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Introducao @ i
a de Informf'ltf;«?

Desenvolvidos por Kohonen em1982

Baseada em aprendizagem nao-
supervisionada, diferente das RNA na época

Forte inspiracao neurofisiologica

Baseado em Aprendizagem Competitiva

44¢

@ UNIVERSIDADE FEDERAL Gi““rnam‘

DE PERNAMBUCO



Tipos de Aprendizagem |
__(pelo_grau_de feedback) __ gginformatic:

= Supervisionada: um “professor” diz quanto a resposta dada
pelo sistema se aproxima da resposta desejada. (e. g. nota
de um aluno numa prova)

= Por Reforc¢o: um “professor” diz apenas se a resposta dada
pelo sistema esta certa ou errada. (e. g. punigcao/
recompensa no treinamento de animais)

= Ndo-Supervisionada: o sistema tenta se auto-organizar
baseado nas similaridades entre os exemplos a ele apre-
sentados. (e. g. desenvolvimento das células simples do
cortex visual estriado)
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Tipos de Aprendizagem Il <
(pelo grau de feedback) ~Ef£¥3"rm§g@

= Supervisionada:
— Conjunto de treinamento s = {(X4, f(X4)), (X5, f(X5)),..., (X,

f(xn))}
— Convergéncia rapida
= Por Reforco:
— Conjunto de treinamento s = {(x4, sgn[f(x,)] ), (X,
sgn[f(x2)] ),..., (Xn, SGN[f(Xx,)] )}
— Convergéncia média
= Ndo-Supervisionada:
— Conjunto de treinamento s = {(x4, ), (X5, ),-.., (X, )}

— Convergéncia lenta
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Caracteristicas Gerais das -
Redes de Kohonen ARy informatica

* [nspiragao biologica
= Aprendizagem nao supervisionada (clustering)

— a aprendizagem agrupa padroes de caracteristicas comuns

— arede ¢é capaz de identificar as caracteristicas comuns ao longo
do dominio dos padrbes de entrada

= Memoria associativa

= Mapa topografico de caracteristicas

— Quantizacao vetorial (compressao de dados)

— Relacgbes de vizinhancga preservadas (transformacdes =
conformes)

— Representacio de espacos N-Dimensionais em 2-D
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Inspiracao Biolodgica ;éf;;;«;ma,tica

» Codificagao distribuida em camadas (redes planas)
* Funcobes de ativacao (vizinhanca)
» Mapas topograficos
— visao (ice cube, fovea etc.)
— tato
— audicao
= Aprendizagem biologicamente plausivel
— processo WinnerTakes All (canto de acasalamento)

— liberacao de oxido nitrico pelos neurénios ativos

— membro fantasma (reaprendizagem dos cortices somato-
sensorial e motor)
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Homunculo <
__Mapa Topogréfico Motor A tormitic

Trunk

(’ <% Face
ke
l\
Tongue
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Homunculo <
Mapa Topografico Somato-Sensorial ~Ef3¥31mética

UECEE NP/ E

Trunk

Leg

Hand

l()t?S Fa(’e

Genitals

Teeth

Tongue
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Inspiracao Neurofisiologica & _
~:InformFa'_t§q:il

= Observacao de imagens
— Ressonancia magnética (MRI)
— Tomografia Computadorizadg

= Diferentes estimulos gera
— Regides de excitacao
— Organizacao topografica
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Inspiracao Neurofisiologica ...
N:Inforznflt!q?
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Rede de Kohonen ég;;;g;mm

Camada de saida plana:

grade 2-D

Os estados dos neurbnios
sSao as proprias saidas
Camadas de entrada e
saida totalmente

conectadas

Feedback na camada de
saida apenas numa
vizinhancga de cada
neurdnio (excitacao /
inibicao lateral)

Estado

Entrada
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Aprendizagem Competitiva o_
adEInformfitfqil

Neuronios de saida da RNA competem entre si para se
tornar ativos

Apenas um neurénio de saida fica ativo em um
determinado instante

Trés elementos basicos:

. Neurbnios com mesma estrutura, com pesos diferentes, produzindo
respostas diferentes a uma entrada

. Um limite imposto sobre a forga de cada neurénio

. Mecanismo de competicao entre neurdnios, de forma que apenas
um neurdénio € vencedor em um dado instante
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‘Centro

