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6
Clusterizacao

Segundo JAIN et al, 1999, clusterizacio € a classificacio ndo-
supervisionada de dados, formando agrupamentos ou clusters. A andlise de
clusters envolve, portanto, a organiza¢do de um conjunto de padrdes em clusters,
de acordo com alguma medida de similaridade. Usualmente representados na
forma de vetores de atributos ou pontos em um espago multidimensional, espaco

de atributos

6.1
Mapas auto-organizaveis

O objetivo de um algoritmo para aprendizagem auto organizada ou
aprendizagem nao-supervisionada ¢é descobrir padrdes significativos ou
caracteristicas nos dados de entrada e realizar de tal maneira que nao necessite de
ajuda de um “professor”’, modifica-se repetidamente os pesos sindpticos de uma
rede neural em reposta a padrdes de ativacdo e de acordo com regras
preestabelecidas, até que se desenvolva uma configuracdo final. Para fazer isto, o
algoritmo dispde de um conjunto de regras de natureza local, que o capacita a
aprender a calcular um mapeamento de entrada-saida com propriedades desejadas
especificas. O termo local significa que a modificag@o aplicada ao peso sindptico
de um neur6nio é confinada a vizinhanga imediata daquele neurdnio. A
modelagem das estruturas de rede usadas para aprendizagem auto-organizada
tende a seguir as estruturas neurobioldgicas de uma maneira muito mais extensa
do que na aprendizagem supervisionada (HAYKIN, 2001).

A organizagdo da rede acontece em dois niveis diferentes que interagem

entre si na forma de um laco de realimentacdo. Os dois niveis sdo:

e Atividade. Certos padroes de atividade sdo produzidos por uma

determinada rede em resposta a sinais de entrada
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Conectividade. Forcas de conex@o (pesos sindpticos) da rede sdo
modificadas em resposta a sinais neurais dos padrdes de atividade, devido

a plasticidade sinaptica.

A realimentacdo entre as modificacdes nos pesos sindpticos e as modificacdes nos

padrdes de atividade deve ser positiva para se obter auto-organizagdo (em vez de

estabilizacdo) da rede. Segundo Von der Malsburg 1990a existem alguns

principios que regem a auto-organizagao:

Modificacdes dos pesos sindpticos tendem a se auto-amplificar. Este
processo € restrito pela exigéncia que as modifica¢des dos pesos sinapticos

devam ser baseadas em sinais disponiveis localmente.

A limitag@o dos recursos leva a competi¢do entre sinapses € com isso a
selecdo das sinapses que crescem mais vigorosamente as custas das outras.
Estes principio também € possibilitado pela plasticidade sindptica. Para se
estabilizar o sistema deve haver alguma forma de competicio por recursos
limitados, por exemplo, nimero de entradas e recursos de energia.
Especificamente, um aumento na forca de algumas sinapses da rede deve
ser compensado por uma redugdo em outras sinapses. Consequentemente,
apenas sinapses ‘“bem-sucedidas” podem aumentar, enquanto que as nao

tdo bem-sucedidas tendem a se enfraquecer e eventualmente desaparecer.

As modificacdes em pesos sindpticos tendem a cooperar. Uma unica
sinapse por si s6 ndo pode produzir eficientemente eventos favoraveis.
Para fazer isso € necessdria a cooperagdo entre um conjunto de sinapses
que convirjam para um neurdnio particular e que carreguem sinais
coincidentes suficientemente fortes para ativar aquele neurdnio. A
presenca de uma sinapse vigorosa pode reforgar o ajuste de outras sinapses

apesar da competicao global da rede.
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¢ Ordem e estrutura nos padrdes de informagdo representam informacao
redundante que ¢ adquirida pela rede neural artificial na forma de
conhecimento, que € um pré-requisito necessdrio para a aprendizagem
auto-organizada (BARLOW, 1989). Parte deste conhecimento pode ser
obtido por observagdes dos parametros estatisticos como a média, a

variancia e a matriz de correlacdo dos dados de entrada.

