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Construcao do grafo de falhas utilizando Growing Neural
Gas

4.1.
Aprendizado Competitivo

Esta secdo apresenta o0s conceitos envolvidos em Aprendizado
Competitivo de forma a definir a nomenclatura e estabelecer as relagdes entre
esses conceitos e o problema de extracao e visualizacido de estruturas de falhas
sismicas. Uma discussao mais detalhada desses conceitos pode ser encontrada
em Haykin (2001) e nas referéncias por ele citadas. Por sua vez, Fritzke (1997)
apresenta de forma estruturada uma lista com varios algoritmos de Aprendizado
Competitivo.

Rede Neural Artificial € um termo genérico que descreve algum tipo de
simulagdo de uma maquina composta por um conjunto de nés ou unidades
interconectadas®. Os nds se comunicam com seus nds vizinhos, recebendo e
transmitindo informagbes através de conexdes chamadas sinapses. Estas
podem também armazenar informagdes, sob a forma de pesos escalares (pesos
sinapticos).

Uma rede neural pode ser supervisionada ou ndo-supervisionada. No
primeiro caso, a rede recebe um conjunto de dados de entrada e seus
correspondentes dados de saida (par de treinamento), os quais ensinam a rede
o comportamento desejado. A rede aprende com o conjunto de treinamento e
entdo é capaz de extrapolar valores de saida para novas entradas. Um exemplo
tipico de rede neural supervisionada é a rede Perceptron (Haykin, 2001).

No caso de uma rede neural ndo-supervisionada, nao € preciso que sejam
fornecidas as saidas desejadas para os dados de treinamento; a rede é capaz
de aprender os padrdes significativos ou as caracteristicas existentes nos dados

' O termo “unidade” é mais utilizado no contexto de redes neurais, enquanto “né”
¢ utilizado no contexto de teoria de grafos ou estruturas de dados. Neste trabalho os dois
termos sao utilizados indistintamente. Além desses dois, 0 termo “vértice”, utilizado em
geometria computacional, ocorre também neste documento, com o mesmo significado

gue os demais.
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de entrada, sem a intervengdo explicita de algo que funcione como um
professor. Este tipo de aprendizagem também é conhecido como aprendizagem
auto-organizada®.

Entende-se por comportamento auto-organizavel a formagao espontanea
de estruturas organizadas, tais como padrées ou comportamentos, a partir de
condi¢des iniciais aleatérias, frutos da interacao local entre os componentes do
sistema como um todo. Muitas interacdes locais originalmente aleatérias entre
neurdnios vizinhos de uma rede podem se fundir em estados de ordem global e
finalmente levar a um comportamento coerente na forma de padrdes espaciais
ou ritmos temporais. Como observado por Turing (1952): “ordem global pode
surgir de interacgdes locais”.

A organizagao da rede acontece em dois niveis diferentes:

e Atividade: padrbes de atividade da rede sdo produzidos como
respostas a sinais de entrada®.

e Conectividade: forgcas de conexao entre unidades da rede (pesos
sinapticos) sdo alterados (plasticidade sinaptica) em resposta a
padrdes de atividade da propria rede.

A interacdo entre esses dois niveis forma o que é chamado de laco de
realimentacdo. A seguir, sdo apresentados trés principios inspirados no
comportamento do cérebro humano que descrevem a dindmica de redes auto-
organizaveis (Haykin, 2001):

1. Modificagcbes dos pesos sinapticos tendem a se auto-amplificar.
Para se obter auto-organizacdo, a realimentacdo entre as
modificacdes nos pesos sinapticos e as modificacdes nos padrdes
de atividade deve ser positiva. Este principio também é conhecido
como postulado de aprendizagem de Hebb®.

22 O conceito de auto-organizagéo surgiu, no final da década de 40 e inicio da de
50 do século XX, no contexto do que era chamado, na época, de cibernética (algo que
envolvia neurociéncias, teoria da informacdo e teoria de controle). Posteriormente, o
conceito foi aplicado, com alteracdes, em outras areas da ciéncia, como na Fisica,
Quimica e Biologia (Capra, 2006).

% Sinal de entrada € um padrao de ativagdo fornecido a rede pelo ambiente.

#0 postulado de aprendizagem de Hebb é a mais antiga (data de 1949) e famosa
de todas as regras de aprendizagem. Pode ser enunciado como uma regra em duas

partes:
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2. A limitacdo dos recursos leva a competicao entre sinapses e, com
isso, a selecdo das sinapses que crescem mais vigorosamente (as
mais ajustadas), em detrimento das demais. Isto permite que o
sistema se estabilize em algum momento.

3. As modificacbes dos pesos sinapticos tendem a cooperar. Uma
Unica sinapse por si s6 ndo pode produzir eficientemente eventos
favoraveis.

De acordo com a segunda lei da termodinamica, quanto maior a desordem
(entropia) de um sistema isolado, mais estavel € o estado do sistema. Sistemas
auto-organizaveis, entretanto, evoluem para estados organizados, ndao estando
sujeitos a essa lei. Esse comportamento se deve ao fato de que sistemas auto-
organizaveis nao sao sistemas isolados. Assim, para que determinados tipos de
transicoes (que levem a formagado de padrdes) ocorram, € necessario que 0
sistema seja mantido longe da situacdo de equilibrio total através do fluxo de
entrada de energia por meio de estimulos do meio ambiente (Barreto, 2003).
Além disso, para que a aprendizagem auto-organizada realize uma funcao de
processamento de informagdes util, deve haver redundéancia nos padroes de
ativacao fornecidos a rede pelo ambiente (Haykin, 2001). Aqui, pode-se tragar
um paralelo com sistemas vivos: para que exista a vida é necessario que 0s
seres nao estejam isolados e que recebam um fluxo de energia coerente do
meio ao seu redor.

Os algoritmos de Aprendizagem Competitiva pertencem a classe das redes
neurais nao-supervisionadas ou de aprendizagem auto-organizada. O objetivo
comum desses algoritmos é distribuir certo nimero de vetores em um espaco de
dimensao n qualquer. A distribuicdo desses vetores deve refletir a distribuicao
de probabilidades dos dados de entrada. Os sinais de entrada pertencem a um

conjunto M < R". Assim, uma rede consiste de um conjunto A de N unidades:

A={c,,Cp,....C\ )

1. Se dois neurbnios em ambos os lados de uma sinapse (conexdo) sao
ativados simultaneamente (i.e., sincronamente), entdo a for¢a daquela
sinapse é seletivamente aumentada.

2. Se dois neurbnios em ambos os lados de uma sinapse (conexao) sao
ativados assincronamente, entdo aquela sinapse € seletivamente
enfraquecida ou eliminada.

A regra de Hebb foi verificada, por exemplo, no funcionamento de partes do

hipocampo (Kelso et al., 1986).
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Cada unidade tem um vetor de referéncia (também chamado de vetor de

peso sinaptico) associado
w, e R,

indicando sua posi¢ao no espaco de entrada.

Uma unidade pode estar conectada com outras, definindo um conjunto C
de conexdes® de vizinhanca

Cc AxA.

Normalmente, ndo sao atribuidos pesos as conexdes.

Os sinais de entrada sao gerados aleatoriamente, de acordo com uma
funcao densidade de probabilidade continua

pE), geR”

ou por um conjunto de treinamento finito.

Para cada sinal de entrada §, a unidade vencedora s(§), definida como a
unidade cujo vetor de referéncia estd mais préximo da entrada, sofre uma
adaptacao: seu vetor de referéncia se move na direcao de § O Aprendizado
Competitivo deriva seu nome desse processo de competicdo entre os neurbnios
para serem ativados. Os vizinhos da unidade vencedora podem ou nao ser
também ativados. Um algoritmo no qual s6 o vencedor sofre adaptagéo € dito ser
do tipo o vencedor leva tudo (winner takes all). Um exemplo de algoritmo desta
classe é o k-médias (k-means). Quando unidades vizinhas também sofrem
alguma adaptagéao, o tipo do algoritmo é dito o vencedor leva a maior parte
(winner takes most). Em geral, os algoritmos de aprendizado competitivo séo
deste segundo tipo.