Aprendizagem Competitiva A iematea

= Em cada momento o neurdnio vencedor:

— aprende a se especializar em agrupamentos de
padroes similares

— tornam-se detectores de caracteristicas para classes
diferentes de padroes de entrada

= O numero de unidades de entrada define a
dimensionalidade dos dados
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Rede de Kohonen ;éf;;gma,ﬁca

= Espaco vetorial de entrada com dimensao d

= Cada amostra € um padrao representado por um
vetor x =[x, Xy, ..., X4 |]
= A arquitetura consiste de 2 camadas de
neuronios
— Camada de entrada composta por d neurdnios
— Camada de saida (ou de Kohonen) formada por N
neurdnios denotados por: A= { ¢, ¢, ..., Cy }
— O vetor peso do neurdnio j é representado por:

- W — |- (DJJZ (D].?) ceey (DJd | = 1, cesy N

) Unversowoe Feoeoa cinufpe.r
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Mapas Auto-Organizaveis -
(Arquitetura) ARy informitica

= O vetor peso sinaptico de cada neurdnio da
grade tem a mesma dimensao que o espaco de
entrada

— O vetor peso do neurdnio j € representado por:

- W — [ (Djl’ (1)2, ceey (D_]d] J = 1, cesy N

— este vetor indica as coordenadas de sua localizacao
no espaco de entrada d dimensional
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Grades <,
wlnformétfqg

* No caso bidimensional, dois tipos de grade sao
empregados: hexagonal ou retangular
— Na hexagonal, cada neurdnio possui 6 vizinhos diretos
— Na retangular, cada neur6nio possui 4 vizinhos diretos
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DE PERNAMBUCO 1 8

=



Aspectos do Treinamento Weows
figS; Informitica

Agrupamentos dos neurdnios em vizinhancas que funcionam
como detectores de caracteristicas

Mapa topografico auto-organizado por processo ciclico de
comparacao dos padroes de entrada com pesos dos neurdnios

A partir de regioes aleatoriamente setadas, rede cria uma
representacao local e auto-organizada da informacao

Seleciona o neurbnio de maior resposta ao padrao de entrada e
aumenta a resposta desse neurdnio e da sua vizinhancga
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Funcao de Ativacao &
___Chapéu_de_Mexicano Ay informatica

f(x)

ﬁéj gms;ibéuﬂ@ias que fazem esse papel. cin.ufpe.br
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Funcoes Chapéeu de Mexicano <
no Sistema Visual (DOGs, Gabor etc.) ~Ef3;;1mética

Nucleo
Geniculado
Lateral
Retina
Cortex
Estriado
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Inspiracao Neurofisiologica

‘ Centro
~:Informatlca
U-‘F+P-*E

* Quando um neurénio € excitado, uma area ao
redor entre 50 e 100 ym tambem sofre excitacao

= Além disso, uma area sofre inibicao para impedir
a propagacao do sinal a areas nao relacionadas

A figura ilustra a iteracao
lateral entre os neurdénios

Interaction
{1
t" I'.I
// +
— 2 J \L B
s = I ‘. = __,--""-
7 \. " Lateral
> 54 distance —
(a)
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Auto-Organizacao Bioldgica (petecgso de Bordas)
Seletividade a Orientagdo no Cortex _®centro

~:lnformética
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Vizinhanca Adaptavel para

~ ‘ entro
Deteccdo de Bordas ARy informitica

COLLOOL
GROACET TGRS
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Algoritmo de Aprendizagem «_ .

~:Informética
1. Iniclaliza-se a rede:

— pesos (aleatdrios entre [0,1]), raio da vizinhancga, taxa de aprendizagem e
taxa de reducgao da vizinhancga

2. Apresenta-se padrao de entrada

3. Calcula-se distancia Euclideana do vetor de entrada a cada neurdnio j
de saida

4. Seleciona-se o neurdnio n;» de menor distancia d;«

5 Adapta-se os pesos do neuronio n;+ € da sua vizinhanga N;«, segundo a
regra:

— Wi (th1) = wy (1) + (O[xi (D)-wi (D] A
6. Retorna-se a 2 enquanto existirem padroes
/. Reduz-se vizinhanga e taxa de aprendizagem (convergéncia)
8. Retorna-se a 2 até total de iteragdes
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Aprendizagem ® conero

