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5
Redes Neurais Artificiais

5.1.
Introdugao

A motivagdo original desta metodologia' foi a tentativa de modelar a rede
de neur6nios humanos visando compreender o funcionamento do cérebro.
Portanto, como o préprio nome da metodologia revela, sua motivacao inicial foi a
de realizar tarefas complexas que o cérebro executa com elevada efetividade (por
exemplo: reconhecimento de padrdes, percep¢do e controle motor) através da
simula¢ao de seu funcionamento.

Segundo Haykin (1998), uma rede neural artificial (RNA) ¢ um sistema de
processamento massivamente paralelo, composto por unidades simples com
capacidade natural de armazenar conhecimento e disponibilizé-lo para uso futuro.

Do ponto de vista neurofisioldgico, muito pouco se conhece sobre o
funcionamento dos neurdnios e suas conexdes o que compromete a fidelidade
destes modelos em fisiologia. As RNAs assemelham-se ao cérebro em dois
aspectos:

e Elas extraem conhecimento do ambiente através de um processo de
aprendizagem ou treinamento; €

e Os pesos das conexdes entre os neurdnios, conhecidos como pesos
sinapticos, sao utilizados para armazenar o conhecimento adquirido.

A figura 6 apresenta um modelo de neur6nio bioldgico com a seqiiéncia de
propagacao dos sinais pela célula. Os neurdnios artificiais também sdo chamados
de nos, ou unidades.

A natureza das RNAs faz com que seu estudo seja multidisciplinar,
envolvendo pesquisadores de diversas areas, como neurofisiologia, psicologia,

fisica, computacdo, engenharia, estatistica, entre outras.

! Haykin (1998).
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Figura 6. Célula neural biologica (as setas largas indicam a seqiéncia de propagagao de

sinais pelos neurdnios)
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Figura 7. Representacao funcional de um neurdnio artificial

Neurofisiologistas e psicologos estdo particularmente interessados em
compreender o funcionamento do sistema neural humano. As caracteristicas de
resposta a estimulos apresentada por neurénios individuais, bem como redes de
neurdnios, sdo alvos de estudo dos neurofisiologistas, enquanto os psicologos
estudam fungdes do cérebro tratando aspectos cognitivos e estdo interessados na
utilizagdo de técnicas baseadas em redes neurais para criar modelos detalhados do
comportamento humano.

Cientistas da area de computagdo tém em vista a construgdo de
computadores dotados de processamento paralelo e distribuido, buscando superar
as limitacdes impostas pelos computadores atuais, que realizam processamento
serial simbolico.

Inspirados na habilidade apresentada pelos seres humanos e outros animais

no desempenho de fungdes como o processamento de informacgdo sensorial e a
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capacidade de interacdo com ambientes pouco definidos, os engenheiros, por
exemplo, estdo preocupados em desenvolver sistemas artificiais capazes de
desempenhar tarefas semelhantes. Habilidades como capacidade de
processamento de informacdo incompleta ou imprecisa e generalizagdo sio
propriedades desejadas em tais sistemas.

McCulloch & Pitts (1943) projetaram a estrutura que € conhecida como a
unidade basica de uma rede neural. Estes pesquisadores propuseram um modelo
de neurdénio como uma unidade de processamento bindria (Figura 7) e provaram
que estas unidades sdo capazes de executar varias operacdes logicas (OU, AND,
etc.). Este modelo, apesar de muito simples, trouxe uma grande contribuigdo para
as discussdes sobre a constru¢do dos primeiros computadores digitais, permitindo
a criacdo dos primeiros modelos matematicos de dispositivos artificiais que
buscavam analogias bioldgicas. Matematicamente, o neurénio da Figura 7 pode

SCT EXPresSso por:

y=f)=fxw+x,w,+..+x,w,)=f(wx) (5.1)

onde y ¢ a saida do neurénio, u ¢ a ativagdo do neurdnio, f(.) sua funcdo de
ativagdo, x; (i = 1,...,n) € o i-ésimo componente do vetor x de entradas, e w; (i =

1,...,n) € 0 i-ésimo componente do vetor w de pesos do neurdnio.

