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Abstract

Throughout his life, man has learnedo formulate hypotheses through the patterns analysis and
thereby discover new rules. In the digital age, the volume of data is invaluable to be observed on a
reasonable time by humans. Humans are limited and that's what makes possible the patterns
identification to frequently fail. There's a need to provide information and knowledge to the
computers so that they can be able to detect new patterns in the data.

Neural networks try, in a computing way, to simulate human brain, including its behavior, by
making errors and learning and thereby making new discovers. Selfganizing maps are part of a
neural network group based on competitive networks where competition is used as a way of
learning. They try to find similarities between data, based only on ing data, grouping similar data
to each other and thereby forming clusters. Selfrganizing maps learning it's unsupervised. It can
adapt its behavior without any previous knowledge and also, without human intervention. The
maps can make connections betweethe observations that were made and the expected result. Its
result enables improvements in future decisions.

The main point of this master thesis is the selbrganizing maps speed improvement and a
presentation of a possible way to visualize large dimef@ns maps, once the only way to do it, it's

by getting to know if the learning process was achieved.

Keywords : Self-organizing maps, neural networks, clusters, data mining, visualization, learning.



Resumo

Ao longo da sua vida, o ser humanaprendeu, através da analise de padrdes conseguir
formular hipéteses e deste modq descobrir novas regras. Na era digital o volume de dadas
incalculavel para poder ser observad pelo homem num prazo razoavelOs humanos sdo seres
limitados o que faz com que a identificacéo de padrbes possa falhar com frequénEianecessario
fornecer conhecimento aos computadores para que estes consigam detecatavos padrdes entre 0s
dados.

As redes neuronaisgentam simular de um mod computacional o cérebro humano, incluindo o
seu comportamento, isto é, errando e aprendendo, fazendo descobert@s self-organizing maps
fazem parte de um grupo de redes neuronaibaseadas em redes competitivas e a competicdo é
usada comoforma de aprendizagem Tentam encontrar semelhancas entre os dadpbaseandoese
apenas nos de entrada, agrupando os dados que sdo semelhantes entréoginando clusters A
aprendizagem dosselforganizing mapsé nao supervisionada, ou seja, consegue adaptar o seu
comportamento, sem ter a intervencéo do ser humano e sem necessidade de haver conhecimento
priori. Os mapas conseguem fazer as associa¢des entre as observages feitas e o resultado esperado.
O seu resultado possibilita melhoramentos nas decisdes futuras.

Esta dissertacdo tem como objectivonelhorar a rapidez da aprendizagem doselforganizing
mapse a apresentacdo de um modo possivpara visualizar mapasde grandes dimensdes, ja que

estaéalnica formade se conseguir perceber se processo deaprendizagemfoi conseguida

Palavras-chave: <elf-organizing maps redes neuronais, clusters data mining, visualizacéo,
aprendizagem.
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1. Introducao

1.1.Motivacao

I AOGAT T EA Al DPOT EAAOT O4i Al EDEAT KB HiB®dtacEoE UAE b T

de mestradq baseouse no facto do principal objectivoser o tratamento de informacdo de grandes
dimensdes eda elevadacomplexidade dos dados em questa&empre tive o fascinio pelas areas do
tratamento de informacdo e de bases de dados desejando poder contribuir para o seu
desenvolvimento. Desfrutei do prazer de contribuir com uma solucdo inovadora que permite
reduzir o peso computacional da informacéo wcessada, sem comprometer a eficacia e a eficiéncia

da aprendizagem com mapas autorganizaveis.

1.2.Enquadramento

Os modelos de redes neuronais sdo actualmente utilizados como alternativas aos modelos
tradicionais de agrupamento, devido as suas caracteristicas de desempenhéace a dados
incompletos e a sua capacidade de estabelecer relacdes entre dlHs.