~:lnforma’tica
U-F-P-E

= Assume-se que a rede de influéncia lateral
produz uma distribuicao gaussiana
centrada no neurdnio vencedor

= Aplica-se como regra de aprendizagem:

w (t+1)=w (f)+n(DHA (D] x-w,(1)]

] | |

Vizinhanga Adaptacao
Vetor peso Vetor peso

atualizado anterior

Taxa de
aprendizagem
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. * tro
Aprendizagem o -

Equacao aplicada a todos os neurdnios da grade
dentro da regiao de vizinhanca

W (t+1)=w (f)+n(DHA (H][x-w,(1)]

| _—

Vizinhanca Adaptacao
Vetor peso Vetor peso

. : T
atualizado anterior aX?l de
— aprendizagem
UNIVERSIDADE FEDERAL ﬂin ““]e I“'
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Exemplos de Vizinhancgas

Centro

~:lnformét§¢_:g

* Tipo bolha (neurbnios sao atualizados
igualmente)
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Aprendizagem Wonro
P g AL

delnformfitjq.:l
* Normalmente taxa de aprendizagem e
vizinhanca diminuem no tempo

* Funcao de vizinhanca A € normalmente
uma gaussiana:

—d. 0
A (n)= eXp[:mJ

— Com uma variancia que decresce com a
iteracao. Inicialmente cobre todo o mapa e
reduz progressivamente a proximo de zero
(somente o vencedor € atualizado)

$4¢
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. ‘ entiro
Aprendizagem NE'“;“!.'.’?.‘E‘.?
= Conforme vizinhanca € reduzida rede move-

se de competicdo “muito soft” (quase todo
neurdnio é atualizado) para competicao
“hard” (somente vencedor atualizado)

= SOM cria um espaco de saida discreto onde
relacOes topologicas dentro das vizinhancas
do espaco de entrada sao preservadas

ﬁﬁﬁ UNIVERSIDADE FEDERAL Gi““fnem‘
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Aprendizagem ® ceno

~:Informética
U-‘F+P-*E

= Selecao de parametros € crucial para
preservacao de topologia

= Experiéncia mostrou que ha duas fases na
aprendizagem SOM:

— Fase de ordenacao topologica dos pesos, ou seja,
definicao das vizinhancas

— Fase de convergéncia com o ajuste fino da
distribuicao de entrada

$4¢
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Fase de Ordenacao .
My nformatica
= Com T iteracoes, funcao de vizinhanca decresce

em geral linearmente com um raio (d) definido
por (N,=inicial):

d(t) = 1+ MNo—1)(1- 1)

* Normalmente a taxa de aprendizagem ¢ alta
(acima de 0.1) para permitir a rede se auto-
organizar. Ela também ¢ linearmente ajustada:

[

n)=nr+Mo—nr)(1- T-)

- 1, € taxa de aprendizagem inicial e n_¢ taxa final

$4¢
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Fase de Ordenacao =,

~:lnformética

d(t) =1+ (No—1)(1 - %) @3)

Esta equacdo mostra que o tamanho da vizinhanga cai linearmente de um valor inicial Ny
até chegar em 1, uma vez que t < T'. De maneira similar, a taxa de aprendizagem 7)(¢) também
cai linearmente de um valor inicial 7o até um final 17, de acordo com a Equagdo 4.4.

4
n() =1z + (Mo —nr) (1 - )
Os valores iniciais Ny e 79 costumam ser bastante altos para assim os vetores peso se
moverem a passos largos em dire¢do aos vetores de entrada.
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Fase de Ordenacao ;éfg;3¢mética

Também pode ser usada uma fungao exponencial
decrescente para a taxa de aprendizagem:

A

-

L

1|(f)—t| c\pf

onde 1, € 0 numero total de iteragoes
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‘Centro )
Mg;inrormatica
» Fase mais demorada, se mantém taxa de

aprendizagem pequena (0.01) e usa-se menor

vizinhanca (somente neurOnio ou seus vizinhos
mais proximos)

= Escolha do numero de neurdnios € experimental.
Numero de saidas afeta a precisao do
mapeamento e tempo de treinamento

= Aumento do numero de neurbnios aumenta a
resolucao mas aumenta muito tempo de
treinamento