Estas regras sio baseadas na aprendizagem competitiva e os neurdnios da
saida competem entre si para serem ativados ou disparados com o resultado que
apenas um neurdnio de saida, ou um neurdnio por grupo, estd ligado em um
instante de tempo. Um neurdnio de saida que vence a competicdo é chamado de
um neurdnio vencedor leva tudo ou simplesmente neurénio vencedor.

Em um mapa auto-organizdvel, os neurdnios estdo colocados em nds de
uma grade que € normalmente uni ou bi-dimensional. Mapas de dimensionalidade
mais alta sdo também possiveis mas ndo tdo comuns. Os neurdnios se tornam
seletivamente sintonizados a varios padrdes de entrada (estimulos) ou classes de
padrdes de entrada no decorrer de um processo de aprendizagem. As localizacdes
dos neurdnios assim sintonizados se tornam ordenadas entre si de forma que um
sistema de coordenadas significativo para diferentes caracteristicas de entrada é
criado sobre a grade (KOHONEN, 1990a). Um mapa auto-organizavel €, portanto,
caracterizado pela formacdo de um mapa topogrifico dos padrdes de entrada no
qual as localizacdes espaciais (i.e. coordenadas) dos neurdnios na grade sio
indicativas das caracteristicas estatisticas intrinsecas contidas nos padrdes de
entrada, dai o nome “mapa auto-organizdvel”.

Devido a um mapa auto-organizdvel ser inerentemente nao linear, ele pode
ser visto como uma generalizacdo ndo linear da anélise de componentes principais

(RITTER, 1995)

6.1.1
Mapa Auto-Organizavel de Kohonen

O modelo introduzido por Kohonen (1982) néo pretende explicar detalhes
neurobioldgicos. O modelo captura as caracteristicas essenciais dos mapas

computacionais do cérebro e ainda se mantém trativel do ponto de vista
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computacional. Fazem parte de um grupo de redes neurais artificiais chamado
redes baseadas em modelos de competicdo, ou simplesmente, redes competitivas
(FAUSETT, 1994).

Outra caracteristica importante deste tipo de rede € que elas utilizam
treinamento ndo supervisionado, onde a rede busca encontrar similaridades
baseando-se apenas nos padrdes de entrada. O principal objetivo dos mapas auto-
organizaveis de Kohonen € agrupar os dados de entrada que sdo semelhantes entre
si formando classes ou agrupamentos denominados clusters.

Em uma rede classificadora ha uma unidade de entrada para cada
componente do vetor de entrada. Cada unidade de saida representa um cluster, o
que limita a quantidade de clusters ao nimero de saidas. Durante o treinamento a
rede determina a unidade de saida que melhor responde ao vetor de entrada; o
vetor de pesos para a unidade vencedora ¢ ajustado de acordo com o algoritmo de
treinamento.

Durante o processo de auto-organiza¢do do mapa, a unidade do cluster
cujo vetor de pesos mais se aproxima do vetor dos padrdes de entrada é escolhida
como sendo a “vencedora”. A unidade vencedora e suas unidades vizinhas t€m
seus pesos atualizados.

Kohonen (1990a) formulou o principio da formagdo de mapas
topograficos: a localizagdo espacial de um neurdnio de saida em um mapa
topografico corresponde a um dominio ou caracteristica particular do dado
retirado do espaco de entrada.

O modelo de Kohonen aparentemente é mais geral que o modelo de
Willshaw-Von Der Malsburg na medida que ele € capaz de realizar compressao de
dados (i.e., a reducao da dimensionalidade na entrada).