Existem dois grupos principais nas técnicas de agrupamento: 0 grupo das supervisionadas e o
das ndo supervisionadas. Asupervisionadas consideram que existe um conhecimento prévio da
informacdo, enquanto as ndo supervisionadas dividem as classesem necessitarem de tal
conhecimento. A aprendizagem ndo supervisionada observa os dados introduzidos e adapta o seu
comportamento sem necessitarem de tal conhecimentdl] A aprendizagem ndo supervisionada
observa os dados introduzidos e adapta 0 seu comportamengem necessidadele lhe indicar uma
forma de fazer associagbes entre as observacdes feitas e 0 resultado esperadoal@ente,
produzem como resultado uma nova representacdo dos dados observagdpsrmitindo melhorias
nas respostas e decisdes futuras.

Osselforganizing mapsforam introduzidos em 1982, por Teuvo Kohonen[2] e fazem parte de
uma classe de redes neuronajsuja aprendizagem é nao supervisionada e o seu principal objectivo
€ a reducao das dimensodes dos dadasdravés do uso de uma rede autorganizada. As aplicacdes
dos selforganizing maps estendemse a varias &eas, tais comopesquisas na internet [3],
bioinforméatica [4], finangas[5] e a sua importancia continua a aumenta/A principal caracteristica
desta metodologia é a utilizacdo de neurdniggue competem entre si para verificar qual o que gera
maior saida. Em geral, o resultado doselforganizing mapsé uma malha bidimensionglem que
podemos visualizar os neurénios mais activos e perceber as relages entre as variavgis. A
principal diferenca do método dosselforganizing mapspara os métodos estatisticos convencionais,
como por exemplo,k-means regresséo logistica (método supervisionado), é que estes ndo geram

uma saida bidimensional[6]
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1.3.0bjectivos

O problema que se propde resolver com esta dissertac@oa visualizacdo de informacgéo de
grandes dimensdes utilizando osselforganizing maps A Unica forma possivel de ver se urself
organizing mapsconcluiu a sua aprendizagem de forma correcta, é através da observacao e
verificar se ndo existem defeitosia rede Nao existido ainda forma de visualizar dados com mais de
trés dimensbes utilizandoos selforganizing maps o objectivo principal desta tese é permitir suprir
essa lacuna.

Como se vera utilizase a visualizacdo a duas dimens6es como um equivalente credivel e
representativo dos dados originais com dimensdes superiores. A forma como se e®eglve todo o
tratamento dos dados convertendo as varias dimensdes em apenas duas, através das médias dos
pesos, provocana primeira parte do processo de aprendizagem, agora a duas dimensfes, uma
reducdo do tempo de processamento sem perder a fiabilidade mantendo um modelo

representativo dos dados originais.

1.4.Estrutura

Esta dissertacdo de mestrado é constituida por seis capitulos:

Introducao z introducéo geral ao tema da dissertacao;
Trabalho Relacionado z fornece conceitos e ideias fundamentais sobreclustering
necessarias para a compreensdo do tema; Descreve detalhadamenteseB-organizing
maps

1 Exemplosz apresentacdo de diversos tipos de exemplos sobre sslforganizing mapse
possiveis visualizagdes;

1 Modelo Proposto z descricdo do modelo propostodesta dissertagdo, e exposi¢cdo da
implementacéo da aplicacdo desenvolvida;

1 Experiéncias 7 resultados das diversas experiéncias efectuadastilizando a aplicacédo
desenvolvida aos tr& diferentes tipos de ficheiros;

1 Concluséoz sintese do trabalho realizadae algumas consideracgdes finais sobre o trabalho

realizado.
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2. Trabalho Relacionado

2.1. Clustering

Clusteringé uma técnica que permite agrupar um conjunto de objectos, fisicos ou abstractos, de
acordo com as suas semelhancas e é utilizado efata mining. [7,8] O seu principal objectivo é
reduzir a dimenséo dos dados, por isspode ser considerado como um tipo de compresséao [9]. Um
cluster, € um conjunto de objectos que séo similares entre si e sdo diferentes de outros objectos que
estejam noutrosclusters Podemos distinguir e classificar cada conjunto de objectos. Embora este
método seja eficaz, demora muito tempo quando temos grandes conjuntos de daduslo que é
preferivel optar pelo método inverso, isto é: primeiro efectuamos a particdo do conjunto diados,
de acordo com as suas parecencgas (por exemplo, usandaostering ) e depois rotulamos ou
classificamos cada um desses grupos.