Fase de Convergéncia
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‘Centro

~:|"f°’5'_‘§'_t§‘?§
Exemplo: treinamento de uma rede
para representar uma grade de
pontos
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Formacao do Mapa &
___Topografico_Uniforme ARy informatica

T=0 | ,. T=25
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Aplicagoes Y.
f~"§'"f°’5'.'ét5‘.?
— Organizacao da representacao dos dados

* Reducao de dimensionalidade

* Reconstrucao de Superficies
— Agrupamentos de dados

« Segmentacao de Imagens

* Mineracao de dados

» Classificacao de documentos
— Classificacao de dados

« Reconhecimento de Caracteres
e Reconhecimento de Fala
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Aplicagcoes

= Reconstrucao de superficies
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Aplicacoes <.

de Informatica

UECE RPN E!

» Segmentacao de Imagens

Imagem Original Imagem Segmentada

Y. Jiang, et.al. SOM Based Image Segmentation. Lecture Notes in
Artificial Intelligence 2639, 2003, pp.640-643

ﬁpwe&imﬁ@ar..ist.psu.ed u/jiang03som.html gin.ufpe.br
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Maquina de Escrever -
Fonética de Kohonen A formatica

UECH RN PR E

preprocessing

neural network

filter AD  FFT

rule base

word processor
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Maquina de Escrever Fonética
_Ma..pa FOnOté |CO ~“Ienformé.t§§?

‘C ntro
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Maquina de Escrever Foneética

oA . 7 g ‘Centro
Sequéncia Fonetica ARy Informatica
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Reconhecimento de Caracteres

*Centro

| recognized: A

You wrote: ( ‘

1.0

clear

reset

recognize

learn

o

LEARNRATE

Number of cycles:

Cycles done:

1.0

1000

1000

ERROR

gligg niomatica
ABC
DB+

S e
S heeee » A
S hReee
I 1 2 1 ] » =
e L i i i
e =C
L
BEERBEE =D
b e e
» L e e ® =E
B SRS R RS
L e d =F
e
b e o » =
b o
SEES
FEATURE MAP

m http://’rblm.Th-regensburg.de/~saj39’| 22/begro|u/Koh0nen.htr?l
Moacir P. Ponti Jr.
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Mineracao de Textos <
Centro
o - Informitica

ANALYZING AUTHORS AND ARTICLES USING KEYWORD EXTRACTION,
SELF-ORGANIZING MAP AND GRAPH ALGORITHMS

Tommi Vatanen, Mari-Sanna Paukkeri, Ilari T. Nieminen and Timo Honkela

Adaptive Informatics Research Centre, Helsinki University of Technology,
P.0.Box 5400, FIN-02015 TKK, FINLAND,
E-mail: first.last@tkk.fi
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Mlneragéo de TeXtOS ‘Centro

. 9Inform 3

ACO  Andrew Coward, Tom Gedeon: Physiological Representation of Concepts in the Brain (AKRR’05)

AHY  Aapo Hyvirinen, Patrik Hoyer, Jarmo Hurri, Michael Gutman: Statistical Models of Images and Early
Vision (AKRR'05)

BCA  Basilio Calderone: Unsupervised Decomposition of Morphology a Distributed Representation of the Italian
Verb System (AKRR’08)

EGR  Eric Grégoire: About the Limitations of Logic-Based Approaches to the Formalisation of Belief Fusion
(AKRR’05)

DST1  Dimitrios Stamovlasis: A Catastrophe Theory Model For The Working-Memory Overload Hypothesis -
Methodological Issues (AKRR'08)

DST2  David Stracuzzi: Scalable Knowledge Acquisition Through Memory Organization (AKRR’05)

HSU  Hanna Suominen, Tapio Pahikkala, Tapio Salakoski: Critical Points in Assessing Learning Performance via
Cross-Validation (AKRR'08)

JFL John Flanagan: Context Awareness in a Mobile Device: Ontologies versus Unsupervised/Supervised Learn-
ing (AKRR’05)

JLA Jorma Laaksonen, Ville Viitaniemi, Markus Koskela: Emergence of Semantic Concepts in Visual Databases
(AKRR’05)

JSE Jan Sefranek: Knowledge Representation For Animal Reasoning (AKRR’08)