5.2.
Caracteristicas Principais

E importante ressaltar que a compara¢do com a neurofisiologia foi apenas
uma motivagao original da qual pouco sobrou além do nome da ferramenta. Desde
o final da década de 80, as redes neurais artificiais sdo uma metodologia, na
fronteira da estatistica com a inteligéncia artificial, eficiente e capaz de resolver
uma gama de problemas importantes. No exterior, em especial nos E.U.A, ja se
encontrou grande aplicabilidade fora dos muros académicos sendo que, aqui no
Brasil, comega-se a perceber seu grande potencial. Conceitualmente, uma rede
neural artificial ¢ um dispositivo tanto capaz de processar informagdo de forma
distribuida quanto de incorporar conhecimento através de exemplos. Trata-se,
portanto, de um processador capaz de extrair conhecimento experimental

disponibilizando-o para uso pratico (tomada de decisdes por exemplo).
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As redes neurais artificiais t€ém sido desenvolvidas como generalizac¢des de
modelos matemadticos de cogni¢do humana ou neurobiologia, assumindo que:

¢ O processamento da informagdo ocorre com o auxilio de varios elementos

chamados neuronios;

¢ Os sinais sao propagados de um elemento a outro através de conexoes;

e Cada conexao possui um peso associado, que, em uma rede neural tipica,
pondera o sinal transmitido; e

e Cada neurdnio (ou unidade) possui uma fun¢do de ativagdo (geralmente
ndo-linear), que tem como argumento a soma ponderada dos sinais de entrada,
para determinar sua saida.

Uma grande vantagem de usar-se uma rede neural é a capacidade de
resolver problemas sem a necessidade de definicao de listas de regras ou de
modelos explicitos. Isto possibilita tratar de situacdes onde ¢ dificil criar modelos
adequados da realidade ou situagdes com freqiientes mudangas no ambiente.

Atenta-se que grande parte desta sua adequabilidade funcional deve-se a
sua capacidade em inferir relagdes nao lineares complexas. Frente a estas suas
propriedades, hoje, pode-se observar sua aplicabilidade principalmente nas areas
de classificacdo de padrdes (em um sentido amplo) e de previsao.

Uma rede neural caracteriza-se pela capacidade de extrair conhecimento
experimental e por disponibilizar este conhecimento para uso pratico. Apesar da
plausibilidade biologica ter sido apenas uma motivagdo original cabe aqui uma
comparag¢do. O cérebro desenvolve a fungdo de, a partir da observagdo de dados
(input), extrair informagao disponibilizando-a para a tomada de decisdes.

Sabe-se que o conhecimento é adquirido através de um processo de
aprendizado. O mesmo acontece com as redes neurais artificiais. A informagao ¢
armazenada em “densidades de conexdo” conhecidas como “pesos sindpticos”
(ou simplesmente pesos). O processo de aprendizado de uma rede se da através de
um algoritmo que deve ser capaz de ajustar iterativamente os pesos de modo que
se atinja o objetivo proposto.

A rede neural aprende, entdo, o ambiente através de um processo iterativo
de modificagdo dos pesos de interligacdo, a partir de estimulos fornecidos pelo
ambiente. O tipo de aprendizado ¢ determinado pelo modo com que se promove a

adaptacao dos parametros e isso pode ser feito de dois modos:
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1) Aprendizado Supervisionado — usa-se um conjunto de pares, entrada e
saida, previamente conhecidos que representam a realidade;

2) Aprendizado Ndo Supervisionado — ndo se usa um conjunto de exemplos
previamente conhecidos. Uma medida da qualidade da representagdo do ambiente
pela rede ¢ estabelecida e os parametros sao modificados de modo a otimizar esta
medida. Este tipo de aprendizado ¢ muito utilizado na area de reconhecimento de
padrdes.

Salienta-se que, neste trabalho, usou-se o aprendizado ndo supervisionado,
ou seja, escolheu-se as varidveis referentes as concessionarias de energia elétrica
como uma medida da representacao do ambiente em estudo.