Podem dividir-se os métodos delustering[10, 11, 12] em dois tipos: hierarquico e particional.

No primeiro tipo, cadacluster que é gerado pode ser interpretado como um desvio em relacdo a um
original, enquanto no segundo tipo é feita a separacdo por proximidade ao centroide de cada
cluster. [13]

O conceito decluster analysis utilizado, pela primeira vez, por Tryon [14], consiste em Varios
métodos e algoritmos para agrupar objectos do mesmo tipo nas respectivas categorias, isto é, € uma
ferramenta de analise que faz a distribuicdo de diferentes objectos em grupos, de modo a que o
grau de semelhanca entre dois objectos sejadxima caso se encontrem no mesmo grupo e minima
caso contrario.

A andlise declustersé um conjunto de técnicas estatisticas em que o seu objectivo é agrupar
objectos, de acordo com as suas caracteristicas, formando grupos ou aglomerados homogéneos.
[15] Em cada aglomerado, os objectos tendem a ser idénticos entre si, mas diferentes dos outros
objectos que se encontram noutro aglomerado. Os aglomerados obtidos, apresentam uma
homogeneidade interna (dentro de cada aglomerado), bem como uma heterogeneidagiderna
(entre aglomerados). Assim, se a aglomeracdo for besncedida, quando representados num
gréfico, os objectos dentro dos aglomerados estardo muito perto uns dos outros e os aglomerados
distintos estardo afastados.15]

As técnicas declustering sdomuito vantajosas, pois ndo necessitam de conhecimento a partida
dos dados a tratar mas, no entanto, possuem duas desvantagens aquando da sua aplicacdo: Antes de
se iniciar o processo delustering € necessério definir o nimero delustersque queremos fomar.
Percebese facilmente que nimero delustersdiferentes, originam resultados diferentes. A segunda
desvantagem é ser preciso o conhecimento do utilizadgrara se conseguir perceber o que concluir
dos resultados da operacao delustering. Os métodos rais conhecidos e mais usados para particdo

séo os algoritmosk-means k-medoidse a as suas variagdes.
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2.2. O Algoritmo k-means

7

O algoritmo k-means que foi inicialmente, proposto por J. MacQueenlp], € um dos mais
usados enxclustering analysis pertence a classe das técnicas de agrupamento ndo supervisionados.
Comecamos por escolher ok elementos que formam as sementes iniciais, podendo essa escolha

ser feita de diferentes modos, tais como:

1 Seleccionando a& primeiras observacgoes;
1 Selecciorandok observacdes aleatoriamente;

1 Escolhendok observacdes em que os valores sejam muito diferentes.

Em seguida, escolherse as sementes iniciais e calcule a distdncia de cada elemento as
sementes, agrupando esse elemento ao grupo que possuir menacstéicia, isto €, o mais similare
voltamos a recalcular o centro do mesmo. Este processo € repetido até que todos os elementos
estejam agrupados, ou seja até que pertencam a urluster. Apos todos os elementos estarem
agrupados, tentase encontrar uma solgdo melhor que a gerada arbitrariamente, calculandse o

grau de homogeneidade interna dos grupos, através da soma de quadrados residual.

Soma de Quadrados Residual

A soma de quadrados residual é a medid#ilizada para avaliar o quao eficienteééd uma paticdo

e é dada pela seguinte férmula:

(¢ 9 as (1)
"
em que O representa a soma de quadrados residual no conjuntg} € o ponto que representa o
objecto analisado;& é a média docluster 8 (ambosn e & sdo multidimensionais). Por outras
palavras, para cada objectoem cadacluster, a distancia do objecto ao centro do seuluster é
somada e depois elevada ao quadrado. Esta formula faz com que™®@slusters sejam os mais

compactose separados possivs.