JVA Jaakko Viyrynen, Timo Honkela: Comparison of Independent Component Analysis and Singular Value
Decomposition in Word Context Analysis (AKRR'05)

LHA  Lars Kai Hansen, Peter Ahrendt, Jan Larsen: Towards Cognitive Component Analysis (AKRR’05)

KLA  Krista Lagus, Esa Alhoniemi, Jeremias Seppi, Antti Honkela, Paul Wagner: Independent Variable Group
Analysis in Learning Compact Representations for Data (AKRR’05)

MAN  Mark Andrews, Gabriella Vigliocco, David Vinson: Integrating Attributional and Distributional Information
in a Probabilistic Model of Meaning Representation (AKRR'05)

MCR  Mathias Creutz, Krista Lagus: Inducing the Morphological Lexicon of a Natural Language from Unanno-
tated Text (AKRR’05)

MMA  Michael Maly: Cognitive Assembler (AKRR’08)

MPO1 Matti Poll4, Tiina Lindh-Knuutila, Timo Honkela: Self-Refreshing SOM as a Semantic Memory Model
(AKRR’05)

MPO2 Matti Pélld: Change Detection Of Text Documents Using Negative First-Order Statistics (AKRR'08)

MTA  Martin Takac: Developing Episodic Semantics (AKRR'08)

NRU  Nicolas Ruh, Richard P. Cooper, Denis Mareschal: A Reinforcement Model of Sequential Routine Action

tica
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Pnest

VIl Brazilian Symposium on Games and Digital Entertainment Rio de Janeiro, RJ - Brazil, October, 8th-10th 2009

Uso de redes de Kohonen para identificagdo de perfis de jogadores

no World of Warcraft

“-_'_a____

-4 160017
. Paladin
LiaC.R.Lopes  *Pollyana N. Mustaro 1
Instituto de Pesquisas em Tecnologia ¢ Inovagdo (IPTI), Brazil ”
*Universidade Presbiteriana Mackenzie, Programa de Pés-Graduagdo em Engenharia Elétrica,
Brazil - 336017
N. Relagtes - Shaman
Esta sclegdo resultou em um grupo de 591 _—
jogadores de ambas as facgdes. Estes jogadores
constituiram a matriz de entrada do treinamento, _'l
juntamente com as varidveis escolhidas. As varidveis
sclecionadas para o treinamento incluiram as nove Hunter '
classes existentes, o numero de relacionamentos
encontrados no jogo ¢ a pontuagdo do jogador. A
DS
Para concluir este experimento foi utilizada a g 23017
ferramenta SOM Toolbox 2.0 [SOM Toolbox 2005] Warmar
para o software MatLab [Vesanto et al. 2000]. A matriz '
de cntrada apresenta linhas que representam cada
jogador da amostra ¢ as colunas representam as onze 05
=== varidveis sclecionadas (namero de relagdes, pontuagdo
44 ¢ as nove classes). Cada classe representa uma varidvel
ivordivpinidiedissdsebebet 1390016 1530016
@} DE PERNAMBUCO ‘ .

Figura 4: Mapas resultantes do treinamento da
Rede de Kohonen



Clusters Formados dos Jogadores <

~:lnformética
U+‘F-P‘-E

Tabela 2: Andlise geral dos agrupamentos encontrados
- ndmero
cluster | classe | pontuagiio relagles rank | nivel de
jogadores

8 Druid Oa 1248 Da4s ta% | 10a70 ™
5 Hunter 3921284 0a22 129 | 15870 52
14 Hunter | 66821242 | 23a54 | 0a? 70 16
4 Mage 02475 Daé lag 2270 9
13 Mage 537 a 1266 Da4as Tag 67a70 56
6 Paladin Da 1231 Dad0 | 0a%® | 9270 60
16 Paladin | 88521160 | 40255 | Da4 70 7
7 Priest 02321 Dal6 4a7 | 24270 10
9 Priest 525a1276 Da4a7 lag 63a70 52
1 Rogue Dal272 0a1l8 1a% | 18a70 51
17 Rogue | 71721265 | 23a53 | 1a8 70 19
2 Shaman 02368 Da3i 4a7 | 10ab0 8
12 Shaman | 523 a 1280 Da24 Tal | 64270 46
15 Shaman | 91881075 | 32as50 | Za4 70 6
11 Warlock | 10321270 Daso 1a% | 23a70 55
10 Warrior | 648 a 1287 Da26 ta® 70 44
18 Warrior | 96081303 | 37a55 | 2a4 70 9
3 Warrior 88 a s02 Da7 2a7 | 25870 12