Na realidade o modelo de Kohonen pertence a classe de algoritmos de
codificacdo vetorial. O modelo produz um mapeamento topolégico que localiza
otimamente um ndmero fixo de vetores (i.e., palavras de c6digo) em um espago de
entrada de dimensionalidade mais elevada, e desse modo facilita a compressdo de
dados. O modelo de Kohonen pode, portanto, ser derivado de dois modos. Pode-se
utilizar as ideias bdsicas da auto-organizacdo, motivadas por consideragdes
neurobioldgicas, para derivar o modelo, que € a abordagem tradicional (Kohonen,
1982, 1990a, 1997a). Alternativamente, pode-se utilizar uma abordagem de

quantizacdo vetorial que usa um modelo envolvendo um codificador e um
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decodificador, que € motivada por consideracdes da teoria de comunicacio
(Luttrell, 1989b, 1991a)

O principal objetivo do mapa auto-organizavel ( SOM : self-organizing
map ) é transformar um padrao de sinal incidente de dimensdo arbitrdria em um
mapa discreto uni ou bidimensional e realizar esta transformac¢do adaptativamente
de uma maneira topologicamente ordenada.

A figura 6.1 mostra o diagrama esquematico de uma grade bidimensional
de neurdnios normalmente usados como o mapa discreto. Cada neur6nio da grade
esta totalmente conectado com todos os nds de fonte da camada de entrada. Esta
grade representa uma estrutura alimentada adiante com uma unica camada
computacional consistindo de neurdnios arranjados em linhas e colunas. Neste
caso de grade unidimensional a camada computacional consiste simplesmente de

uma unica coluna ou linha de neurdnios.

Figura 6.1.Diagrama esquematico de uma grade bidimensional de neurénios. Fonte
Haykin, 2001

Cada padrdo de entrada representado a grade consiste tipicamente de uma
regido localizada ou “foco” de atividade contra um fundo em repouso. A
localizacdo e a natureza deste foco usualmente variam de uma realizagdo do
padrao de entrada para outra. Todos os neurdnios da grade devem, portanto, ser
expostos a um numero suficiente de diferentes realizagdes do padrdo de entrada
para assegurar que o processo de auto-organizagdo tenha uma chance de

amadurecer apropriadamente (HAYKIN, 2001)


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1121446/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 1121446/CA

60

O algoritmo responsével pela formacdo do mapa auto-organizavel comeca

primeiramente inicializando os pesos sindpticos da grade. Isto pode ser feito

atribuindo-lhes valores pequenos tomados de um gerador de nimeros aleatorios,

fazendo dessa forma, nenhuma organizacdo previa é imposta ao mapa de

caracteristicas. Uma vez que a grade tenha sido propriamente inicializada, ha trés

processos essenciais envolvidos na formacdo do mapa auto-organizdvel, como

resumido aqui:

Competi¢do. Para cada padrio de entrada, os neur6nios da grade calculam
seus respectivos valores de uma fungdo discriminante. Esta fungdo
discriminante fornece a base para a competicdo entre os neurdnios. O
neurdnio particular com o maior valor da funcdo discriminante é declarado
vencedor da competi¢ao.

Cooperacdo. O neurdnio vencedor determina a localizacdo espacial de uma
vizinhanga topoldgica de neurdnios excitados, fornecendo assim a base
para cooperagdo entre 0s neurdnios vizinhos.

Adaptacdo sindptica. Este dltimo mecanismo permite que os neurdnios
excitados aumentem seus valores individuais da fun¢do discriminante em
relacdo ao padrdo de entrada através de ajustes adequados aplicados a seus
pesos sindpticos. Os ajustes feitos sdo tais que a resposta do neurénio
vencedor a aplicacdo subsequente de um padrio de entrada similar é

melhorada.

Importante notar que a presenca de redundéancias nos dados de entrada é

necessdrio para a aprendizagem, pois fornece conhecimento.

Sera apresentado uma descricio mais detalhada dos processos de

competicdo, cooperacdo e adaptagdo sindptica.

6.1.2

O processo competitivo

Considere que m represente a dimensdo do espaco de entrada de dados.