Em sintese, uma rede neural pode ser caracterizada por trés aspectos
principais: (1) padrao de conexdes entre as unidades (arquitetura ou estrutura),
(2) método de determinagao dos pesos das conexdes (algoritmo de treinamento ou

aprendizagem) e (3) fungdo de ativagao.

5.21.
Arquitetura

A forma pela qual os neurdnios de uma RNA estdo estruturados
(interconectados) esta intimamente relacionada ao algoritmo de aprendizagem a
ser utilizado para treina-la. A classificacdo dos algoritmos de aprendizagem sera
apresentada na Secdo 5.2.2. Nesta secdo, serd feita uma breve descricdo das
principais arquiteturas de redes neurais artificiais.

Em geral ¢ possivel distinguir trés classes fundamentais de arquiteturas:
redes feedforward de uma unica camada, redes feedforward de multiplas

camadas e redes recorrentes.

5.21.1.
Redes Feedforward de Uma Unica Camada

No caso mais simples de redes em camadas (layers), tem-se uma camada de
entrada com neurdnios cujas saidas alimentam a ultima camada da rede.
Geralmente, os neuronios de entrada sdo propagadores puros, ou seja, eles
simplesmente repetem o sinal de entrada em sua saida distribuida. Por outro lado,

as unidades de saida costumam ser unidades processadoras, como apresentado na
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Figura 7. A propagacdo de sinais nesta rede ¢ puramente unidirecional
(feedforward): os sinais sao propagados apenas da entrada para a saida, e nunca
vice-versa. Esta arquitetura esta ilustrada na Figura 8(a) e a dire¢cdo de propagacao

dos sinais na Figura 8(b).

Unidade
propagadora
—_—=
Unidade
procassadora
e

— Propagacas do sinal funcicnsal

Camada de Camada
entrada de saida
(a) ()

Figura 8. Redes neurais tipo feedforward com uma Unica camada de unidades

processadoras. (a) Arquitetura. (b) Sentido de propagagéo do sinal funcional.

5.21.2.
Redes Feedforward de Multiplas Camadas

A segunda classe de rede feedforward se distingue pela presenga de uma ou
mais camadas intermediarias ou escondidas (camadas em que os neur6nios sao
efetivamente unidades processadoras, mas ndo correspondem a camada de saida).
Adicionando-se uma ou mais camadas intermedidrias, aumenta-se o poder
computacional de processamento ndo-linear e armazenagem da rede. O conjunto
de saidas dos neurdnios de cada camada da rede ¢ utilizada como entrada para a
camada seguinte. A Figura 9(a) ilustra uma rede feedforward de multiplas (duas)
camadas intermedidrias.

As redes feedforward de multiplas camadas, sdo geralmente treinadas
usando o algoritmo de retro-propagagdo do erro (error backpropagation), embora
existam outros algoritmos de treinamento. Este algoritmo requer a propagacdo
direta (feedforward) do sinal de entrada através da rede, e a retro-propagacao
(propagagdo reversa, ou backpropagation) do sinal de erro, como ilustrado na

Figura 9(b).
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Figura 9. Redes neurais tipo feedforward com multiplas camadas. (a) Arquitetura. (b)

Sentido de propagacéo do sinal funcional e do sinal de erro.

5.21.3.
Redes Recorrentes

As redes recorrentes distinguem-se das redes feedforward pela existéncia de
pelo menos um lago (loop) de recorréncia (feedback). Por exemplo, uma rede
recorrente pode consistir de uma unica camada de neurdénios com cada neurdnio
alimentando seu sinal de saida de volta para a entrada de todos os outros
neurdnios, como ilustrado na Figura 10. O lago de recorréncia possui um grande
impacto na capacidade de aprendizagem e no desempenho da rede (dos Santos &
Von Zuben, 2000). Além disso, este lago envolve a utilizacdo de ramos
particulares compostos de unidades de retardo (z'), resultando em um
comportamento dindmico ndo-linear, assumindo que a rede possui componentes

ndo-lineares.
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Figura 10. Arquitetura recorrente de rede sem nenhuma camada intermediaria.