Um exemplo de algoritmo de Aprendizado Competitivo largamente utilizado
em aplicacbes praticas € o Mapa de Caracteristicas Auto-organizavel de
Kohonen (SOFM, self organizing feature map) (Kohonen, 1982). No algoritmo
SOFM, as unidades sao distribuidas sobre uma grade bidimensional
(normalmente, com vizinhanga quadrada ou hexagonal), fixando o conjunto de
conexdes. O numero de unidades (tamanho da grade) € um parametro do
algoritmo. Os nés da rede se ajustam aos sinais de entrada, aprendendo
gradualmente o padrdo existente. O ajuste da rede se da de maneira que
padrdes semelhantes dos dados de entrada sejam mapeados em nés adjacentes
e vice-versa: nés adjacentes codificam padrdes semelhantes. Assim, a rede cria

um mapeamento & de um espaco de entrada M de dimensao n arbitrariamente

% Neste trabalho, as conexdes sdo também denominadas arestas.
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alta em um grafo G. O fato das unidades de G estarem dispostas em uma grade
de estrutura bidimensional possibilita a visualizagdo da classificagcdo gerada para
os dados de entrada. Mapas em uma ou trés dimensdes também podem ser
gerados. A Figura 4-1 ilustra o processo de adaptacdo de uma rede
bidimensional de Kohonen com topologia quadrada.

Figura 4-1: Passo de adaptacdo em uma rede de Kohonen: dado um sinal de entrada &,
¢ identificada a unidade vencedora s e ocorre um deslocamento dos vetores de
referéncia das unidades da vizinhanga de s em direcdo a §. A rede G possui uma

topologia quadrada.

A forma como se pretende distribuir os vetores de referéncia das unidades
sobre o espaco de entradas pode variar de sistema para sistema. Um objetivo
freqiientemente utilizado em sistemas baseados em Aprendizado Competitivo
consiste na minimizagao do valor esperado do erro de quantizagao, isto é:

E(p(),A) =Y [ 6-w.| p(e)ce
ceA ¢

onde V, é a regido de Voronoi da unidade c (regido cujos pontos tém ¢ como a
unidade mais proxima) e |.|| é a norma do vetor. Uma aplicag&o tipica em que a
minimizagao do erro € importante é a quantizagao vetorial. A quantizagao vetorial
permite que dados vetoriais sejam transmitidos por canais de comunicacdo com
largura de banda estreita. Isto é feito transmitindo, para cada dado vetorial,
apenas o indice do vetor de referéncia mais préoximo. O conjunto de vetores de
referéncia, chamado de livro de cédigo (codebook), deve ser conhecido pelo
emissor e pelo receptor. Existe uma perda de informacdo neste processo de
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transmissdo de dados comprimidos. Mas, nos casos em que os dados sao
fortemente agrupados, a quantizagdo vetorial permite obter altas taxas de
compressao com uma distor¢ao relativamente pequena.

Outra possibilidade é procurar distribuir as unidades de tal forma que, dado
um sinal de entrada aleat6rio §, cada vetor de referéncia tenha a mesma chance
de ser o vencedor. Nesse caso, a probabilidade de qualquer unidade c¢; com

vetor w; ser a vencedora é:
P(S(§)=C,):N (Ve e A={cy,....cn))

Pode-se interpretar a geragdo de um sinal de entrada e o seu subsequente
mapeamento na unidade mais proxima em A como um experimento aleatorio
que atribui um valor xe A a uma variavel aleatéria X. No contexto da Teoria da

Informacao, define-se a entropia da variavel aleatéria X como:

H(X) ==Y p(x)log(p(x)).

xe A
A entropia é uma medida da “surpresa” ou “informacao“, quando ocorre um
determinado evento X = x;. Numa situagcdo em que p(x;) = 1 (e todos os demais
valores tém probabilidade zero), tem-se certeza absoluta do resultado de um
evento, e a entropia é nula. No presente caso, tem-se que:

H(X) = —leog(l 1

=log(N).
2090y N) og(N)

) = —log(

Pode-se mostrar que esta é a situagdo de maximo da entropia (Haykin, 2001).
Observe que, desta forma, a entropia € maxima na situacdo em que 0s possiveis
eventos sdo igualmente provaveis. Tal situagcdo pode ser vista como a de
maxima desordem. Assim, o conceito de entropia da Teoria da Informacgéo esta
em acordo com o conceito da Termodinamica.

A maximizagdo da entropia e a minimizagdo do erro em geral levam a
configuragdes diferentes, principalmente se a distribuicdo de probabilidades é
fortemente nao-uniforme. Considere a situagado da Figura 4-2, onde 50% dos
sinais de entrada vém de uma regiao muito pequena (azul escuro), enquanto os
outros 50% estao distribuidos uniformemente sobre uma regido muito maior
(azul claro). No caso de maximizagdo da entropia, metade das unidades deve
ser disposta em cada regido (Figura 4-2, lado esquerdo), enquanto para o caso
da minimizagdo do erro de quantizacdo basta alocar uma Unica unidade na
regido pequena e distribuir uniformemente todas as demais unidades (Figura
4-2, lado direito).
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Figura 4-2: Comparacao entre a maximizacao da entropia (a esquerda) e a minimizagao
do erro de quantizacao (a direita). Nos dois casos, cada uma das duas regides coloridas

de azul escuro e de azul claro tem 50% dos sinais de entrada.

4.2,
Mapas que preservam a topologia

Nos mapas de Kohonen a topologia do grafo, isto €, sua estrutura de
conectividade, é fixa desde o inicio do processo de aprendizado da rede neural.
A questao que se coloca é se essa forma de organizar o grafo ou rede é sempre
aceitavel. As arestas do grafo fornecem informagdes de vizinhanga entre os nés;
assim, a pergunta pode ser refeita como: se dois ndés sao adjacentes no grafo,
seus vetores de referéncia sao também vizinhos no espago n-dimensional de
entrada? E vice-versa: se dois vetores de referéncia sdo vizinhos no espago de
entrada seus nés estardo conectados no grafo? Que condi¢cdes o grafo deve
satisfazer para permitir este comportamento, dada uma determinada distribuicao
de probabilidades? Estas questdes compdem o problema de “preservagédo de
topologia” e foram abordadas e respondidas por Martinetz e Shulten (Martinetz,
1993; Martinetz et al., 1994). Esta secao faz uma apresentacdo resumida das
idéias envolvidas nesses trabalhos, suprimindo demonstracbes dos teoremas
que estao disponiveis em Martinetz e Shulten (1994).

Considere um grafo G, onde cada n6 i possui um vetor de referéncia w;. A
distribuicdo de probabilidade P(§) dos padrdes do espag¢o de entrada ndao tem

suporte sobre todo o K", mas somente sobre uma variedade M:
McR".
O mapeamento ® de Mem G é determinado pelo conjunto S = {w,,...,w,}dos N
vetores de referéncia, de forma que dado um vetor § € Meste € mapeado no
vértice i*(§), cujo vetor Wi € o0 mais proximo de §
P M G,
EcMi—i(§)eG
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Wy -8 <w,~8| vico

O mapeamento ®, preserva a vizinhanga se vetores w;, w; que sao
vizinhos na variedade M séo atribuidos a vértices i, j que sdo adjacentes no grafo
G.

O mapeamento inverso é determinado por:

oG- M,
ieGH W, e M

Analogamente, ®;" preserva a vizinhanga se os vértices i, j adjacentes em
G s&o mapeados em vetores w;, W; vizinhos em M.

O grafo G com um conjunto de vetores de referéncia S forma um
mapeamento de M que preserva perfeitamente a topologia se tanto o
mapeamento ®; de M em G, como ®,' de G em M preservarem vizinhanca.