Considere que um padrio (vetor) de entrada selecionado aleatoriamente do espaco

de entrada seja representado por
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x=[x1,x2,..,xm]" (6.1)

O vetor peso sinaptico de cada neur6nio da grade tem a mesma dimensao
que o espago de entrada. Considere o vetor peso sinaptico do neur6nio j seja

T epresentado por

wi=[wl,w2,..,wim]" i=1,2, ..., L (6.2)

onde / é o nimero total de neur6nios na grade. Para encontrar o melhor casamento
do vetor de entrada x com os vetores de pesos sindpticos wj , deve-se comparar 0s
produtos internos w'j X paraj = 1, 2, ..., [ e selecionar o maior. Isto assume que o
mesmo limiar seja aplicado a todos os neurdnios, este limiar € o negativo do bias.
Assim, selecionando o neur6nio com o maior produto interno wTj X , tem-se de
fato determinado a localizagdo onde a vizinhanca topoldgica dos neurdnios
excitados deve ser centrada.

O critério de melhor casamento baseado na maximizacdo do produto
interno w'j x é matematicamente equivalente a minimizar a distincia euclidiana
entre os vetores x e wj . Se for utilizado o indice i(x) para identificar o neur6nio
que melhor casa com o vetor de entrada x, pode-se determinar i(x) aplicando a

condicdo

i(x) =arg minj lIx - wj ll j=1,2,..,1 (6.3)

que resume a esséncia do processo competitivo entre os neuroénios. De acordo com
a equacdo 6.3, i(x) é o objeto de maior atencio pois o que se busca é a identidade
do neurdnio i . O neur6nio particular i que satisfaz esta condi¢do é o préprio

neurdnio vencedor para o vetor de entrada x. Esta equag@o tem como observagao:

“Um espaco continuo de entrada de padroes de ativacdo é mapeado para
um espago discreto de saida de neurdonios por um processo de competicdo entre

0s neuronios da grade”
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Dependendo da aplicacdo de interesse a resposta da grade pode ser tanto o
indice do neur6nio vencedor ( i.e., sua posi¢do na grade ), como o vetor de peso

sindptico que estd mais préximo do vetor de entrada em um sentido euclidiano.

6.1.3
O processo cooperativo

O neurdnio vencedor localiza o centro de uma vizinhanga topoldgica de
neurdnios cooperativos. Um neurdnio que estd disparando tende a excitar mais
fortemente os neurdnios na sua vizinhanga imediata que aqueles distantes dele, o
que ¢ intuitivamente razodvel. Esta observacdo leva a fazer com que a vizinhanga
topolégica em torno do neurdnio vencedor i decaia suavemente com a distancia
lateral ( LO et al., 1991, 1993; RITTER ET al., 1992 ). Sendo mais especifico
considere que h;; represente a vizinhanga topoldgica centrada no neurdnio
vencedor i e que contenha um conjunto de neur6nios excitados ( cooperativos ),
sendo um neur6nio tipico deste conjunto representado por j. Considere que d;;
represente a distancia lateral entre o neurdnio vencedor i e o neurdnio excitado j.
Entdo, pode-se assumir que a vizinhanga topoldgica h;; € uma fun¢do unimodal

da distancia dj; , desde que ela satisfaca duas exigéncias distintas :

* A vizinhanga topoldgica h;; € simétrica em relacdo ao ponto maximo
definido por d;; = 0; em outras palavras, ela alcanca o seu valor Maximo
no neur6nio vencedor i para o qual a distincia d;; € zero.

¢ A amplitude da vizinhanga topoldgica h;; decresce monotonamente com o
aumento da distancia lateral d;; , decaindo a zero para d;; = oo; esta ¢ uma

condicdo necessdria para a convergéncia.

Uma escolha tipica de hj; que satisfaz estas exigéncias € a fungdo

gaussiana
B ig=exp (-d*ji /2% (6.4)

que ¢ invariante a translagdo ( i.e., independentemente da localizacdo do neur6nio

vencedor ). O parAmetro ¢ € a largura efetiva da vizinhanga topoldgica. Ele mede
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o grau com o qual neurdnios excitados na vizinhanga do neur6nio vencedor
participam do processo de aprendizagem. Seu uso também faz com que o
algoritmo SOM convirja mais rapidamente que com uma vizinhanca topoldgica
retangular ( LO et al., 1991, 1993; RITTER ET al., 1992 ).