5.2.2.
Métodos de Aprendizagem

A capacidade de aprendizagem é uma das caracteristicas marcantes das
RNAs. Uma rede neural aprende, basicamente, através de um processo iterativo
de ajuste de pesos e limiares (bias). Atualmente, existem processos mais
sofisticados de aprendizagem (ou treinamento), que sao capazes de ajustar nao
apenas os pesos da rede, mas também sua arquitetura e as funcdes de ativacao dos
neurdnios (Von Zuben, 1996, Kwok & Yeung, 1997, de Castro et al., 1999a,b; de
Castro & Von Zuben, 1999c).

Segundo Haykin (1998), Aprendizagem (ou treinamento) ¢ o processo pelo
qual os parametros livres de uma rede neural sdo adaptados através de um
mecanismo de apresentacdao de estimulos fornecidos pelo ambiente no qual a rede
estd inserida. O tipo de treinamento ¢ definido pela forma na qual os pardmetros
sdo modificados.

Esta definicdo de aprendizagem implica na seguinte seqiiéncia de eventos:

e Apresentacao de estimulos a rede neural;

e Alteragdo dos parametros livres da rede; e

e Novo padrdo de resposta ao ambiente.

Os principais paradigmas de aprendizagem sao: (1) supervisionada, (2) nao-

supervisionada, e (3) por reforco.
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5.2.2.1.
Aprendizagem Supervisionada

Trata-se de um paradigma de aprendizagem, no qual um supervisor possui
conhecimento sobre o ambiente em que a rede esta inserida. Este conhecimento
estd representado sob a forma de um conjunto de amostras de entrada-saida. O
ambiente, por sua vez, ¢ desconhecido. A Figura 11 ilustra esta abordagem. Os
parametros da rede sdo ajustados pela combinagdo do sinal de entrada com um

sinal de erro, que ¢ a diferenga entre a saida desejada e a fornecida pela rede.

Wator dascrevendo o
eslado do ambienle

Salda dasejada
. (e}
Ambienta Supearvisor
* Saida alual
Sistema am 0

| Aprendizagem

Sinal da amo
(e}

Figura 11. Diagrama de blocos do processo de aprendizagem supervisionada.

Seja ¢ o indice que denota tempo discreto ou, mais precisamente, o intervalo
de tempo do processo iterativo responsavel pelo ajuste de pesos do neurdnio k. O
unico sinal de saida y(t), do neurdnio k, ¢ comparado com uma saida desejada,
denominada dj(t).

Consequentemente, um sinal de erro ex(t) ¢ produzido:

() =d ()=, (1) (5.2)

5.2.2.2.
Aprendizagem Nao-Supervisionada

No processo de aprendizagem ndo-supervisionada ou auto-organizada, nao
existe um supervisor para avaliar o desempenho da rede em relacdo ao conjunto
de treinamento (Figura 12), ou seja, os dados sd3o ndo-rotulados. A rede se adapta

a regularidades estatisticas dos dados de entrada, desenvolvendo a habilidade de
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criar representacdes internas para codificar caracteristicas da entrada e, assim,
gerar novas classes automaticamente. Geralmente os algoritmos auto-organizados
utilizam aprendizagem competitiva.

Na aprendizagem competitiva, os neurdnios de saida da rede competem
entre si para se tornarem ativos. Um unico neurdnio de saida ¢ ativado a cada
iteracdo. Esta caracteristica torna o algoritmo apropriado para descobrir
caracteristicas estatisticas salientes, que podem ser utilizadas para classificar um

conjunto de padrdes de entrada.

Velor de eslado
do ambienla

, Sistama am
Ambianis .
Aprandizagem

Figura 12. Diagrama de blocos dos processos auto-organizados.

Existem trés elementos basicos para uma regra de aprendizagem
competitiva:

e Um conjunto de neurdnios iguais, exceto pelos pesos das conexdes;

e Um limite imposto ao peso de cada neurdnio; e

e Um mecanismo de competicao entre os neurdnios. Aquele que vencer a
competi¢ao ¢ chamado de vencedor (winner-takes-all).