Observe a Figura 4-3 abaixo, onde sao consideradas trés diferentes
topologias para o grafo da rede. Nos trés casos, a variedade M é bidimensional e
esta definida apenas sobre um quadrado. Em cada um dos trés casos, o grafo G
€ composto de nove vértices, cujos vetores de referéncia sado distribuidos
regularmente sobre a variedade. Na Figura 4-3(a) o grafo tem uma topologia
unidimensional. Neste caso, G é incapaz de gerar um mapeamento que preserve
a topologia de M. O mé&ximo que se consegue € preservar a vizinhanga no
mapeamento inverso ®,' de G em M. Na Figura 4-3(b) tem-se 0 caso oposto: a
dimenséo de G é maior do que a de M. O resultado € que é possivel ter algum
ganho na preservagao da vizinhanga pelo mapeamento ®s de M em G, mas com
perda da preservacdo para a inversa ®;' de G em M. Na Figura 4-3(c) a
topologia do grafo € uma rede quadrada e corresponde a topologia da variedade
M. Somente neste ultimo caso, G forma um mapeamento de M que preserva a

topologia, isto é, tanto ®; como sua inversa ®, ' preservam a vizinhanca.
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Figura 4-3: Um grafo G de nove vértices é mapeado em uma variedade M de formato
quadrado. No caso (a), o grafo tem topologia unidimensional, em (b) tridimensional e em
(c) bidimensional. Adaptada de Martinetz et al. (1994)

O conceito de adjacéncia em grafos é claramente estabelecido: dois nos
séo adjacentes se sao ligados por uma aresta do grafo. Por outro lado, embora
intuitiva, falta ter uma definicdo formal de vizinhanca para a variedade M. Para
tal, Martinetz e Shulten fazem uso de poliedros de Voronoi® do conjunto S de
vetores de referéncia. No contexto de Aprendizado Competitivo tipo o vencedor
leva tudo, um poliedro de Voronoi V; & também conhecido como campo receptivo
da unidade i. Assim, dois vetores w; W; sdo vizinhos se seus poliedros de
Voronoi, V, V, séo adjacentes, isto é, V; N V; # @. Entretanto, poliedros de

Voronoi sdo definidos sobre todo o R"” e como se deseja definir vizinhanga de
pontos apenas na variedade M, é introduzido o conceito de poliedro de Voronoi
restrito (masked Voronoi polyhedron):

V/'(M) =V.NM.
Assim, define-se que dois vetores w;,w; e M c R" sdo adjacentes em M

se seus poliedros de Voronoi restritos também sdo adjacentes, isto é, se

VM NVM % ¢ é valido.

% O diagrama de Voronoi Vs de um conjunto S={ws,...,w,} de pontos W, W;e R”
€ dado por N poliedros n-dimensionais, os poliedros de Voronoi. Um poliedro de Voronoi
V;de um ponto w; € Sé dado pelo conjunto de pontos Ve R" que estdo mais préximos

de W; do que qualquer outro W ; € S, j# i (O’Rourke, 1993)
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A definigdo de vizinhanga em M com o uso dos poliedros de Voronoi
restritos formaliza a definicio de mapeamento que preserva a topologia
apresentada anteriormente, nesta secéo.

A triangulacdo de Delaunay é, por definicdo, o grafo dual da particao do

R" formada pelos poliedros de Voronoi (diagrama de Voronoi) (O'Rourke,
1993). O grafo dual associa um n6 para cada poliedro e possui uma aresta
ligando cada par de nds cujos poliedros sao vizinhos. Analogamente aos
poliedros de Voronoi restritos, € definida a triangulacao de Delaunay induzida
(induced Delaunay triangulation) Ds™ de S, dado M, como sendo o grafo que
conecta dois pontos w;, w; de S se e somente se seus poliedros de Voronoi
restritos forem adjacentes, isto é, a matriz de adjacéncia R do grafo tem a
propriedade

Ry=1aV"NVY =g,

Na Figura 4-4, é exibida uma comparacdo entre a triangulacao de
Delaunay, a esquerda, e a triangulagdo de Delaunay induzida, a direita, num
grafo bidimensional. Observe que para existir uma aresta entre dois nés na
triangulagdo de Delaunay induzida é necessério que a fronteira entre os
poligonos de Voronoi desses nds estejam pelo menos parcialmente encoberta
pela variedade (exibida, na Figura 4-4, com sombreado).

Figura 4-4: A esquerda, Triangulacdo de Delaunay (linhas grossas) e correspondentes
poligonos de Voronoi (linhas finas). A direita, triangulacdo de Delaunay induzida (linhas
grossas) e poligonos de Voronoi restritos (linhas finas) definidos sobre uma variedade M

(regido sombreada). Adaptada de Martinetz e Schulten (1994).

Das definicbes anteriores, é possivel mostrar o0 seguinte resultado
(Martinetz e Shulten, 1994):
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Teorema 1. O grafo G, cujos vértices formam o conjunto S de pontos na
variedade M, forma um mapeamento de M que preserva perfeitamente a
topologia se e somente se o grafo G for a triangulagdo de Delaunay induzida
Ds" de S.

Os autores também propdéem um algoritmo competitivo para, dado um
conjunto de vértices S, obter um grafo com preservagao de topologia. Para tal,
introduzem o conceito de poliedro de Voronoi de segunda ordem. O poliedro de
Voronoi de segunda ordem Vj; € formado por todos 0s pontos v para os quais w;

W; sd0 os pontos de S mais proximos; isto é
V, ={ve R" |||v—w,-||£||v—wk||/\”v—wjus||v—wk||VK¢ i j} .

Os autores mostram que:

Teorema 2: Seja S = {wy,...,w} um conjunto de pontos do R", V; o poliedro de
Voronoi do ponto w; e Vj o poliedro de Voronoi de segunda ordem dos pontos
w;, w;. Entdo a relagdo abaixo € valida para qualquer par i, j:

V,-ﬂVj rpo V29,

O Teorema 2 permite estabelecer uma regra de criacdo de arestas muito
simples: para cada sinal de entrada, ligar os dois vetores de referéncia mais
proximos com uma aresta. Martinetz (1993) chama esta regra de Aprendizado
Competitivo Hebbiano (CHL — Competitive Hebbian Learning)?’.

Neste ponto cabe verificar em que medida o CHL consegue gerar
corretamente a triangulacao de Delaunay induzida. Para entender a limitagcao do
CHL, considere a Figura 4-5 que, a semelhanga da anterior, exibe um conjunto
de nés, o diagrama de Voronoi (linhas finas) e a triangulacdo de Delaunay
induzida (linhas grossas) para uma distribuicdo de probabilidade (regido
sombreada). A cruz verde identifica um sinal de entrada obtido. O n6 amarelo é o
mais proximo e o azul o segundo mais proximo. Seguindo a regra de CHL, os
dois nos devem ser ligados. Entretanto, neste caso, os poliedros de Voronoi
restritos ndo sdo adjacentes. A explicagdo para isto é que na vizinhanca desse

7 A proposta do CHL foi inspirada no postulado de aprendizagem de Hebb. De
uma forma simplificada pode-se dizer que a criagdo de uma aresta corresponde ao
incremento na intensidade da ligagéo sinaptica. Em Martinetz (1993) é apresentada uma

derivagdo da regra CHL a partir de uma formulagao quantitativa do postulado de Hebb.
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sinal de entrada os nés da rede ndo sao suficientemente densos para evitar a
criacdo de uma aresta ligando n6s nao vizinhos, segundo a distribuicdo de
probabilidades.

Figura 4-5: CHL pode gerar aresta entre n6s cujos poliedros de Voronoi restritos nao séo
vizinhos, se a distribuigdo de vértices ndo é densa.

O conceito de conjunto de pontos denso pode ser definido formalmente da

seguinte maneira: um conjunto de pontos S = {w,,...,w,} sobre uma variedade

M c R" é denso em M se, para cada ve M, o triangulo A(w,,,w;,v) formado

107
pelo ponto de S mais préximo, pelo segundo mais préximo e pelo proprio ponto

se encontra completamente em M, isto €, se A(wW,,,w;;,v) < M é valido.

107
De posse deste ultimo conceito pode-se finalmente enunciar o resultado
final desta discussao sobre construcao de grafos que preservam a topologia:

Teorema 3: Seja S ={w,,...,w,} um conjunto de pontos distribuidos sobre uma

dada variedade M. Se S é denso em M, entdo o grafo G formado pela regra CHL
é a triangulacdo de Delaunay induzida Ds™ de S e, entdo G forma um
mapeamento de M que preserva perfeitamente a topologia.

4.3.
Growing Neural Gas

A regra CHL permite construir o conjunto de arestas, dado um conjunto de
vértices. Para construir o conjunto de vértices, por sua vez, Martinetz e Shulten
(1994) utilizaram o algoritmo de quantizagédo vetorial Neural Gas (NG), proposto
anteriormente pelos mesmos autores (Martinetz e Shulten, 1991). Entretanto, um
dos inconvenientes desse algoritmo é que o numero de unidades deve ser

informado previamente. Por sua vez, Fritzke (1994) havia proposto o algoritmo
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Growing Cell Structures (GCS) como uma alternativa para o SOFM, em que o
nuamero de unidades nao é fixo, mas varia ao longo da execucgéao do algoritmo
(ver secado 6.2). Assim, o Growing Neural Gas (GNG) (Fritzke, 1995, Fritzke,
1997, Holmstrdm, 2002) surgiu da combinacdo da regra CHL de criacao de
arestas com o mecanismo de criagao de vértices do Growing Cell Structures.

