Redes Competitivas e de
Kohonen

Redes Competitivas

» Até agora as redes estudadas possuiam
muitas saidas ativas, no aprendizagem
competitivo somente uma unidade de saida
pode estar ativa a caa momento.

» Asunidades de saida competem entre s
paraser aque deve estar ativa mwmo
resposta auma entrada determinada




Redes Competitivas

« Os neuronios de umarede cmpetitiva
recebem idéntica informacéo na entrada,
mais competem por ser o unco aficar ativo.

« Cadaneuronio se espedalizanuma aea
diferente do espago de entradas e suas
saidas podem ser usadas para representar a
estrutura do espaco de entradas.

Historia

» Grossberg introduz a maior parte dasidéias
das redes competitivas. As 3las redes
trabalham em tempo continuo em termos
matemati cos complexos

» Kohonen introduz uma serie de principios
fadlmente implementaveis em sistemas
digitais.




Competicao

o A competicao pock ser de doistipos.

o Competicéo dura, solo um neurdnio
consegue ficar ativo;

o Competicéo lranda, existe um vencedor, e

Seus visinhos compartem uma pequena
percentagem desta &ivacao.

Redes Winner-take-all
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Redes winner-take-all

Auto-alimentacao com peso fixo

conedada lateralmente atodas as demais
por pesos negativos 0<e<l/n

e Todas as entradas positivas
Pendente dos neuroniosigual a1
Condicéo inicial sem entrada, saida 0.

Redes Winner-take-all

* A0 apresentar-se uma entrada, a @nexao
lateral leva atodas os neurdnios a 0.
Segundo as mais peguenas £ groximam a
0, amais grande sera menos afetada. A sua
vez a auto-alimentacd elevasua saida, o
gue reforca atendénciaa 0 das outros
neurdnios.




Regrade Aprendizagem

* A saidaque se quer obter €
y; ={1,1=1* o neurdnio vencedor; O,
paratodos os outros}

» A regrade aprendizagem sera
Wi (N +1) =w i (N) +n(x(N)-w . (N))
I* € 0 neuronio ganhador, todos 0s
outros  pPesos se mantém.

Redes de Kohonen

only one noda's
connactions shown
for clarity

Inputs
Com petitive layer




Aprendizado Competitivo
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Aw = afx — w)

X-w

X

W =W+ AW

Aw = afx - w)

vector triangle - weights and inputs

Aw = afx — wy

Algoritmo de aprendizado

o Aplique o vetor de entradas arede eavalie s
para cada no;

» Atualize arede de acordo a(2) até chegar
ao equilibrio
e Treinetodos osnésde aordo a(6)




Competicao Branda

A competicéo branda permite no somente ficar
ativo neurdnio ganhador, mais também os visinho

 Umarede destetipo pock ser criada usando
alimentaca lateral.

 Em este @so os pesos laterais variam segundoa
distancia a neurbnio vencedor.

e Osneurdbniosvisinhos se excitam entre dese
inibem os distantes.

Regrade Aprendizado

o Se dualizam os pesos para cada padrao de
entrada gue se apresenta

— mais atenuando-se a atualizago segundo a
distancia.
« Simula mapas topoldgicos cerebrais
e O modelo tém dois variantes:
— LVQ (aprendizado de vetores)
— TPM ou SOM (M apas auto-organizaveis)




Arquitetura LVQ

e E umarede de duas camadas com N neurdnios de
entrada eM de saida.

* Cadaum dos N neurdnios de entrada se mneda
a0s M de saida por conexdes para frente.
* Os neurdnios de saida posaiem conexoes laterais

— excitandoosvisinhcs
— Inibindoasmais distantes

Influéncas laterais

« S80 geralmente representadas por uma
gausdana
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ArquiteturaLVQ
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Arquitetura SOM

Trata de estabelece uma corresponcéncia entre 0s
dados de entrada eum espago hidimensional de
saida

Dados com caraderisticas comuns £ divem

neuronios stuados em zonas proximas da canada
de saida.

Cadaneurbnio da caamada de entrada esta
conedado a cala neurbnio da camada de saida
mediante pesos.