Em seguida, movese o primeiro objecto para os outros grupos e verificae se existe um ganho
na soma de quadrados residual, isto €, se ocorre uma diminui¢do no valor da mesma. Se ocorrer, 0
objecto é movido para o grupo que produzir maior ganho e passe ao objecto seguinte. Caso nao
haja mais mudancas nos grupos, ou apds um certo niumero de iterag@eprocesso € interrompido.
[17]

2.3. Sel-Organizing Maps
A representagdo econOmica dos dados com todas as suas ifrelacdes € um dos principais

problemas nas ciéncias da informacao e essa habilidade é, obviamente, uma caracteristica existente

no funcionamento do cérebro. No pensamento e no processamento de informagdo subconsciente,
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existe uma tendéncia para comprimir informaca, através de representacdes reduzidas dos factos
mais relevantes, sem haver perda de conhecimento sobre as suas intelacbes. De uma forma
geral, a finalidade do processamento inteligente de informacdo parece ser a criacdo de imagens
simplificadas do mudo em varios niveis de abstraccdo em relacdo a um dado subconjunto
especifico dos dados recebidos. A capacidade do processamento de informagédo humana foi, durante
muito tempo, um mistério e s6 recentemente foi possivel obter provas concretas da capacidaide
cérebro em formar representacdes neuronais, que sdo imagens de varias experiéncias sensoriais
projectadas sobre diversas areas corticais.

Sabese ha muito tempo que as diversas areas do cérebro, principalmente as do cortex cerebral,
estdo organizadas d acordo com diferentes modalidades sensoriais: Existem areas com funcfes
especializadas, como por exemplo, o controlo da fala e a analise de sinais sensoriais (visuais,
auditivos, 6rgdos sensoriais somaticos, etc.). Entre as principais areas sensoriaise gonstituem
apenas 10% da &rea cortical, existem areas associativas menos conhecidas para as quais convergem
sinais de modalidades diferentes. O planeamento das accdes é feito no lobo frontal. Varias
pesquisas recentes revelaram que existe uma fina estua dentro das areas: Os sinais de resposta
dos Orgdos sensoriais somaticos, visuais, etc., sdo obtidos no cortex pela mesma ordem topografica
gue foram recebidos nos 6rgaos sensoriais.

A ordem topoldgica das ligacBes neuronais é facilmente explicada: @sonios das células
neuronais quando crescem em direccdo ao seu destinpodem ser separados por estruturas
histolégicas e o seu destino é encontrado seguindo a ac¢ao de controlo dos marcadores quimicos
[19]. As ligacBes ndo sdo sempre de um para um, vigioe existem nos caminhos de transmisséo de
sinais, unidades de processamento (0s nucleos), onde os sinais sdo misturados. Esta explicacdo
falha nalguns mapasonde os padrées do sinal de entrada sdo ordenados de um modo mais
abstracto, como por exemplo, o cértex auditivo em que existe um mapa de frequéncias sonoras
onde a ordem espacial das respostas celulares corresponde a frequéncia dos tons acusticos
percebidos. Ha alguma confusé@o pelo facto dos sinais neuronaisrrespondentes aos tons mais
baixos rbo serem codificados pela sua posicdo de ressonancia; contpydomapa acustico de
frequéncias estd perfeitamente ordenado no cdértex auditivo e é quase logaritmico em relagédo a
frequéncia. Existem mais provas disponiveis sobre mapas abstractagie sdo formados noutras
partes do sistema cerebral de acordo com as experiéncias sensoriais. Alguns mapas dos ambientes
geograficos foram medidos nadhippocampus que é uma parte do mesencéfalo; Quando um rato
aprendeu a sua localizacédo dentro de um labirinto, foi pesrel obter resposta de algumas células do
cortex do hippocampus quando o rato se encontrava hum canto em especifict9]. Pensase que
existem muitos outros tipos de mapas nbippocampuse noutras partes do sistema cerebral.