No inicio da execucdo do GNG, o grafo (rede) é composto por apenas
duas unidades. Para determinar onde inserir novas unidades, medidas de erro
local sdo coletadas durante o processo de adaptacdo. Periodicamente, uma
nova unidade é inserida, préxima a unidade que acumulou, até entdo, o maior
valor de erro. A insercdo é feita dividindo a aresta que liga esta unidade a
unidade vizinha cujo erro € maior dentre todas as vizinhas. Fritzke (1995) propbs
0 quadrado da distancia entre o sinal de entrada e a unidade vencedora como
medida do erro.

A conectividade é definida pela regra CHL. Para cada sinal de entrada
gerado aleatoriamente, uma aresta deve ser criada entre a unidade vencedora e
a segunda-vencedora, caso esta conexao ainda néo exista.

Além disso, os vetores de referéncia do vencedor e de seus vizinhos sao
adaptados, deslocando-se na direcdo do sinal de entrada, por fragées dos seus
vetores-diferenca (em relacdo a posigdo do sinal de entrada). Todos os
parametros do GNG sédo fixos durante a execucdo do algoritmo (0 que nao
ocorre com SOFM e NG).

As medidas de erro local coletadas durante o processo de adaptacao
informam sobre o nivel de atividade das unidades. Quanto maior o erro
acumulado maior a atividade da unidade e, por conseguinte, mais necessaria € a
insergdo de uma nova unidade em sua vizinhanga. Entretanto, erros identificados
ha muitos ciclos atras ndo devem ser considerados integralmente, pois foram
gerados quando o numero de unidades era menor do que o atual. Assim, de
alguma forma os erros gerados nos ciclos recentes devem ter um peso maior do
que os mais antigos. Esse efeito é obtido diminuindo de um percentual o valor de
erro local de cada unidade. O decremento € executado a cada ciclo.

Por outro lado, tanto as arestas como as unidades podem ser destruidas
ao longo da execugédo do algoritmo GNG. Cada aresta possui um atributo de
idade. A cada geragao de um novo sinal de entrada, a idade da aresta que liga a
unidade vencedora a segunda-vencedora € zerada, enquanto que as demais
arestas ligadas a unidade vencedora tém suas idades incrementadas. Arestas
envelhecidas (com idade maior do que um valor parametrizado) sdo removidas.

Caso isso resulte em unidades sem aresta, essas unidades também sao
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removidas. Para compreender o porqué deste comportamento, observe que a
existéncia de uma aresta significa que existiu ao menos um sinal de entrada que
teve as unidades ligadas por essa aresta como vencedora e segunda-vencedora.
Mas isso pode ter acontecido ha muito tempo e, se a configuracdo em torno
dessa aresta sofreu muitas modificagdes com a inclusdo de novas unidades e
arestas, pode ser que essa aresta ndao seja mais util. Esta regra corrige
situagdes andmalas nas quais uma aresta antiga cruza arestas mais jovens (e de
tamanhos menores). Além disso, o aumento do numero de vértices em uma
certa regido pode ter tornado os vértices densos localmente; neste caso, uma
aresta ligando vértices cujos poliedros de Voronoi restritos ndo sao vizinhos
tende também a ser descartada, pois deixara de ser ativada (ver Figura 4-5).
Assim, a regra da idade funciona como um coletor de defeitos derivados da
combinagao de CHL com a dindmica de criacdo e adaptacao dos vértices.

A Figura 4-6 reproduz o resultado obtido por Fritzke (1995) com a
utiizagdo de GNG a partir de dados de entrada com uma distribuicdo
homogénea sobre trés tipos diferentes de regides: uma regido com estrutura
tridimensional (paralelepipedo), uma bidimensional (retangulo) e duas
unidimensionais (um circulo e uma linha). No inicio a rede € composta de
apenas dois vértices, escolhidos aleatoriamente®®. De cima para baixo, da
esquerda para a direita, sdo exibidas as redes com 8, 20, 52, 152 e 202 vértices.
Observe que a estrutura da rede gerada acompanha corretamente a estrutura
dos dados de entrada.

% Nesta versdo do GNG, os vértices iniciais ndo foram gerados utilizando a

distribuicdo de probabilidades dos dados de entrada p(§).
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Figura 4-6: GNG cria um grafo que se adapta a uma distribuicao de sinais com diferentes
topologias. Os dados de entrada sao distribuidos em trés subconjuntos: com estrutura
tridimensional (paralelepipedo), bidimensional (retdngulo) e unidimensional (circulo e
linha). Adaptada de Fritzke (1995).

O algoritmo GNG ¢é apresentado completo a seguir, conforme descrito por
Fritzke (1997):

Algoritmo GNG

A entrada é um volume de probabilidades p. A saida € um conjunto de
unidades A, onde cada unidade tem um peso w e um conjunto de
conexdes C.

1. Iniciar conjunto A para conter duas unidades ¢, e ¢, com os vetores de
referéncia escolhidos aleatoriamente de acordo com p(§). Iniciar o
conjunto de conexdes C, C c AxA, como vazio.

Gerar aleatoriamente um sinal de entrada § de acordo com p(§).
Determinar a unidade vencedora s; € a segunda-vencedora s, por
|§ - ch

S, =arg minceA\{s1}||§ _wc"

S, =arg ming,

4. Se uma conexao entre s; € s, ainda nao existe, entao criar a conexao.
Zerar a idade da conexao entre sy e sp.

5. Atualizar a variavel de erro local da unidade vencedora, somando o
quadrado da distancia entre a unidade e o sinal de entrada.
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10.

11.

Adaptar os vetores de referéncia do vencedor e dos vizinhos

topoldgicos diretos (conjunto N, ) por fragbes ¢, e ¢g,,

respectivamente, da distancia total para o sinal de entrada:
AWs1 = 8b(§ - Ws1 )
Aw; =¢,(§-w;) (Vie Ny)

Incrementar de uma unidade as idades de todas as arestas partindo de
si.
Remover as arestas com idade maior do que amax. Se isto resultar em
nds sem aresta, remover estes nés, também.
Se o0 numero de sinais de entrada gerados até o momento for um
multiplo inteiro de um parametro A, inserir uma nova unidade da
seguinte maneira:
e Determinar a unidade q com o maior erro acumulado.
e Determinar dentre os vizinhos de g, a unidade f de maior erro
acumulado.
e Adicionar um novo vértice r e interpolar seu vetor de referéncia a
partir dos vetores de g e f.
A=AU{r}, w,=(w,+w;)/2.

e Inserir arestas conectando r com g e f e remover a original que
conectava g com f.
e Diminuir as variaveis de erro de q e fpor uma fracao:

e Interpolar a variavel de erro de ra partirde ge f.
E, =(E,+E/)/2

Diminuir a variavel de erro de todas as unidades:
AEC = _IBEC

Se um critério de parada (por exemplo: tamanho da rede ou alguma
medida de desempenho) néo tiver sido alcangado, voltar ao passo 2.

A seguir é apresentada uma tabela com os parametros do GNG, seus

respectivos significados e valores tipicos:


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0421002/CA


PUC-RIo - Certificagdo Digital N° 0421002/CA

Construcdo do grafo de falhas utilizando Growing Neural Gas 89

Parametro Descricao Valores tipicos
A Intervalo em ciclos entre 2 inser¢des de nés 300
&, Fator de adaptagdo do né vencedor 0.05
&, Fator de adaptacé@o dos nos vizinhos ao venc. 0.0006
a Fator de decremento dos erros na insergao 0.5
B Fator de depreciagao dos erros a cada ciclo 0.0005
Amax ldade maxima de uma aresta do n6 vencedor 88 - 44

Tabela 1: Parametros do Growing Neural Gas.

4.4.
Aceleracao do GNG

O algoritmo GNG descrito na sec¢ao anterior pode ser dividido em duas
etapas, como a seguir:

Aprendizado: A cada iteracdo ou ciclo, um sinal de entrada é obtido, o né
vencedor e o segundo-vencedor sofrem uma adaptacdo e o erro do vencedor &
incrementado. As idades das arestas incidentes ao n6é vencedor sao
incrementadas e as arestas velhas sdo removidas. Por fim, os erros de todos os
nés sofrem uma depreciacdo. Esta etapa corresponde aos passos 2, 3, 4, 5, 6, 7,
8 e 10 da descricado detalhada.

Crescimento: Apos A ciclos, um novo noé é inserido, dividindo a aresta que
liga o n6 de maior erro do grafo a um de seus vizinhos. Esta etapa corresponde
ao passo 9 da descricdo detalhada.

