— Laterais (inibidores laterais): camada de saida

» N&o adaptaveis e bipolares (-1: neurbnios distintos; +1: mesmo
neurdnio)

= Reset
— Similaridade minima aceitavel entre protétipo e entrada

ﬁ% UNIVERSIDADE FEDERAL ci““fnem‘

DE PERNAMBUCO
S



Arquitetura ART ,:éf:;;::;mm

Unidades de Controle:
Controle 1:

— Fluxo de dados para a camada de entrada

— 1: se uma entrada valida for apresentada a rede

— 0: se qualquer n6 na camada de saida esta ativo
Controle 2:

— Determina fluxo de dados para a camada de saida

— Habilita ou desabilita nés na camada de reconhecimento

— 0: apos falha de um teste de vigilancia (desabilita os nés da camada
de reconhecimento e re-seta seus estados de ativacao para 0)

— 1: se uma entrada valida for apresentada a rede
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Treinamento da Rede ART <....
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= Nao-supervisionado
* Processo de treinamento

— Vetor de entrada
continuamente
modificado passa para
frente e para tras
(ressoa) entre as
camadas em um
processo ciclico

Competitivo

Tipos:

Rapido

Lento

Inicializacao dos pesos e da vigilancia
Sub-fases

Reconhecimento

Comparacao

Busca

44

C@é UNIVERSIDADE FEDERAL
DE PERNAMBUCO

=

cin.ufpebr



Esquema do Algoritmo de

Treinamento

Novo Padrao

Reconhecimento

Comparacao

‘Centro

eInformatica

N

(RO 20 L0 5

« Padrao de entrada casa com
exemplares armazenados

categorizacao
Conhecido Desconhecido
Adaptar um Inicialize um neurdnio
neuronio Uncommitted
vencedor

« Se suficientemente semelhante,
padrao de entrada junta-se ao
cluster de maior semelhanca e os
pesos sao adaptados

- Caso contrario, um novo cluster &
criado com o0 novo padrao como

exemplar
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Treinamento da Rede ART - <
Reconhecimento dfg};‘;méﬁ@

» Cada n6 da camada de entrada possui trés entradas
— Componente do vetor de entrada
— Sinal de feedback da camada de saida

— Sinal de controle C1
» Fluxo de dados na camada de entrada € controlado pela

regra dos “dois-tergos”
— =1 Se duas das trés entradas estao ativas

— =0 Caso contrario
= Cada neurdnio da camada de saida representa um cluster
— Vetor de pesos W € o centro do cluster
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Treinamento da Rede ART -
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Reconhecimento Ngfn;:,méma
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Vetor de entrada é
comparado com cada
cluster

— Cluster com maior resposta
(mais semelhante ao vetor
de entrada) é selecionado
(peso W e resultado dos
dois-tercos)

— Inibicao lateral faz com que
apenas o n0 com maior
resposta fique ativo

NO vencedor da competicao passa prototipo
(vetor b) de seu cluster para a camada de
comparacgao

Neurbnio vencedor
Camada

’
de saida @ Q @ Q

Protétipo, vetor b

Camada
de entrada
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Treinamento da Rede ART - &
Comparagao A Hormatica

(RO 20 L0 5

= Dois vetores sao apresentados a camada de entrada e
passados ao mecanismo de reset
— Vetor de entrada (X)

— Vetor de comparacao (£)
» Vetor de entrada (X), Vetor de protatipo (T) e Sinal de controle C1
» C1 Igual a zero: Operagao AND entre a entrada e o protdtipo

» Reset: Semelhanca entre o vetor de entrada e o vetor de
comparacao (£) utilizando o limiar de vigilancia
— S =X zy/ Zx;, onde z;=
— Se S >=p. Clusterlzagao terminou e o cluster € indicado pelo no ativo

na camada de saida.
— Senao S < p. Padrao nao casa com o protoétipo: fase de busca
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Problema na Computacao da
Similaridade éfg};‘;méw

» Depende do numero de 1s no vetor de entrada X
— Ex: X=[1, 0, 0] e X=[1,1,1]. Mesmo que distintos um mesmo

numero de bits de um protdtipo T (ex: [0,0,1]) na camada de
saida, os dois vetores produziriam valores diferentes para S

— Solucao: duplicar o vetor a ser representado com seu

complemento
Neurdnio vencedor

Camada ¥ Camada ¥
esica @ O O O esics @ O o 0

Neurdnio vencedor

Protétipo, vetor b
_—
Camada Camada
de entrada e 18 ENMraCE




Treinamento da Rede ART —
Busca dfﬁ?&%mé;ggi.