Para que a cooperagdo entre neur6nios vizinhos se mantenha, é necessario
que a vizinhanga topoldgica h;; seja dependente da distancia lateral dj; entre o
neurdnio vencedor i e o neurdnio excitado j no espaco de saida em vez de ser
dependente de alguma medida de distancia no espago de entrada original. No caso
de uma grade unidimensional, d;; ¢ um inteiro igual a | j — 7 |. Por outro lado, no

caso de uma grade bidimensional ela € definida por
d&i=Nrj-rilP (6.5)

Onde o vetor discreto rj define a posicdo do neurdnio excitado j e ri define
a posicdo discreta do neur6nio vencedor i, sendo ambos medidos no espaco de
saida discreto.

Uma outra caracteristica unica do algoritmo SOM é que o tamanho da
vizinhanga topoldgica diminui com o tempo. Esta exigéncia € satisfeita fazendo-se
com que a largura ¢ da fun¢do de vizinhanga topoldgica h;; diminua com o tempo.
Uma boa escolha para a dependéncia de o com o tempo discreto n é o decaimento

exponencial descrito por ( RITTER et al., 1992; OBERMAYER et al., 1991 )
oc(m)=oc0exp(-n/7;) n=0,1,2,..., (6.6)

onde c0 € o valor de ¢ na inicializac¢do do algoritmo SOM, e 7; é uma constante de
tempo. Consequentemente, a vizinhanca topoldgica assume uma forma variavel

no tempo, como mostrado por
hj,i(x) (n) =exp (- d%,i/26°(n)),n=0,1,2,.., (6.7)

onde o(n) é definido pela equagdo 6.6. Assim, quando o tempo # ( i.e., 0 nimero
de iteracdoes ) aumenta a largura o(n) decresce a uma taxa exponencial e a
vizinhanga topoldgica diminui de uma maneira correspondente. Define-se 4 ) (n)

como a funcdo de vizinhanga.
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Um outro modo util de ver a varia¢do da fun¢@o de vizinhanga h; ;) (n) em
torno de um neurdnio vencedor i(x) é como segue ( LUTTRELL, 1989a . O
proposito de um hj;) (n) largo € essencialmente correlacionar as diregdes das
atualizagdes dos pesos de um grande nimero de neurdnios excitados da grade.
Quando a largura de hj ) (n) € diminuida também diminui o nimero de neurdnios

cujas direcdes de atualizacdo sao correlacionadas.

6.1.4
O processo adaptativo

Neste tltimo processo, o processo adaptativo sindptico, na formagao auto-
organizada de um mapa de caracteristicas. Para que a grade seja auto-organizavel,
¢é necessdrio que o vetor de peso sindptico wj do neurdnio j da grade se modifique
em relacdo ao vetor de entrada x. No postulado de aprendizagem de Hebb, um
peso sindptico € aumentado com uma ocorréncia simultdnea de atividades pré-
sindptica e pds-sindptica. O uso de tal regra € muito adequada para aprendizagem
associativa.

Usando o formalismo de tempo discreto, dados o vetor peso sindptico w;
(n)do neurdnio j no tempo 7 , o vetor de peso atualizado w; (n + 1) no tempo n + /

¢ definido por ( KOHONEN, 1982; RITTER et al., 1992; KOHONEN, 1997a ) :

wj (0 + 1) = w; (0) + n(m)h; i (m)(x — wj(n)) (6.8)

que € aplicado a todos os neurdnios da grade que se encontram dentro da
vizinhanga topoldgica do neurdnio vencedor i . A equagdo 6.8 tem o efeito de
mover o peso sindptico w; do neur6nio vencedor i em dire¢do ao vetor de entrada
x . Através da apresentagdo repetida dos dados de treinamento, os vetores de peso
sindptico tendem a seguir a distribuicdo dos vetores de entrada devido a
atualizacdo da vizinhanca . O algoritmo, portanto, leva a uma ordenagdo
topolégica do mapa de caracteristicas no espago de entrada no sentido de que
neurdnios que sdo adjacentes na grade tenderdo a ter vetores de peso sindptico

similares.
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A equagdo 6.8 é a formula desejada para calcular os pesos sindpticos do
mapa de caracteristicas. Além desta equacdo é preciso da heuristica da equacio
6.7 para selecionar a func¢do de vizinhanga h;;,(n) € uma outra heuristica para
selecionar o parametro da taxa de aprendizagem #(n).