Embora seja possivel a remogédo de né (no caso em que todas as arestas
do né tenham sido eliminadas pelo critério de idade), em geral, pode-se assumir
gue o numero de nés n é proporcional ao numero de ciclos n.:

n=1/4-n,.
Assim, tanto a etapa de Aprendizado como a de Crescimento sdo invocadas
O(n) vezes.

Na etapa de Aprendizado, os passos 3 (identificacdo dos nds vencedor e
segundo-vencedor) e 10 (depreciacdo do erro de todos os nds) tém custo
computacional de O(n). Os demais passos desta etapa tém custo O(1)%.

® Esta sendo assumido que o grafo é sempre esparso, de forma que o nimero

maximo de arestas de um né pode ser majorado por uma constante.
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O passo 9 da etapa de Crescimento também tem custo computacional de
O(n), devido a busca sequencial do né de maior erro.

Desta forma, o algoritmo GNG como descrito por Fritzke (1995, 1997) (ver
secdo anterior) tem desempenho computacional O(r?), onde n é o nimero de
unidades do grafo.

O problema do passo 10 pode ser facilmente remediado mediante o
adiamento da diminuicdo do erro de todas as unidades®*. O erro de cada
unidade s6 precisa ser atualizado quando da busca da unidade de maior erro
(inicio do passo 9), o que sé é feito de A em A ciclos do algoritmo. Para tal, é
necessario guardar na estrutura de dados de cada unidade, além do erro da
unidade, a informacdo do numero do ciclo em que ocorreu a ultima atualizagao
desse erro. Essa informagéao é iniciada quando da criagdo do né (final do passo
9) e é atualizada a cada ciclo em que a unidade em questdo é a vencedora
(passo 3):

ACiclos = CicloCor — Ciclo,,
2

ES1 — (1 _ ﬂ)ACiC/OS ES1 + Hg _Ws1

Na expressao acima CicloCor € o numero do ciclo corrente, Ciclos € o ciclo da
Ultima atualizacdo do erro da unidade vencedora s; e Es; € 0 erro entdo
calculado. No inicio do passo 9, antes de calcular a unidade de maior erro, todas
as unidades c tém seus erros atualizados:

ACiclos = CicloCor — Ciclo,

Ec — (1 _ ﬁ)ACiclos Ec
Esta modificacéo torna o passo 10 O(1), sem alterar a complexidade do passo 9.

O problema da pesquisa da unidade mais préxima (inicio do passo 3) pode

ser tratado com a utilizacdo de uma estrutura de dados espacial adaptativa. No

caso de dados de entrada definidos no R*, pode-se utilizar octree. Nessa
estrutura de dados em forma de arvore, cada n6 da arvore define um cubo que
contém as unidades do grafo dessa regido do espago. Um né da arvore é
subdividido em oito partes, recursivamente quando o ndmero de unidades do
grafo excede uma dada constante. Ja que as unidades mudam de posicao
(passo 6), os nés da arvore devem ser atualizados a cada ciclo. A insergao e
remogao de uma unidade é feita apenas no nivel folha da arvore, e a atualizagao

% Essa estratégia de adiamento da depreciagdo do erro proposta nesta tese para
o algoritmo de GNG havia sido utlizada anteriormente no contexto de outro algoritmo de

Aprendizado Competitivo, 0 Neural Meshes (lvirissimizis et al., 2003b) (ver secao 6.4).
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da arvore é realizada em tempo O(log n) onde n é o nimero final de unidades do
grafo.

Uma complicagdo adicional na utilizacao de octree no GNG € que, para
que ela seja realmente vantajosa, € necessario que, dado um sinal de entrada,
seja identificado o né da arvore correspondente a esse sinal, mas também todos
0s nos da arvore vizinhos a esse n6. Existem na literatura varios algoritmos de
busca de vizinhanga em octrees (e quadtrees) (Bhattacharya, 2001).

Embora a solugcdo por octree resolva corretamente o problema descrito
acima, nesta tese optou-se pela utilizacdo de uma estrutura de dados alternativa,
devido a sua maior simplicidade: a grade regular (regular grid ou bucketing)
(Heckbert, 1997). A idéia béasica é dividir o espago em células iguais no formato
de paralelepipedo, cada uma consistindo de uma lista de unidades do grafo. A
pesquisa da unidade mais préxima consiste em identificar a célula
correspondente ao sinal de entrada, e a partir dai varrer as cascas esféricas em
torno dessa célula até achar as duas unidades mais proximas. Ja que estas
pesquisas sao esféricas, as células devem ser cubicas e ndo alongadas. Devido
a regularidade da grade a pesquisa das células vizinhas é trivial. Além disso,
como as unidades sao criadas, destruidas e se movem ao longo do tempo de
execugao do algoritmo, a grade deve ser dindmica. Para acelerar a indexagéo o
nuamero de indices ao longo de cada eixo foi tomado como poténcia de dois.

Assim, a grade tem 2%x2%x2% células, para algum valor de k pequeno. A
poténcia aumenta assim que alguma célula ultrapasse um numero limite de
unidades. Nos testes efetuados, foi utilizado o valor de 20 unidades como limite.

Foram realizados alguns testes para avaliar o efeito do uso de uma grade
regular dinamica no GNG. Em todos os testes foi também empregada a
estratégia de adiamento da depreciagao do erro dos nés. O gréfico da Figura 4-7
a seguir mostra 0 desempenho em tempo contra 0 nimero de unidades para o
GNG nos casos sem utilizacdo da grade dinamica (linha vermelha) e com
utilizagao de grade dinamica (linha azul). O comportamento quadratico no caso
sem grade é verificado, bem como um comportamento que se aproxima do linear
no caso com grade. Por outro lado, o gréafico da

Figura 4-8 mostra que para numeros pequenos de unidades (até
aproximadamente 180 unidades) o caso com grade tem um desempenho inferior
ao sem grade. Isso se deve ao gasto de tempo associado ao gerenciamento da
estrutura de dados que, para poucas unidades, suplanta o eventual ganho nas
pesquisas da unidade mais préxima. Os graficos da Figura 4-9 e da Figura 4-10
mostram o desempenho do GNG com a grade dinamica, identificando também
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0s numeros de unidades com os quais a grade sofre um aumento no numero de
células (exibido em numero de bits por dimenséo). Os graficos mostram que o
desempenho do GNG com grade nao é exatamente linear. A cada aumento no

nuamero de bits ocorre uma “reinicializacao” do comportamento quadratico.

GNG

@SSSSEM grade @SSSSSSSC O\ grade ‘

140

120 -
100 4
80 4
60

40 + /

20 4

Tempo (s)

0 500 1000 1500 2000 2500

Num. de unidades

Figura 4-7: Desempenho do GNG com e sem a utilizagao da grade dinamica.

GNG

—<—COM grade —#— SEM grade

Tempo(s)
0.8 §

0.6

0.4

0.2 1

Num. de unidades

Figura 4-8: Desempenho do GNG com e sem grade dindmica para poucas unidades.
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GNG com grade dinamica

4 bits
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1 bit /
2 / /
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Figura 4-9: Desempenho do GNG com grade dinamica, exibindo os pontos em que

ocorre aumento no nimero de células de um a quatro bits.
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Figura 4-10: Desempenho do GNG com grade dindmica, exibindo os pontos em que

ocorre aumento no numero de células de trés a seis bits.

A utilizagdo da grade dindmica diminui o esforgco computacional

93

da

pesquisa dos nés vencedor e segundo-vencedor. Assim, a aceleracao do

algoritmo GNG foi obtida com o confinamento do comportamento quadratico a
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etapa de Crescimento que é executada A vezes menos do que a etapa de
Aprendizado.

Por outro lado, a dificuldade de se acelerar a pesquisa do né de maior erro
reside no fato de que o erro de todos os nds deve ser depreciado a cada ciclo. O
raciocinio a seguir ilustra esta afirmativa: em principio, se poderia pensar em
utilizar uma lista de prioridades como estrutura de dados auxiliar para a pesquisa
do né de maior erro. A Tabela abaixo exibe os custos computacionais das
operacgdes de uma lista de prioridades implementada via heap (Szwarcfiter et al.,
1994):

Operacao Custo
Selecao o(1)
Insercao O(log n)
Remocao O(log n)
Alteracao O(log n)

Construgéo O(n)

Tabela 2: Custo computacional das operacdes de uma lista de prioridades implementada
via heap.