= Objetivo
— Encontrar novo cluster na camada de saida para o padrao
de entrada atual

= Passos

— NO de saida atualmente ativo € desabilitado (saida igual a
Zero)
* NO nao entra mais na competicao
« C2 é setado para zero

— Vetor de entrada € reaplicado a rede se existirem outros
nos. Caso contrario outro n6 € alocado na camada de saida
(novo cluster)
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Algoritmo de Treinamento ...

eInformatica

(RO 20 L0 5

» |nicializar todas as conexdes W(0) =1/(1+n) e B!'ﬁ) =1 (onde
n=numero de entradas);

= Repita
— Para cada padrao de treinamento (X)
— Entrar na fase de reconhecimento
— Comparar protétipo do vencedor com a entrada
— Se comparacao > valor de vigilancia
« Entdo Atualizar pesos W (t+1) = LZ / (L-1 + 2z) e B(t+1)= B(t).X(t) do
neurdnio vencedor
» Senao Desabilitar neurdnio (Busca)
. Se ainda existir neurdénio nao analisado
. Entao Voltar
« Senao Alocar novo neurbnio a camada de saida

= Até conjunto de protétipos ndo mudar
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Algoritmo de Treinamento: <
Exem plo ~Efr'l‘it‘g:'ma'tica

U-F-P-E

X1=[100000]
X2=[100111]

Com a adaptagao, considerando L=2, ouseja: W (t+1)=2Z2/(2-1+Zz2)
(lembrando w (t+1) =Lz / (L1 +32,)) B

W1 é definido comoW1=[100000], e
W2 é definido comoW2=[04 0 0 0.4 04 0.4]

Sem escalar, a atualizagao produziria:
— W1=[100000]
- W2=[100111]

— Se X1 =[1000 0 0] fosse apresentado como entrada, a unidade
representada por W2 poderia vencer o processo, gerando um problema
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Algoritmo de treinamento  ®cenvo
iy nformitica

» Rede pode reentrar no modo de treinamento a
qualquer tempo

— Permite incorporar novos dados
— Rede pode aprender em ambiente dinamico
— Resolve dilema estabilidade-plasticidade

= Existem dois esquemas de treinamento
— Treinamento rapido e lento
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Treilnamento

‘Centro

ART é muito sensivel a variacoes nos
parametros durante treinamento

Mais critico € o parametro de vigilancia (p)

~:Informa’tica
U-F-P-E

P pequeno, imprecisao

Controla resolugao do processo de g TS
clusterizagéao 0 e q‘\l ° \
— Granularidade e o e 0t
Valor baixo (< 0.4) o7 T
— Resolugao baixa: cria poucos clusters
iniciais p grande,
Valor alto —HagmeRtagae——
— Resolucao alta: pequenas variacoes no e Y ‘(: \.\k‘:./'
valor de entrada levarao a criagao de '. ",“; :'\‘\ :)l:(,o '\;
novos clusters ~ (.’ ° \:/l‘t -
Valor depende do contexto i
e cinufpe.r
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Parametro de Vigilancia ;éf;;;;mm

» Solucao otima: variar parametro durante o
treinamento
— Valor inicial baixo define clusters
— Valor seguinte mais alto otimiza clusterizacao

» Semelhante a técnica utilizada para definicao de raio
de vizinhancas na redes de Kohonen

= Parametro pode ser modificado para punir rede por
classificacoes erradas (em treinamento
supervisionado)
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Redes ARTMAP “®cno
/Ry nformatica

Dois médulos de ART Todos 0s neurdnios de AIf(Ta estao |
conectados a todos neur6nios no Map Field
— Entrada .
, — Inicializado com 0O
— Saida