A possibilidade que a represetacao do conhecimento pode assumir a forma de ufeature map
gue é geometricamente organizadgsobre a parte do cérebro correspondente € motivada por uma
série de investigacfes tedricas, vistas mais a frente. Os resultados obtidos tém gradualmente
conduzdo para a existéncia de um Unico principio funcionabue pode ser responsavel pela auto
organizagdo das diferentes representacdes de informacdo. Além disso, os resultados reportados

apontam que o principio funcional opera num nivel médio uniformeque écapaz de representar
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hierarquicamente dados relacionados, através da atribuicdo de diferentesubareas para os
diferentes niveis abstractos de informacgdo. As representagfes sobre esses mapas sdo semelhantes
as estruturas em arvore que sao obtidas pelos n@os convencionais delustering. Este resultado

€ teoricamente muito importante, pois revela um novo aspecto das relagfes hierarquicas, isto é, ndo
€ necessario, e nem sempre € possivel, organizar as unidades de processamemntovarios niveis
subsequentes. No entanto, esses niveis podem existir numa organizacao hierarquicme pode
seguir uma ocupagao estruturada e uma utilizacao uniforme do territério de memoria.

Ir-se-do abordar os processos basicos da awmrganizacdo como fendmenos adaptativos que
ocorrem em sistemas fisicos simples. Ocome nos mapeamentos de toda a actividade sensorial,
algo semelhante aos fendmenos adaptativos, que séo feitos por rotulagem quimidarante o
crescimento do tecido [19]. Esta discusséo esta relacionada comlepotética estrutura neuronal,
gue é afectada por sinais sensoriais e que 0 seu objectivo € mostrar que tipos de propriedades
estruturais e funcionais dos sistemas s&o suficientes para a attieganizacdo. E no processo que se
esta interessado e ndo na suaplicacdo especifica, e se se tivesse conhecimento suficiente sobre os
fendbmenos quimicos, os mesmos principios poderiam ser comprovados num modelo puramente
guimico. Contudo, parece que as redes neuronais tém muitos detalhgse sdo particularmente
favoraveis para a formacdo de mapas com uma alta resolugéo e num nivel arbitrario de abstraccéo.

Recentemente, em certas investigacdes, verificeage que certas redes laminares, que consistem
em unidades adaptativas interligadas, tdh uma capacidade de mudar asuas respostas, de tal
forma que a localizacdo da célula na rede onde € obtjdarna-se especifica para uma determinada
caracteristica no conjunto dos sinais de entrada. Esta especificacdo ocorre ha mesma ordem
topoldgica que esta presente nas relacdes migtas dos padrdes dos sinais de entrada. As célulasi
as unidades ndo se movem para qualquer lugar, € um conjunto dos seus parametros internos que
definem essa especificidade e que permitem que seja feita essa mudanca. Uma vez que essas redes
sdo geralmate matrizes (bidimensionais), este resultado significa que existem mapeamentos que
séo capazes de preservar as relacdes topoldgicas, enquanto é feita uma reducéo das dimensdes do
espaco de representacao.

Este comportamento sera demonstrado por meio delguns modelos basicos que foram
discutidos por Kohonen em 19]. A diferenca mais significativa reside no tipo déeedbackque é
feito para depender da distancia de acordo com uma funcéo teral feedbackque, muitas vezes,

se encontram nas redes neuroria.

2.3.1. Formacao de respostas localizadas pelo lateral feedback

Antes de se introduzir um novo fendmeno de adaptacéo é necessario demonstsaruma funcao
de processamento, que modifica a excitacdo da entrada primaria através de lateral feedback A
maioria das redes neuronais do cérebro, especialmente as do neocortex cerebral, séo
essencialmente niveis de unidades de processamento a duas dimensdes (células ou mddulos
celulares), nas quais as unidades estdo densamente interligadas, através de lateral feedback

Alguns estudos revelam que existem em cada célula principal do neocértex cerca de 10 000 ligacdes
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emergentes e convergentes. Neigura 1 encontra-se uma matriz,que pode ser bidimensional, com
varios neurénios, em que cada um recebe uma entrada e um vasto nimero de ligagbes laterais

das saidas das outras unidades.

Figura 1 z Neurénios lateralmente interligados.  (Imagem retirada de [1 9]).