Com a criacdo de um n6, um novo elemento € inserido na lista; quando um né é
0 vencedor, seu erro é atualizado o que implica na alteragdo do elemento
correspondente da lista. A remocédo de um né implica na remocao do elemento
correspondente. A identificacdo do né de maior erro passa a ter um custo
constante com a operacao de selecdo no heap. Entretanto, a depreciagdo do
erro de todos os nds continua tendo um custo O(n). Nessa depreciacao (regra 10
do algoritmo GNG), o erro de cada unidade € multiplicado por uma mesma
constante; embora essa operacdo mantenha inalteradas as posigbes na fila de
prioridades, é necessario varrer toda a fila. Assim, a aceleragéo, neste caso, sé
seria possivel com uma alteragédo do algoritmo GNG. Este problema é comum a
outros algoritmos competitivos evolutivos, como sera visto no Capitulo 6.

4.5.
Usos do GNG

Nesta secado sao consideradas duas maneiras de se classificar aplicacoes
do Growing Neural Gas: segundo a forma como o grafo é utilizado na solugéo do
problema e segundo a forma como os sinais de entrada s&o obtidos.
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As aplicagbes de Aprendizado Competitivo, e em particular do Growing
Neural Gas, podem ser divididas em duas classes, conforme o tipo de utilizacao
do grafo gerado. Na primeira classe, apenas os vetores de referéncia dos nos do
grafo obtido com o GNG sao importantes para a aplicacdo, enquanto as arestas,
apdés a geracao do grafo, sdo irrelevantes. Pertencem a essa classe de
problemas os que utilizam o GNG como um método de quantizagédo vetorial.
Outro tipo de problema desta classe é o que utiliza o GNG como método de
agrupamento. Nesse caso, ao fim da execucéo, cada agrupamento é identificado
pelo conjunto dos sinais do espago de entrada que correspondem a uma mesma
unidade, isto &, pertencem a regido de Voronoi de uma mesma unidade®'. Como
exemplo de aplicagdo desta classe de problemas, pode-se citar o trabalho
apresentado na dissertagdo de Mestrado de Aurélio Figueiredo (2007), onde o
GNG é utilizado na extracdo automatica de horizontes sismicos. Em um dos

exemplos da técnica proposta por Figueiredo, dados definidos no %' sdo
quantizados em um livro de codigos com 88 codigos.

A segunda classe de aplicagbes do Growing Neural Gas utiliza toda a
estrutura do grafo gerado, tanto o conjunto de nés (com seus respectivos vetores
de referéncia) como o de arestas. Nessa classe de problemas o GNG é utilizado
explicitamente como um extrator de topologia. Como exemplo, pode-se citar o
trabalho de Rodriguez et al. (2006), em que o GNG é utilizado na extragdo de
uma sequéncia de pontos de referéncia de imagens bidimensionais de maos.

Dada uma imagem I(x,y)e ® de uma mao, € realizada a transformagéo
Y, (x,y)=VI(x,y) que associa a cada um dos pixels sua probabilidade de
pertencer ao contorno do objeto (Figura 4-11). Considerando §=(x,y) e
p(§) = ¥y (§), pode-se aplicar o algoritmo GNG a imagem /, gerando uma rede

que adapta sua topologia ao contorno. A Figura 4-12 ilustra a evolugao do grafo
gerado por GNG em um teste dessa estratégia. A Figura exibe grafos gerados
com 25 (A), 64 (B), 100 (C), 144 (D) e 169 (E) nés. Observe que a conectividade
dos pontos é importante para identificar a ordem correta dos pontos de

1 O grafo gerado pelo Growing Neural Gas pode ser utilizado em problemas de
classificacdo de uma forma diferente através de uma rede RBF: uma rede
supervisionada com uma camada escondida dispondo de um conjunto de neurénios que
funcionam como centros de funcdes de base radial (RBFs, radial basis functions). Nesse

caso, o0 GNG ¢ utilizado para identificar as posigoes dos neurbnios (Fritzke, 1996) e o
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referéncia. Porém, também é necesséario que o grafo gerado pelo GNG sofra
uma poda de forma a desconsiderar conexdes que estabelecem um “atalho” na
sequéncia de pontos (isto é, nos casos em que um ponto apresenta

conectividade maior do que 2)*. Veja a Figura 4-13.

Figura 4-11: Modelagem de méos 2D. Da esquerda para direita: imagem original em tons
de cinza; imagem em preto e branco gerada pela aplicacdo de um limiar; contorno da
mao. Adaptada de Rodriguez et al. (2006).
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Figura 4-12: Modelagem de maos 2D. Grafo gerado por GNG com 25 (A), 64 (B), 100
(C), 144 (D) e 169 (E) nés. Adaptada de Rodriguez et al. (2006).

algoritmo completo é conhecido como Growing Neural Gas Supervisionado (Holmstrém,
2002).

% A poda se baseia numa ordenagao das unidades do grafo e na comparagao das
orientacoes de arestas vizinhas.
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M
S

Figura 4-13: Exemplos de “atalhos” nos grafos GNG para modelos de maos (duas
imagens da parte de cima) e suas respectivas corregdes (duas imagens da parte de
baixo). Adaptada de Rodriguez et al. (2006).

Outra forma de classificar as aplicagdes de Aprendizado Competitivo € em
relacdo ao modo como os sinais de entrada s&o obtidos. Em muitos problemas,
a fungéo de probabilidade p(§) ndo é explicitamente conhecida, mas se dispde
de um método direto de obtencdo de sinais de entrada. Esse é o caso da
aplicacao de GNG no trabalho de Figueiredo (2007): os vetores de entrada sao
gerados varrendo-se seqiencialmente o volume de amplitudes sismicas e, para
cada amostra do volume, € gerado um vetor com as 9 amostras anteriores no
traco sismico, a amostra em questao, e as 9 seguintes no traco. Pode-se dizer
que, em situagcbes como essas, 0 conjunto de treinamento para o algoritmo de
Aprendizado Competitivo € previamente conhecido.

Por outro lado, em uma segunda classe de problemas, a fungdo de
probabilidade p(§) é explicitamente conhecida, sendo necessario selecionar
sinais de entrada de acordo com p(§). O caso mais simples corresponde a
situagdo em que se tem uma distribuicdo uniforme de probabilidades. Esse € o
caso, por exemplo, da utilizagéo de algoritmos de aprendizado competitivo para
gerar uma malha a partir de uma nuvem de pontos (Yu, 1999; lvrissimtzis, 2003):
todos os pontos da nuvem devem ser considerados igualmente provaveis.

Em outros casos, como o trabalho de Rodriguez et al. (2006), apresentado
acima, a funcdo de probabilidade p(§) € nao-uniforme e ¢é calculada
explicitamente. Esse também é o caso da extracdo de regides de falha por GNG
que é apresentada nesta tese. Os sinais de entrada entregues ao GNG devem
ser gerados de acordo com uma funcao de probabilidade obtida a partir do
atributo de falha.
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Formas ingénuas de selecionar pontos no dominio dos dados podem levar
a uma distorcdo da distribuicao de probabilidades ou gerar um tempo de
execucgao indeterminado. Assim, a selecdo de pontos deve ser feita de forma a
garantir fidelidade com a distribuicdo de probabilidades e assegurar tempo de
execucao finito e determinado. O Apéndice B apresenta alguns algoritmos de
geragdo de numeros aleatérios para probabilidades discretas nao-uniformes.
Nas implementagbes desenvolvidas nesta tese foram utilizados o algoritmo de
inversao por pesquisa binaria e o método de tabelas-guia (ver Apéndice B).

A Figura 4-14 abaixo resume a discussao sobre classificacdo apresentada
nesta secao.

Probabilidade

uniforme
Baseada explicitamente /
em uma fungao de

= probabilidades
Obtencao / \ Probabilidade
dos sinais

de entrada

nao-uniforme

Conjunto de treinamento
previamente conhecido

Vetores de referéncia
Utilizagao /

da saida \
Estrutura do grafo + vetores de referéncia

Figura 4-14: Duas maneiras de se classificar aplicacoes do Growing Neural Gas.