Asinteragdes laterais guem existindo




Arquitetura SOM
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Funcionamento darede

Apresenta-se ala entrada umainformacéo em
formade vetor de N componrentes (N neuronios);

Os M neurdnios que formam a canada de saida
recdbem ainformacio através de mnexdes das

entradas e das conex0es |aterais com o resto dos
neurdnios da amada de saida;

A rede evoluciona &é encontrar uma situacé
estavel, naqual se divasd um neurdnio;

Ent&o os pesos 0 atualizados, para o ganhador e
seus visinhos.




Atuali zacao dos pesos

» Os pesos so atualizados gundo a
distancia a neuronio ganhador

w(n+1) = w(m)+ A, (m) () (x(m) — w;(n)

—dfj,. ' Donde d es la distancia entre
262(m  las neuronas y ¢ disminuye
A (m=e con la iteracién

Atuali zacao dos pesos

» A guassanacomecapor cubrir casl todo o
espaco e se reduz progressvamente ae ser

casl exclusivamente sO 0 vencedor que se
atualiza




Rede de Kohonen

» A redetrasladaa estruturado espaco de
entradas ao espaq de saida

* Normalmente se distinguem 2 fases no
aprendizado:
— Organizac® topol 6gicados pesos, definicéo
dos entornos
— Conwvergéncia em gue 0s neurbnios £ gustam

com preaséo aos detalhes da distribuicéo das
entradas.

Redes Hopfield

e Memoriasasociativas mmmmmm
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Analogiafisicacom memoria

w

NN NS

Memorias assoclativas

o Existem 2 formas de enfocar:
— O sistema ca para o estado e minima energia

— Guarda um conjunto de padroes e lembra
aguele gue esta mais perto doestadoinicial.




Memorias Asociativas

e Para construir umarede com este
comportamento
— Descrita por um vetor de estado
— Existe um conjunto de estados estavels.

— O sistema evolui no tempo e qualquer estado
Inicial para um dos estados estaveis

Redes de Hopfield

3 node Hopfield net




Redes de Hopfield

Cada no esta conectado a caada outro e &
conexoes sao simetricas

O estado darede é dado pelo vetor de saida

A rede encontra-se num estado inicia e
aleaoriamente escolhemos um no para
atuli zar

Sua saida € 1 se sua aivagio € maior ou
Igual a zero, depois escolhemos ouitro...

Tabeladetransicao de estados

State New state

vector {after node has fired)
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Grafico de transicao de estados

state transition diagram for 3 node net

Energiadarede
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Energia da Rede

E=) &j==— 2 WijTiT;

paira pairs
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Now, because w;; = ur,, the last two sums may be combined

1
E= —5 ; Uiy Ly — Ej:‘]‘.ﬂh:ﬂﬂj
2k

E=58- mkzwh:r,,- {6)

but the sum here is just the activation of the kh node so that

E=58—za" (7)
Let the energy after & has updated be E and the new cutput be zf. Then

E = §—gia* (8)

Denote the change in energy E' — E by AFE and the change in ocutput zf, — =3 by Az, then
subtracting {7) from {8)

AE = —Axzza® (9)

There are now two cases to consider

1. * > 0. Then the cutput goes from '0° to ‘1’ or stays at '1’. In either case Azg = 0.
Therefore Azza® > 0 and so, AE < 0

9. a® < 0. Then the output goes from ‘1’ to “0° or stays at '0°. In either case Az < 0.
Therefore, once again Azpa® >0 and AE <0




Redes Sincronas

8!

Can't have... Y

state diagrams for synchronous update

Pesos

e Obs: considere 2 nés

—(0,0),(1,1) este cmmportamento estaria
reforcado pa pesos +

—(0,1),(1,0) este cmmportamento estaria
reforcado pa pesos—
-0->-1:1>1

o Wij: Zp Vpivpj




RegraHebb

Apresente um dos padroes,

Se 0s nos possuem o0 mesmo valor, facaum

Incremento pasitivo senao um decremento
a0ns Pesos

Repita o processo paratodos os padroes
AW;= o VRVP,

Usando a Regra Delta

2

3\
+ is equivalent
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Distribution
terminals

3 node Hopfield net as feedforward with recurrence




Energy | Energy T

may go up ordown
always decreasing or the same

time firne

Symmetric Asymmetric

energy v time for symmetric and asymmetric nets