O parametro da taxa de aprendizagem #(n) deve ser varidvel no tempo
como como indicado na equacgdo 6.9, que corresponde ao caso da aproximacio
estocdstica. Em particular, ele deve comecar em um valor inicial 79 e entdo
decrescer gradualmente com o aumento do tempo n. Esta exigéncia pode ser

satisfeita escolhendo-se um decaimento exponencial #(n) como mostrado por

nn)=noexp(-n/7>) n=0,12,... (6.9)

onde 7> é uma outra constante de tempo do algoritmo SOM. Apesar de as
formulas de decaimento exponencial conforme equagdes 6.6 € 6.9 para a largura
da fung¢do de vizinhanga e o parametro da taxa de aprendizagem, respectivamente,
poderem ndo ser Otimas, elas sdo normalmente adequadas para a formacdo do

mapa de caracteristicas de uma maneira auto-organizada.

6.1.5
As duas fases do processo adaptativo: ordenacao e cooperacao

Comecando de um estado inicial de desordem completa, o algoritmo SOM
gradualmente leva a uma representacdo organizada de padrdes de ativacdo
retirados do espaco de entrada, desde que os pardmetros do algoritmo sejam
selecionados adequadamente. A adaptacdo de pesos sindpticos da grade pode ser
decomposta em duas fases, uma fase de ordenacdo ou de auto-organizacio
seguida por uma fase de convergéncia. Estas duas fases do processo adaptativo

sao descritas como segue ( KOHONEN, 1982, 1997a ) :

1. Fase de auto-organizacio ou de ordenagio. E durante esta primeira fase do
processo adaptativo que ocorre a ordenacdo topoldgica dos vetores de
peso. A fase de ordenacdo pode exigir 1000 itera¢des do algoritmo SOM, e
até mais. Deve-se levar em conta consideracdes sobre a escolha do

parametro de aprendizagem e da funcdo de vizinhanca.
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O parametro da taxa de aprendizagem # (n) deve iniciar com um valor
préoximo a 0,1, depois, ele deve decrescer gradualmente mas permanecer
acima de 0,01. Estes valores desejaveis sdo satisfeitos pelas seguintes

escolhas na formula da equagdo 6.9 :

7,=0,1 (6.10)
T = 1000 6.11)

A fun¢do de vizinhanga hj; (n) deve inicialmente incluir quase todos os
neurdnios da grade centrados no neurdnio vencedor i , e entdo diminuir
lentamente com o tempo. Especificamente, durante a fase de ordenacio,
que pode exigir 1000 iteracdes ou mais, permite-se que 4;; (n) se reduza a
um valor pequeno de apenas um par de neurdnios vizinhos em torno do
neurdnio vencedor ou ao préprio neurdnio vencedor. Assumindo o uso de
uma grade bidimensional de neurdnios para o mapa discreto, pode-se
igualar o tamanho inicial ¢ da funcdo de vizinhanga ao “raio” da grade. A

constante de tempo T; da formula 6.6 fica :

T1=1000/1log & (6.12)

Fase de convergéncia. Esta segunda fase do processo adaptativo é
necessdria para realizar uma sintonia fina do mapa de caracteristicas e
assim produzir uma quantizag@o estatistica precisa do espago de entrada.
Como regra geral, o nimero de interacdes que constituem a fase de
convergéncia deve ser no minimo 500 vezes o nimero de neurdnios da
grade. Assim, a fase de convergéncia pode durar milhares ou dezenas de

milhares de iteracdes:

Para uma boa precisdo estatistica, o pardmetro da taxa de aprendizagem 7
(n) deve ser mantido durante a fase de convergéncia em um valor pequeno,

da ordem de 0,01. Ndo deve permitir que ele diminua a zero


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1121446/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 1121446/CA

67

e A fun¢do de vizinhanga hj;,) (n) deve conter apenas os vizinhos mais
préximos de um neurdnio vencedor, que pode eventualmente se reduzir a

um ou a zero neuronios vizinhos.