4.6.
Geracao do grafo por GNG para extracao de falhas

Neste trabalho, propde-se utilizar o Growing Neural Gas como um extrator
de estruturas topolégicas presentes nos dados de entrada, a semelhanga do que
foi obtido no exemplo da Figura 4-6 da segao 4.3. No problema de identificagao
de falhas sismicas, os dados de entrada correspondem a um atributo de falha
que, como visto no Capitulo 2, € um dado escalar regularmente amostrado sobre

0 espaco tridimensional. Assim, os sinais de entrada do GNG s&o vetores do R°
que correspondem a posicoes do volume do atributo de falha. Essas posicoes
sdo obtidas aleatoriamente, de acordo com uma distribuicdo de probabilidades
associada ao atributo de falha.
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4.6.1.
Mapeamento do atributo de falha em probabilidades

O mapeamento do atributo em probabilidades pode ser feito de varias
maneiras. A mais simples consiste em mapear através de uma funcao afim o
intervalo de valores do atributo no intervalo [0.0, 1.0]. Os diferentes algoritmos de
calculo de atributo de falha podem gerar diferentes conjuntos de valores para um
mesmo volume de amplitude sismica. Assim, se meg € o valor do atributo
correspondente a situagdo de menor possibilidade de falha sismica prevista pelo

algoritmo utilizado e M o de maior possibilidade, entdo a probabilidade P(§) &
calculada a partir do atributo de falha A-(§) como®:

A (§) — me
M. —m.

P(g) =

A titulo de exemplo, considere o atributo de falha calculado pelo algoritmo
de cubo de coeréncia (ver secao 2.2.2). Nesse caso o atributo toma valores
entre 0 e 1, mas como falhas estdo associadas a baixa coeréncia, tem-se que
me=1 e Me=0.

Valores muito baixos de probabilidade de falha normalmente estdo
associados com regides onde o dado sismico se apresenta muito coerente.
Devem ser descartados para evitar sobrecarregar o GNG com informagdes nao
relacionadas com as estruturas de falhas presentes nos dados. Assim, pode-se
definir um limiar de corte ¢ abaixo do qual a probabilidade considerada sera zero:

P(g) — LC(AF(g) B mF]

X, xzc¢
LC(X)z{O x<c

O grafico da Figura 4-15 mostra 0 mapeamento proposto de um atributo de
coeréncia em um volume de probabilidades. Amostras com valores altos de

coeréncia sao ignoradas.

% A rigor, essa expressdo para P(§) precisaria ainda ser normalizada (dividindo-

se pela soma de todos os P(§) do volume) e representa um indicador de falha. Apesar

disso, como esse indicador possui valores entre 0 e 1, continuard sendo entendida como

probabilidade.
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Probabilidade 4
1

0 1 Coeréncia

Figura 4-15: Grafico do mapeamento proposto de atributo de coeréncia em

probabilidades para extragao de falhas.

4.6.2.
Medida de erro local

Na secao 4.3, foi visto que Fritzke (1995) prop6s o quadrado da distancia
entre o sinal de entrada e a unidade vencedora como medida do erro.
Entretanto, como se deseja ter um grafo que descreva a estrutura topolégica dos
dados, € mais interessante trabalhar com o GNG tendo como objetivo a
maximizagao da entropia ao invés da minimizacdo do erro de quantizagao (ver
Figura 4-2, na se¢éo 4.1). Assim a avaliagdo do erro local é alterada de forma a
funcionar como um contador do numero de sinais para os quais a unidade foi
vencedora, independente das distancias entre cada sinal e a unidade. Nesse
caso, 0 passo 5 do algoritmo GNG apenas incrementa de uma unidade a
variavel de erro do n6 vencedor.

Como forma de avaliar o impacto desta modificacao, as duas versbes do
GNG, com minimizagdo do erro e maximizacdo da entropia, foram executadas
sobre dados bidimensionais. As imagens da Figura 4-16 exibem uma fatia de
tempo de um atributo de falha em tons de cinza, onde a cor preta corresponde a
alta probabilidade de falha e a branca a baixa probabilidade. Sobre a fatia é
exibido o grafo composto por 150 nés gerado por GNG, do lado esquerdo com
atualizacdo do erro local pela distancia euclidiana e do lado direito com
maximizagao da entropia. Os valores dos parametros sdo os da Tabela 1 (seg¢éao
4.3) com amaxx = 44 e B = 0.05. Praticamente todo o lado direito da fatia ndo
apresenta estruturas lineares bem definidas tendo apenas valores muito baixos.
Observe que, com a minimizagao do erro, o GNG utiliza muito mais nés para
representar essa regiao dos dados do que no caso de maximizac¢ao da entropia.
Por outro lado, a estrutura vertical do lado esquerdo da fatia € representada com

mais nds no segundo caso do que na minimizagao do erro.
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Figura 4-16: Fatia de tempo de atributo de falha em tons de cinza, sobreposto por grafo
gerado por GNG. A esquerda, com minimizagdo do erro de quantizagao e, a direita, com
maximizacao da entropia.

4.6.3.
Resultados

Esta segédo se encerra com a apresentagao dos resultados gerados pelo
GNG para um atributo de falha gerado a partir de dados reais tridimensionais. O
atributo de falha utilizado é o cubo de coeréncia por auto-estrutura, calculado a
partir de um volume de amplitudes sismicas (dados reais). Os volumes tém
tamanho de 64x106x99 amostras. O tempo de execucao foi da ordem de 40s,
com autilizacdo de um equipamento com cpu Pentium 4 de 3.4GHz.

O volume de probabilidades foi gerado a partir do atributo de falha
utilizando um limiar de corte ¢ = 0.2. Os valores dos parametros sdo os da
Tabela 1 (secéo 4.3) com an.x = 44. O grafo foi gerado com 2000 ndés e possui
5503 arestas.

Imagens do atributo de falha e dos resultados séo exibidas da Figura 4-17
até a Figura 4-22. O atributo de falha é exibido em fatias ao longo das trés
direcoes do levantamento, com a utilizagdo de um mapa de cores que vai do
azul, para o valor mais baixo, passando pelo branco até o vermelho, associado
ao valor mais alto. Nas Figuras em que o atributo de falha é exibido combinado
com o grafo, é utilizado um mapa de cores em tons de cinza, onde o valor mais
alto € mapeado em preto, enquanto o mais baixo € mapeado em branco.

As imagens mostram que o grafo acompanha as estruturas presentes no
volume de atributo de falha, sendo que a distribuicdo de nds é mais densa nas
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regidbes onde a presenca da falha é mais nitida. Regides onde o atributo

apresenta valores baixos geram nds mais esparsos com arestas maiores.

Figura 4-17: Trés fatias do cubo de coeréncia do volume sismico de teste.

Figura 4-18: Grafo gerado para o cubo de coeréncia do volume sismico de teste.
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Figura 4-19: Mesmas trés fatias da Figura 4-17, sob um segundo ponto de observagao.
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Figura 4-20: Grafo visto sob mesmo ponto de observagao da Figura anterior.
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Figura 4-21: Mesmas trés fatias da Figura 4-17, sob um terceiro ponto de observacgao.

Figura 4-22: Grafo visto sob mesmo ponto de observagao da Figura anterior.
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4.7.
Escala

Qualquer observacao por um aparato fisico é feita através de algum tipo de
abertura cuja largura deve ser maior do que zero (caso contrario nenhum féton
seria captado). O intervalo de escala de qualquer instrumento de observacao
esta limitado pela escala interior (inner scale), que € o menor detalhe visto pela
menor abertura e a escala exterior (outer scale), que é o detalhe mais grosseiro
que pode ser descriminado, isto €, a imagem como um todo (campo de viséo).
No caso de grafos gerados pelo Growing Neural Gas a questao da escala, isto é,
de qual o nivel de detalhe que o grafo é capaz de reter, também esta presente®.

O grafo cresce com a insercao de novos noés. Em um grafo com poucos
nds as estruturas presentes no dado ndo sdo capazes de se individualizar. Nos
representando regides de estruturas diferentes aparecem conectados. Conforme
0 numero de nos cresce, conexdes desse tipo tendem a ser removidas pela
estratégia de eliminagdo de arestas com idade alta. Mas, como visto na secao
anterior, para que isso acontega é necessario que, dos dois lados da aresta, o
grafo seja localmente denso. Assim, a conexdo entre estruturas diferentes pode
ficar preservada se o grafo como um todo ndo gerou um numero de nos
suficiente para se tornar denso dos dois lados. Um motivo para a ocorréncia
desse fato é que uma das regides apresenta valores baixos de probabilidade
espalhados de forma ndo organizada, mas se encontra préxima de uma regiao
estruturada com valores de probabilidade maiores.