Existem evidéncias anatdmicas e fisiolégicas no cérebro dos mamiferos para que haja um tipo de
lateral interaction entre as células. A forma déateral interaction &, geralmente, descrita através da
AO1 e b1 OA E A bWddcar Hafg Eoldiske pode ver n&igura 2.

Figua2z& 01 é b1  OAEADI Olatérdl igtéraktion | (nagBrAretirada de [19]).
A Figura 2 mostra a forma da funcédateral interaction utilizada nas simulagdes. A transferéncia de

sinal na rede é descrita pela seguinte expressao:
-, %o O r— Qo p (2)

onde cadafeedbacktem um pequeno atraso normalizado a unidade; os coeficientés foram
definidos por amostragem discretacomo se vé narigura 3. O simbolo, 8 representa um tipo de

sigméide néo linear para o qual (um pouco arbitrariamente) se escolhe:
, 0 T OIGO T ¢ N oind ¢ pfQ, ¢ pmodigdT 3

Suponhase que a fungdo excitagdo de entrad%o 0 € uma funcdo de indicéQe que, por

exemplo, é feita para durar uma unidade de tempo. Niigura 4 pode-se ver a distribuicdo— - 0
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para os instantes de tempo seguintes. Qdusters sdo centrados em torno do local maximo da
excitacdo da entrad&o 0 .
Neste modelg os clusters sdo estabilizados permanentemente, portanto é facil adicionar
algumas funcdes ao model)OAEO AT i1 AZAEOTI O AA OAAAECA6h 10 Al A
ligagBes em actividade persistente. Estes efeitos sdo muito comuns nos sistemas neuronais e se
forem realizados osclusterspodem ser feitos para se decomporem passado algum temjestando a
rede livre pronta para receber novas excitagdes.
A Figura 5 representa um cluster bidimensional numa matriz de 21 por 21 unidades de

processamentgem que a fungédateral interaction é bidimensional e do tipo daFigura 3.

Figura 3 z Lateral Interaction usada nas Figura 4 z Clustering numa matriz
simulacdes. (Imagem retirada de [19]). unidimensional. (Imagem retirada de [19]).

Figura 5 - Cluster numa matriz bidimensional. (a) Feedbackpositivo forte. (b) Feedback
negativo forte. (Imagem retirada de [19]).

51 A OAT1TEA AA AAOEOEAAAASG i 11 OAI AT OA T AOCEAA 1

méximo. Demonstrase aqui outro efeito bastante importante: Adrgura da bolha depende da for¢a

(@]

do acoplamento lateral, em particular da relacdo que existe entre a excitacdo e as interligacdes

inibitérias. Na simulacdo que usamos n&igura 4, os integrais dofeedbackpositivo e negativo sédo

iguais; por outro lado nas simula¢des bidimensionais utilizoge um ligeiro desequilibrio. Se o

feedbackb| OEOEOI &1 O 1 AEO &I 00Ah £EAU Al 1 Nfedibadgk OAT 1 EAOG
1TACAOGEOT &I O I AEO &£ OOAnr OAOU OAT AT AEA A EAUAO OAI
o feedbackfor muito negativo ndo ira haver efeitos declustering. Estes efeitos descritos séo de

extrema importancia para 0s processos dauto-organizacao.
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%l AT OA TATEOI AT O POI AAOGOI O A1 OAOET OAO OAEA | OEOI
a pequenas alteracfes nos seus parametros, € necessaria alguma paciéncia para encontrar as
combinacgdes certas. Por exemplo, os fendmenos deastering podem ser realizados com ganhos de
feedbackque, numa escala relativa de valores, podem variar entre 1 a 10. Por outro lad@recisdo
da relacdo entre os ganhos positivos e negativos podera ter que ser definida com uma precisdo de
10 a 20%.
E importante salientar que os modelos devem ser restritos a redes espacialmente limitagas
onde normalmente ocorrem varios tipos de efeitos de fronteira, mas como as redes neuronais sao
muito grandes estes efeitos ndo séo tidos em conta.
E esta a razdo pela upl se utilizou uma forma particular de%. 0, com derivada zero nas
fronteiras. Se a funcé@o de excitagdo ndo for suave, por exemplo se 0s ganhos de entrada variarem de
forma aleatoria, AO OAT 1 EAOC6 OAOPT &I OIi A0 EOOACOBsAMOAOR 1 AO
maximo de% 68 ! O OAIT 1 EAOG6 EEAAI 1T AEO 1 p &brcAndexadd A £OT éb

seu centrg em vez de ser seleccionada linearmente.