— Peso =1, houver ligacao entre o
vencedor de ARTa e do Map Field

« Ligacao MapField = ARTb

_ — associacao 1-para-1
— Entradas e saidas desejadas

. . « Reconhecimento:
associadas aos modulos ART .
_ Associacbes das saidas no Escolher o neurénio vencedor em Map

modulo Map Field Field e verificar associagcdo com ARTDb

Modulo de MapField
Aprendizado supervisionado
Funcionamento:

Numero de neurdnios no
MapField: igual ao de ARTDb
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Arquitetura do ARTMAP Aot
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Redes ARTMAP Yoo
ARy Informitica

= Processo de treinamento baseado em similaridade
— Diferente de outros tipos de rede: MLP

= VVantagens:
— Facil extracao de conhecimento
— Nao tem um esquecimento catastrofico

— Aprendizado rapido

= Desvantagens:
— Proliferacao de categorias
— Classificacao errbnea
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Extensoes do ARTMAP  *...
iy S informitics

= Modificacoes:
— Na estrutura da rede
— Na fase de treinamento
— Na fase de reconhecimento

= ARTMAP-IC

— Mesma estrutura e aprendizagem
— Meétodo de distribuicao de categorias

* O numero de vencedores: heuristica (NumNeuA/NumClasses)
— Contagem de frequéncia

* Frequéncia de ativacao de um neurdnio durante o treinamento
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Extensoes do ARTMAP - RePART ‘ff"}m N

» Mecanismos adicionais para melhorar o desempenho do
ARTMAP

» Vigilancia Variavel
— Importancia do parametro de vigilancia
— Solugao: ajuste dinamico da vigilancia
— Leva em consideracao os seguintes parametros

* Frequéncia e média (inversa) de ativacao de um neurdnio
* Numero de neurdnios associados a classe correspondente

RFA(t) = =——— +(1.00] — =
0 T! ', ” i\t) Z.),_-_:,'.. e \ TN A J
B o e RIAA(t) = — eenesenprason
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Extensdoes do ARTMAP - RePART’;Em;g’rmética

= Metodo de distribuicao de categorias :
— Conjunto de vencedores
— Conjunto de perdedores

= Mecanismo de recompensa e punicao
— Recompense o conjunto de vencedores

2

NumWin -
NumWin + I:}"' '

Ry = (T

— Puna o conjunto de perdedores

. NumLos+ L“; -
P, = (l“ nE Vo T ) .
i@:t;’gc;am@% saida dos neurdnios do MapFiel e escolha a maif.ufpe.or




Plasticidade SOM vs.

Plasticidade ART At

Mapeamento no SOM Mapeamento no ART

O Novo padrao ®) Novo padrao

A R /@
/f N \ /f N \
l \‘Y”\ l \‘Y’/.\
\ \
\ ‘/ ‘\‘ \ ‘/a,‘\‘
- =~ \'/‘ \ ! — - \'/‘ \ ]
/ N\ “‘7/ / N\ “‘7/
Q, __ \ @ Q, __ \ @
“ / ® \ ~_7 “ / ® \ ~_7
NCY AN NCY A
\
<_9 L9

No SOM, dado um novo padrao, um no existente e sua vizinhanca
sao adaptados em direcao ao padrao. Conhecimento prévio é
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Modelos ART - Aplicagoes Yero
iy nformitica

* Processamento de linguagem natural

= Segmentacao de documentos

= Recuperacao de documentos

= Segmentacao de imagens

» Reconhecimento de caracteres

= Reconhecimento de faces

= Deteccao de anomalias

= Segmentacao de usuarios € consumidores

= Mineracao de dados
— Particionamento do conjunto de dados
— Deteccao de clusters emergentes

» Associacao de condicdo-acao (indugcao de regras)
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Reconhecimento de Faces Yo
/RQy.: Informiitica
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Exercicio: Wono
/Ry Informitica
(a) Como uma rede ART construiria uma representacao dos padroes
de forma nao supervisionada para este problema? Considere 2 (dois)
valores diferentes para o parametro de vigilancia (0.6 e 0.3).

Nome | Febre| Enjéo| Manchas
Joao S S Peq
Pedro N N Grd
Maria S S Grd
José N S Grd

(b) Mostre como a rede ART responderia para outros 2 casos para os
dois valores do parametro de vigilancia
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