A Figura 4-23 mostra uma situacao em que o grafo gerado por GNG, com
aproximadamente 100 nés, foi incapaz de separar as varias estruturas presentes
nos dados. Na imagem da esquerda da Figura 4-23 pode-se identificar 5
estruturas principais®. Situacdes desse tipo também podem ser observadas na
Figura 4-18, Figura 4-20 e Figura 4-22. Observe que, em geral, as arestas
ligando estruturas diferentes sdo maiores do que as arestas internas a cada

estrutura.

A questdo da escala aparece também no calculo do tensor de estrutura do
gradiente (ver Apéndice A).
% Uma sexta estrutura poderia ser associada ao ponto isolado na parte centro-

direita do topo da imagem.
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Figura 4-23: A esquerda, fungéo de probabilidade bidimensional. A direita grafo gerado

por GNG sem individualizagao das estruturas.

A Figura 4-24 exibe a continuacao da evolugao do grafo gerado por GNG
até alcancar um numero de nés em torno de 300. Observe que, no final, todas as

estruturas principais se encontram individualizadas.

Figura 4-24: Continuagao da evolugéo do grafo GNG da Figura anterior. Conforme o

nimero de nds cresce, mais estruturas sdo individualizadas.

O desligamento dos subgrafos associados a regides estruturalmente
diferentes depende do acréscimo de n6s de forma a impedir que a regra CHL
preserve as arestas que conectam as estruturas. Esse fato é exemplificado na
Figura 4-25, em que a estrutura do canto superior esquerdo se desliga da de

baixo, apenas quando o numero de nds localizados na estrutura, inicialmente 1,
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cresce para 3. Assim, o conceito de escala do grafo gerado por GNG esta ligado
ao conceito de conjunto de nés denso apresentado na secéao 4.2.

Figura 4-25: Desligamento da estrutura do canto superior esquerdo, como o aumento do

ndmero de nés.

Por outro lado, dentro de uma regiao fortemente estruturada, a inclusao de
novos nés ira gerar uma representacdo mais detalhada da estrutura com a
especializagdo de cada né, isto é, com a diminuicdo da regido de Voronoi de
cada n6. Um limite razoavel para esse processo seria impor que a distancia
entre dois n6s ndo seja menor do que a distadncia entre amostras do atributo
sismico, que € a escala interior dos dados originais.

Infelizmente, o algoritmo Growing Neural Gas nado estabelece nenhum
mecanismo de controle sobre o nivel de detalhe que o grafo gerado possui em
relacdo as estruturas presentes no dado. A utilizagdo de um numero muito
grande de ndés, além de ser computacionalmente custoso, ndo garante a
segmentacdo completa do grafo. Assim, € necessario um processamento
posterior do grafo, de forma a isolar as estruturas. Essa questao é abordada no
Capitulo seguinte.

4.8.
Geracao de malha geolégica por GNG

Célculos como simulagdes de fluxo de fluidos em reservatorios sao
realizados sobre malhas que nado sado grades regulares. Por exemplo, para
reduzir custos computacionais, uma malha de simulacdo de reservatério €
tipicamente amostrada de forma mais grosseira ao longo das dimensodes
horizontais e sua amostragem pode nao ser uniforme (Hale, 2001). Assim, para
se adaptar melhor a geologia da subsuperficie, a malha de simulagdo de
reservatorio deve ser ndo-estruturada. Por outro lado, a acuracia da maioria dos

célculos realizados nas malhas depende da regularidade dos elementos da
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malha. Simulagbes realizadas em malhas triangulares fortemente regulares, isto
€, com triangulos aproximadamente equilateros, sdo mais acuradas do que as
realizadas sobre malhas irregulares com triangulos alongados (Strang et al.,
1973).

Desta forma, a geragéao de uma malha geolégica deve compatibilizar dois
objetivos que sdo em alguma medida antagbnicos: a malha deve se adaptar as
estruturas geoldgicas, isto é, deve ser mais detalhada ao longo das estruturas e
se alinhar com elas, e ao mesmo tempo, deve ser aproximadamente regular.

Nesta secao é apresentada uma proposta de utilizagdo do Growing Neural
Gas para a geracao de uma malha geoldgica a partir de um atributo volumétrico
que descreva a estrutura geoldogica em subsuperficie. Sem perda de
generalidade, sera considerado que o atributo geolégico € um atributo de falha;
assim, espera-se gerar uma malha geoldgica que acompanhe as estruturas de
falha presentes nos dados. A idéia é, assim como na proposta de extragdo de
falhas, mapear o atributo em um volume de probabilidades para selecao dos
sinais de entrada para o GNG. Contudo, para a geragao de uma malha geoldgica
nao se pode ignorar regides coerentes, como feito anteriormente. Ao contrario,
valores altos de coeréncia devem ser tratados como um pano de fundo uniforme.
Assim, pode-se definir um limiar de corte ¢ abaixo do qual a probabilidade

considerada sera constante:

_ 9l Ae(§)—me
P(g)_L%(—MF—mF J
Lg(x)z{x, X>c
¢ c, x<c

O grafico da Figura 4-26 mostra 0 mapeamento proposto de um atributo de
coeréncia em um volume de probabilidades. Amostras com valores altos de

coeréncia sdo tratadas como tendo um mesmo valor de probabilidade.

Probabilidade 4
1

c

0] 1 boeréncia

Figura 4-26: Mapeamento de um atributo de coeréncia em probabilidades para geracao

de malha geoldgica.
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Além da alteragdo do mapeamento em probabilidades, o objetivo do GNG
também é modificado. De forma a reforgar a geracao de triangulos de tamanhos
mais semelhantes, 0 GNG é executado tendo como objetivo a minimizagao do
erro de quantizagdo em vez da maximizagado da entropia (ver Figura 4-2, na
secao 4.1), como no caso de extracao de falhas.

Por fim, para gerar uma malha de triangulos é necessario gerar a
triangulacédo de Delaunay para os nés do grafo gerado pelo GNG. A triangulacéao
de Delaunay é utilizada devido a sua propriedade de maximizar o menor angulo
de todas as possiveis triangulagées (O’Rourke, 1993)%.

Essa estratégia para a geracéo da malha geoldgica é testada, a seguir, em
um dado bidimensional para o qual se dispbe de uma malha gerada pelo
processo proposto por Hale (sec¢ao 3.4.1). A Figura 4-27 apresenta a imagem de
uma fatia de tempo de um atributo de falha extraido de Aglero (2005) e também
presente em Pedersen (2002). AglUero (2005) utilizou essa imagem para gerar
uma malha aplicando o processo de geragao de malha por atomos (Hale, 2002).
Com esse processo, foram distribuidos 316 atomos sobre a imagem e em
seguida foi aplicada a triangulagao de Delaunay, cujo resultado pode ser visto na
imagem da esquerda da Figura 4-28.

Figura 4-27: Fatia de tempo de um atributo de falha (Agiero, 2005).

% Como visto na secdo 4.2, devido ao uso da regra CHL, o grafo gerado pelo GNG
€ uma triangulagao de Delaunay induzida dos nés do grafo. Assim, nem todas as arestas

da triangulacéo estao presentes no grafo.
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O lado direito da Figura 4-28 apresenta o resultado da triangulacdo de
Delaunay® sobre 316 nés do grafo resultante da execucdo do GNG a partir da
mesma imagem da Figura 4-27. No mapeamento em probabilidades foi aplicado
um limiar de corte ¢ = 0.1. Os valores dos parametros do GNG usados sao os da
Tabela 1 (segdo 4.3), com an.x = 88. Tanto a malha gerada pelo processo de
distribuicdo de atomos de Hale como a gerada pelo GNG apresentam um forte
alinhamento com as estruturas presentes na imagem. Entretanto, a malha obtida

por GNG se apresenta mais regular do que a obtida pelo método de atomos.

- ;‘VA
(NS
sg},‘

i

Figura 4-28: A esquerda: triangulagdo de Delaunay para um conjunto de 316 4tomos
gerados pela geracdo de malhas por &tomos (Agliero, 2005). A direita: triangulacéo de

Delaunay para um conjunto de 316 nés gerados por GNG.

A Figura 4-29 exibe na imagem a esquerda o grafo gerado por GNG antes
da triangulacdo de Delaunay e a direita apds a triangulagéo. Observe que, como
esperado, todas as arestas do grafo sdo arestas de Delaunay (ver secao 4.2).

% Na geracdo da triangulacdo de Delaunay para os nés do grafo foi utilizada a
biblioteca CGAL (2007).
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Figura 4-29: A esquerda: grafo gerado por GNG com 316 nés sobre a imagem da Figura
4-27. A direita: triangulagdo de Delaunay para um conjunto de 316 nés gerados por
GNG.
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