2.3.2. Simplificacdo computacional do processo

I &l Of Aepl AA O A OAT 1 EA Aduto-brdabifacie dedsddked. ComoOAODT 1T Ol
A OAT 1T EASd i A& O AAA T1 1 -eldéfihir olalgodittad domphtdciodalkdddE OEAAAA D
sendo composto pelas seguintes etapas:
1 Procurar o maximo de actividade.
91 Definir na matriz um subconjunto de unidades em taro deste maximo.
E dtil definir-OA 1T OAET AA OAI 1 EA6 Ahidiaimen®d,&lgraride edguevai £01 ¢ b1 K
AEi ET OET AT COAAOAIT T AT OA AT 111Tc¢ci AT OAIipPi8g8 ! A&l OiA

efeito sobre a ordenac¢éo dos resultados.

2.3.3. Definicéo da topologia de preservacdo do mapeamento

Nos processos de aut@rganizacdo procura-se mapeamentos que transformem um sinal de
dimensédo arbitraria numa matriz de uma ou duas dimensdes. Percebe que a entrada para a
matriz ndo pode ser tdo simples como aug vimos naFigura 1, pois essa apenas foi usada para
definir o valor inicial da actividade de cada unidade. Devise ter substituido%. 0 por uma soma
ponderada dos sinais primarios. Cada unidade tem o0s seus préprios pesos que devem ser
adaptaveis para se implementar a autorganizacao.

Na maior parte dos casos as matrizes de unidades adaptativas recebem o seu sinal de entrada
através de uma rede de distribuicdg como se pode ver n&igura6. Os sinais da rede de distribuicdo
podem ser misturados, mas o que € importante é que os sinais de saida dest&imaermanecam
correlacionados. Por exemplo, se os trés vectores de entraglg @ e @ puderem ser ordenados de
acordo com uma dada métrica entdo os vectores de saids & e & deverdo manter a mesma

ordem relativa a uma outra métrica (pode ser amesma ou nao).
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Figura 6 z Rede de distribuicdo num sistema auto -organizado. (Imagem retirada de [19]).

Consideremos um sistema fisico que recebe um conjunto de sinais de entrada em simultédneo e que
estes sdo transformados em rgmstas.(Figura 7) Uma das caracteristicas dos sistemas abordados é
a existéncia de um mecanismo pelo qual a resposta activa estd concentrada em torno de uma
localizacdo no plano de saida, logpara diferentes conjuntos de sinais de entrada sua localizagéo

é diferente. A resposta localizada vista ndrigura 7 pode ser pensada para representar o centro de

Oi A OATT EA AA AAOEOEAAAAGS

Figura 7 z Resposta Localizada. (Imagem retirada de [19]).

O sistema mais simples para produzir respostas localizadas € uma matriz linear de unidades
funcionais (linha), em que cada um recebe em paralelo o0 mesmo conjunto de sinais de entrada.
Suponhase que uma unidadeQproduz uma resposta diferente para os diferentes padrdes de
entrada: — h- FB80 proximo passo é definir uma transformagdo que é uma caracteristica
presente nos sistemas aut@rganizados. Imaginese que se tem um conjunto de padrées de entrada
»dQ phcB que pode ser ordenado de acordo com uma dada métrica do tippYow Yo 8, em

gue R é uma relacdo de ordenacao.
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Definig¢éo:
O sistema deve produzir untapology-preserving mappingnidimensional se para

¢

- o 1AB o do i

3¢

- o I A@ » do phHB R (4)