0.01e7

Figura 6: Numeragdo dos agrupamentos encontrados
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Mapa Tridimensional — Clusters World ojg/CVarcraft
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Figura 5: Mapa de saida tridimensional

ﬁ UNIVERSIDADE FEDERAL ci“ llfllﬂ III'

DE PERNAMBUCO



Outra Aplicacao ...
wlnformétjqil

= Servico de Selecao do Par ldeal: Casamento,
Encontros

— Treinamento da Rede de Kohonen com caracteristicas
dos individuos, como idade, altura, educacao, interesses,
O que buscam nos parceiros, etc.

— Teste usando uma busca por “par-perfeito”

— Retorno da Rede pode ser um cluster de “melhores-
pares”
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|dentificacao de Padroes de Comportame%o em
Dados de Internacao no SUS df;};ﬁméﬁ@

= Dados de 2008 a 2014
= Estado: Pernambuco
= 41 mil registros mensais

= 95 variaveis iniciais (pré-processamento para
tratamento de inconsisténcias-ruido-auséncia)
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|dentificacdo de Padroes de Comportame%o em
Dados de Internacao no SUS Chn
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Tabela 4.1: Valores de configuragdo da rede SOM.

Configuracio Valor
Topografia Hexagonal
Tamanho do mapa 15x 15
Qtd. de épocas total 10.000
Qtd. de épocas na ordenagdo 1.000
Vizinhang¢a no inicio da ordenacgédo 5
Taxa de aprendizagem no inicio da ordenagédo 0,9
Vizinhanga no inicio da fase de ajustes 1
Taxa de aprendizagem no inicio da fase de ajustes 0,02
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|dentificacao de Padroes de Comportame%o em
Dados de Internagéo no SUS _g_.informatica

(a) U-Matrix (b) 15 clusters

Figura 4.5: U-Matrix e segmenta¢do do mapa treinado.
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|dentificacao de Padroes de Comportamento em

Dados de Internacao no SUS

Centro
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Tabela 4.2: Indices de Davies-Bouldin para diferentes partigdes do mapa.

Quantidade de clusters indice de Davies-Bouldin

O ~dJONhh B W

\O

10

12
13
14
15

4,61
4,68
4,80
4,40
4,02
4,12
421
3,86
3,72
3,70
3,77
3,74
3,71
3,78
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Figura 5.1: Indicador taxa de mortalidade.
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Figura 5.2: Indicador taxa de cesdreas.



|dentificacao de Padroes de Comportame%o em
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Figura 5.5: Indicador valores totais.



Principais Resultados ;éfg;;<;mética

» |dentificacao de padroes discrepantes em certos
clusters

= |dentificacao de valores discrepantes em gastos de
unidades de saude quando usada como referéncia
a tabela do SUS

* Nao significa necessariamente irregularidades, a
analise indica discrepancias que possibilitam maior
Investigacao
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Outros Aspectos ,:ng.:::;mm

*= Orientacao espacial dos vetores € priorizada na
avaliacao de similaridade: normalizacao &
necessaria

* No treinamento, sistema se auto-organiza para

mapear topograficamente caracteristicas. Depois,
sao associados rotulos a cada regiao

» Plausibilidade bioldgica a torna candidata na
iInterpretacao de fendmenos bioldgicos (e.g.
disturbios de aprendizagem, membro fantasma etc.)
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Algumas Referéncias =,
N:Inform{l_tjt_:g

Sistema de busca baseado no SOM: http://www.gnod.net/

Livro de redes neurais em Java + SOM:
http://www.heatonresearch.com/articles/series/1/

Applet SOM 3D:
http://fbim.fh-regensburqg.de/~saj39122/ifroehl/diplom/e-
sample-applet.html

Applet DemoGNG 1.5 com diversas variacoes do SOM e
recursos:
http://www.neuroinformatik.ruhr-uni-bochum.de/ini/VVDM/
research/gsn/DemoGNG/GG 2.html
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