6.2
Resumo do algoritmo SOM

A esséncia do algoritmo SOM de Kohonen é que ele substitui por uma
computagdo geométrica simples as propriedades mais detalhadas da regra baseada
em aprendizagem hebbiana e interacdes laterais. Os parametros essenciais do

algoritmo sdo:

¢ Um espaco de entrada continuo de padrdes de ativacdo que sdo gerados de
acordo com uma certa distribui¢do de probabilidade

e Uma topologia da grade na forma de uma grade de neurdnios, que define
um espaco de saida discreto.

¢ Uma fun¢do de vizinhanga varidvel no tempo hj;y) (n) que € definida em
torno de um neurdnio vencedor i (x)

¢ Um parametro da taxa de aprendizagem #(n) que comeca em um valor
inicial 7y e entdo diminui gradativamente com o tempo, 7, mas nunca vai

a Zero.

Para a fun¢do de vizinhanca e parametro da taxa de aprendizagem utiliza-
se a equagdo 6.7 e 6.9, respectivamente, para a fase de ordenagdo ( i.e., as
primeiras mil iteragdes aproximadamente ). Para uma boa precisdo estatistica, #(n)
deve ser mantido em um valor pequeno ( 0,01 ou menos ) durante a convergéncia
para um periodo de tempo razoavelmente longo, que € tipicamente de 1.000
iteracdes. Como no caso da fun¢do de vizinhanca, ele deve conter apenas os
vizinhos mais préximos do neuronio vencedor no inicio da fase de convergéncia e
pode eventualmente diminuir a um ou a zero neurénios vizinhos.

Ha trés passos bdsicos envolvidos na aplicagdo do algoritmo apds a

inicializacdo: amostragem, casamento por similaridade e atualizacdo. Estes trés
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passos sdo repetidos até a formagcdo do mapa de caracteristicas estar completa (

HAYKIN, 2001) resumido como segue :

1. Inicializagdo . Escolher valores aleatérios para os vetores de peso iniciais
wj(0). A tnica restricdo aqui € que os w;j(0) sejam diferentes para j =
1,2,...,[, onde [ é o nimero de neurdnios na grade. Um outro modo de
inicializar o algoritmo € selecionar os vetores de peso { w;(0) Vj=1 a partir
do conjunto disponivel de vetores de entrada { xi }"i=1 de uma maneira

aleatéria.

2. Amostragem. Retirar uma amostra x do espaco de entrada com uma certa
probabilidade. O vetor x representa o padrio de ativagdo que € aplicado a

grade. A dimens@o do vetor x € igual a m.

3. Casamento por similaridade. Encontrar o neurdnio com o melhor
casamento ( neurdénio vencedor ) i(x) no passo de tempo n usando o

critério de minima distancia euclidiana:
i(x) =arg min; Il x(n) - w; I, j=1,2,....1 (6.13)

4. Atualizacdo. Ajuste os vetores de peso sindptico de todos os neurdnios

usando a formula de atualizagdo
w;j (n + 1) = w; (n) + n(n)h;;(n)(X — w;j(n)) (6.14)

onde #(n) é parametro da taxa de aprendizagem de h;;.)(n) € a fungdo de
vizinhanga centrada em torno do neur6nio vencedor i(x). Ambos #(n) e
hjix(n) sdo variados dinamicamente durante a aprendizagem para obter

melhores resultados

5. Continuagdo. Continuar com o passo 2 até que ndo sejam observadas

modifica¢des significativas no mapa de caracteristicas.
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