Neurdnios individuais aprendem a se especializar em grupos (ou clusters) de
padrdes similares, tornando-se detectores de caracteristicas para diferentes
classes de padrdes de entrada.

Em sua forma mais simples, uma rede competitiva possui uma unica
camada de neuronios de saida, totalmente interconectados. Também existem
conexdes laterais entre os neuronios, como indicado na Figura 13, capazes de
efetuar uma inibicao lateral entre os neurdnios vizinhos.

Para um neurdnio k ser o vencedor, seu campo induzido local v; em relagao
a um determinado padrdo x deve ser o maior de toda a rede. O sinal de saida y; do
neur6nio vencedor & é setado em 1, e o sinal de saida de todos os outros neurénios

que perderam a competicdo ¢ setado em 0.
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lsev,>v, Vj, j#k

)= 53
yi) 0 demais casos (53)

onde o campo induzido local v representa a agdo combinada das entradas
positivas elaterais do neurdnio.

Se um neurénio ndo responde a um determinado padrdo de entrada,
nenhuma aprendizagem ocorre. Por outro lado, se um neur6nio ganha a
competicdo, um ajuste Vwy; é aplicado ao vetor de pesos wy; deste neurdénio

vencedor.

a(xj —ij) se k vence a competicao

W, = (5.4)

0 se k perde a competicao

onde o ¢ a taxa de aprendizagem. Esta regra possui o efeito geral de mover o
vetor de pesos wyj do neurdnio vencedor k na direcdo do correspondente padrao

de entrada x.

-h.""l---"-'-
q-___-.--

-

Figura 13. Arquitetura de uma rede competitiva simples com conexdes diretas
(feedforward) excitatorias da entrada para a saida e conexdes laterais inibitorias (setas

tracejadas).

5.2.2.3.
Aprendizagem Por Reforgo

A aprendizagem por refor¢o enfatiza a aprendizagem do individuo através
da interagdo direta com o ambiente, sem se basear em uma supervisao ou um
modelo completo deste ambiente, visando minimizar um indice escalar de
desempenho. A Figura 14 ilustra um tipo de aprendizagem por refor¢o (Haykin,
1998) baseado em um critico que converte um sinal primario de refor¢o recebido

do ambiente em um sinal de refor¢o de maior qualidade chamado sinal de reforgo
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heuristico. O objetivo da aprendizagem & minimizar uma esperanga do erro

acumulado, ao invés de simplesmente tratar o erro atual.

Wator da astado Reforgo
{emrada) primario

Ambisnta E Critico

L/\_\. l Reforco heurislico

— k|  Sislema am
— Aprendizagem

ArOas

Figura 14. Diagrama de blocos do processo de aprendizagem por reforgo.

5.3.
Mapas Auto-Organizaveis de Kohonen

Existem diversas arquiteturas e algoritmos de treinamento distintos para as
redes neurais artificiais’. Esta se¢o tem por objetivo descrever apenas as redes as
de Kohonen (auto-organizadas), que foram utilizadas nesta tese.

No presente trabalho de pesquisa, optou-se pela implementagdo de um tipo
de rede neural, os Mapas Auto-Organizaveis de Kohonen®, visto que este método,
dentre outros objetivos, pode ser utilizado como uma valiosa ferramenta num
problema classico em estatistica que diz respeito a analise de agrupamentos.

As redes que possuem aprendizado competitivo ou auto-organizado (Sec¢do
5.2.2.2) sao chamadas redes competitivas ou auto-organizadas, onde os neurénios
de saida competem entre si para estarem ativos ou nao. Apenas um neurénio de
saida, ou um por grupo, ¢ ativado a cada iteragdo. As redes auto-organizadas de

Kohonen (2000) sdo caracterizadas pela formagdo de um mapa topografico dos

% Como, por exemplo, o perceptron de uma ou mais camadas, as redes neurais de fungdo de base
radial (RBF — radial basis function) e as redes de Hopfield que podem ser verificadas em Haykin
(1998).

3 Kohonen (2000) e Kaski & Kohonen (1996).
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padroes de entrada e, por isso, sdo denominadas de mapas auto-organizaveis de
Kohonen (SOM — self-organizing maps).

No SOM, a localizacdo espacial dos neurdnios auto-organizados vai indicar
caracteristicas intrinsecas aos padrdes de entrada. Seu principal objetivo € a
transformagdo adaptativa e ordenada de um conjunto de dados de entrada em um
mapa (grid) uni- ou bidimensional de saida. Os dados de entrada que apresentam
semelhancas entre si sdo agrupados em regides do mapa de saida, formando
classes ou agrupamentos denominados clusters.

Durante o processo de auto-organizacdo do mapa, a unidade do cluster cujo
vetor de pesos mais se aproxima do vetor dos padrdes de entrada ¢ escolhida
como sendo a vencedora. A unidade vencedora e suas unidades vizinhas tém seus
pesos atualizados. Além disso, estas redes possuem pardmetros variaveis com o
tempo, como a taxa de aprendizagem a, e um raio de vizinhanga Ny que indica
quais unidades serdo atualizadas simultaneamente.

A Figura 15 apresenta arquiteturas tipicas de um SOM, considerando
configura¢des de vizinhanca unidimensional e bidimensional, embora dimensdes
mais elevadas possam ser consideradas (Costa, 1999). Além disso, dada a
dimensdo, a quantidade de unidades ou neurdnios de saida pode ser arbitrada e
mantida fixa, ou entdo definida automaticamente pelo algoritmo de treinamento

(Fritzke, 1994; Cho, 1997; de Castro & Von Zuben, 1999b).

910101000
00000
OO OO O unidades de saida |
0CO0O
O0O000

f— pesos das conexdes w Xy

X,

I g ey #— unidades de entrada i

(a) (b)

Figura 15. Arquiteturas tipicas de um SOM. (a) Bidimensional. (b) Unidimensional.

O SOM foi escolhido pois para uma melhor compreensao dos dados,
muitas vezes faz-se mister utilizar técnicas de reducdo de dimensionalidade, ou

seja, de diminuicdo do numero de varidveis e/ou observagdes, a0 mesmo tempo
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em que se procura perder o minimo de informacdo possivel. Desta forma,
podemos utilizar, por exemplo, uma Andlise de Fatores para identificar um
nimero reduzido de fatores latentes que expliquem a maior parte da variacao dos
dados. Podemos aplicar também uma Andlise de Agrupamentos a fim de
determinar e caracterizar grupos de observagdes semelhantes.

Nesta fase exploratoria dos dados, os Mapas de Kohonen, enquanto
projecdes de um espago de entrada (uma matriz de dados multivariados por
exemplo) em um espaco de menor dimensdo (normalmente bidimensional),
fornece-nos meios de extrair conhecimento sobre o problema em estudo.

O Mapa Auto-Organizavel produz um ajuste seletivo dos neurdnios
criando um mapa topografico dos padrdes de entrada. Ainda que esta técnica nao
tenha sido originalmente concebida para classificagdo de padrdes ou segmentagao,
¢ possivel tirar-se grande proveito das suas propriedades de auto-organizagao para
tais aplicagoes.

O objetivo basico dos Mapas de Kohonen ¢ agrupar m elementos de um
conjunto de padrdes de entrada, X, em J neur6nios, ou seja, projeta-se o espago de
entrada em um espaco de menor dimensdo (normalmente bidimensional). A
“comunicagdo” entre os ambientes de entrada (subespago natural dos padrdes de
entrada) e o de saida do algoritmo (malha) ¢ feita por protétipos, ou seja, a cada
neurdnio no espago de saida corresponde um vetor-peso que pode ser visto como
um prototipo de caracteristicas do espago original.

O algoritmo proposto por Kohonen pode ser dividido em quatro etapas
basicas: (i) Célculo das distancias aos J protétipos de um elemento sorteado X do
conjunto de padrdes de entrada; (ii)) Comparacdo dos valores das J distancias e
reconhecimento do menor, ou seja, aponta-se o prototipo mais proximo de Xy no
subespago de saida, o que determina o neuronio vencedor; (iii) Ativagdo, por uma
rede interativa, simultaneamente, do neurénio vencedor e da sua vizinhanga; (iv)
Diminui¢do gradativa, através de processo adaptativo, da distancia do neurdnio
vencedor e da respectiva vizinhanga a X.

A necessidade de mensurar distancia impoe a escolha de duas métricas:
uma para o ambiente de entrada (d) e outra para a malha (d*). Define-se
vizinhanga (V) de raio R, do neurénio j como o conjunto de neurdnios cuja
distancia a j ¢ inferior ou igual a R, na malha:

V=V(R,) = {N: d*(C;,C)< Ry} (5.5)
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O conjunto de neurénios V(R,) = r ¢ dito r-ésima vizinhanga. Embora
métricas d* diferentes possam gerar vizinhangas diferentes, resultados empiricos
mostram que o resultado final do Mapa nao ¢ afetado de forma significativa pela
escolha da métrica da malha.

As tarefas de acionar o neurdnio vencedor e sua vizinhanga e de fixar as
parcelas para a diminui¢cdo da distancia destes ao elemento apresentado cabem a
func¢do de vizinhanga centrada no neurdnio vencedor, 3¢y : 0 protdtipo vencedor €
atualizado pelo fator unitario e os demais prototipos também podem ser
atualizados por fatores diferentes de zero, com valores proporcionais as distancias,
medidas por d*, dos respectivos neurdnios ao neurdnio vencedor.

Estabelecida a forma da fungdo de vizinhanga, define-se o raio de
atualizagdo (R,) como o parametro que determina até qual vizinhanca, em relagao
ao neur6nio vencedor, sera efetuada a atualizacdo dos protdtipos. O raio R, pode
ser variante no tempo. Deste modo, a fun¢do de vizinhanga centrada no protétipo
vencedor v em t, contador do numero de interagdes, ¢ dada pela seguinte relaco:

S¢, =3, (X(0,R, (1)) (5.6)

Os protdtipos sdo agrupados na matriz U, onde na coluna j estd o prototipo

associado ao neur6nio j. o treinamento entdo, da-se em quatro passos:
1) Sortear aleatoriamente uma entrada Xy, tal que X(t) = Xy;

2) Encontrar o neurénio vencedor v tal que:

v = arg j min d(X(t), Uj(t), j = 1,2,..J (5.7)
3) Atualizar a matriz de prototipos U através de:
U(t+1) = U() + (1) SculXk, Ra(t).[Xx — Un(t)] (5.8)

Onde y(t) ¢ a taxa de aprendizado em t.
4) Interromper o processo quando nao forem detectadas alteragdes
significativas nos prototipos.

O Mapa Auto Organizavel apresenta duas propriedades importantes. A
primeira ¢ que ele aproxima a func¢ao densidade de probabilidade dos padrdes de
entrada, p(x). A transformacdo que ele realiza ¢ capaz de capturar variagdes nas
estatisticas da distribuicdo dos elementos do conjunto de entrada. Devido ao
sorteio aleatorio — passo 1 do treinamento — maior numero de neurdnios ¢
deslocado para cobrir regides de alta densidade de probabilidade. Em outras
palavras, regides do dominio dos dados de entrada com maiores probabilidades

associadas ocupam mais neur6nios na malha. Portanto, a resolugcdo para estas
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regides ¢ maior, ou seja, a malha tem maior habilidade em diferenciar elementos
de entrada que estdo em zonas de maior probabilidade p(x). A segunda
propriedade ¢ a manutencao da topologia do sub-espaco de saida.

Em sintese, salienta-se que através do aprendizado competitivo (neurdnios
competem entre si para serem ativados) os neurdnios se especializam em
responder a estimulos pertencentes a uma mesma classe, implicando no fato de
que a topologia no espago de saida reflete caracteristicas semelhantes no espaco
original, ou seja, entradas com caracteristicas parecidas serdo mapeadas em

regides proximas no espaco de saida.
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