- ® [ A@ o dQ picBRE Q®BG

Esta definicdo é facilmente generalizavel para matrizes de unidades de processamento com duas ou
mais dimensdes. A topologia da matriz é definida pela definicdo dos seus vizinhos para cada
unidade. Podese definir uma métrica ou uma ordem topolégica paraopadrdesw da mesma
forma que se fez para os sinais de entrada, induzindo mais do que uma relacdo de ordenacdo em
relacdo aos diferentes atributos. Sepor exemplo, a forma das unidades for uma matriz
bidimensional e a unidade com a resposta maxima anudado padrdo de entrada é imagem deste,
entdo o mapeamento é ordenado se as relacdes topolégicas das imagens e os padrdes forem

semelhantes. Como a dimensionalidade do espaco de entrada pode ser arbitraria e muito maior que

dois (nos neurénios do cortex pincipal podem existir até 104), podem obter-se mais explicacdes

relacionadas com a topologia.

Se as médias bidimensionais formam um tipo de projeccdo de imagem de uma distribuicdo de
sinal de dimensdes superiorescaso existamclusters nessa distribuicaq eles serdo projectados
como clusters Contudq o mapeamento actual ndo pode ser paralglmem ortogonal a projeccao,
terd que procurar automaticamente uma orientacéo 6ptima para cada parte do mapa, como se pode
observar na Figura 8. Na mesma figura pode observase NOA EU Oi A AEOQOEAOQEépI
limitada por linhas sélidas que serdo mapeadas numa estrutura planar de pontos ligados por linhas

auxiliares (tracejado).

Figura 8 z llustragcéo da projeccdo. (Imagem retirada de [19]).
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2.3.4. Sistema bidimensional de auto -organizacao

Para se concretizar o processo de aurganizacdo devemos usar a matriz d&igura 9. As
unidades podem ser dispostas em qualquer configuracdo planar conpor exemplo, numa malha

rectangular ou hexagonal.

Figura 9 z Sistema bidimensiona | de auto-organizacdo. (Imagem retirada de [19]).

Cada unidade ira receber os mesmos sinais escalaref 8 i N 'Y. Antes da formacao de

clustersa unidade’@orma uma funcéo linear que é descrita por:

- o (5)

em que‘ N 'Y sdo parametros variaveis (adaptativos). Cada conjunto ordenaddé H I H
pode ser considerado como um tipo de imagem que deve ser emparelhado com um conjunto
ordenado , h B R . Oobjectivo é conceber processos adaptativosos quais os parametros de
todas as unidades convergem para uns determinados valores, em que cada unidadetorna
correspondida ou sensivel a um determinado dominio de sinais de entrada. Em vez de
considerarmos a maxima resposta, a localizacdo do maximo pode ser definida como a melhor
correspondéncia entre os vectoresw , h B h e 6 “ H MK . O critério de
similaridade aplicado em(5) é o produto interno decwe & . Outro critério que pode ser aplicado é a
distancia euclidiana entre vectores, se se definir a melhor correspondéncia para a unidade com o
indice ¢) podese determinar ocpela ondigao:
& G £ | EAw o & (6)

Uma vantagem de se utiliza(6) é que permite uma abordagem matematica mais simples. Varias
leis de adaptagdo tendem a normalizar os vectores de pesos para um tamanho constantesses
casos, os critérios usados erb) e (6) sdo idénticos| deve ser uma fung¢éo decrescente no tempo
de forma a garantir a convergéncia para um limite Unico. As equagdes de adaptagdo poderdo ser da
seguinte forma:

%\o—oaor—ooo )
Ir-se-d ter em conta agora o processo que fadustersou bolhas. Em torno da unidadedcom

resposta maxima foi definida uma vizinhanca topolégicé , para que todas as unidades que se
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encontrem dentro de um determinado raig a partir da unidade ¢, se encontram em( . Todas as
unidades que estdo dentro d& tomam o valor— 0  p (ou outra constani qualguer) e as que
estdo forao valor— 0 T Sem peda de informacédo podese assumir quel’ T T p pea

equacao(6) pode ser escrita do seguinte modo:

Q
— | 0, 0 ‘ 0 nNwiwo
Q
° (8)
90 mhnowl V]

Finalmente, o algoritmo pode ser escrito em tempo discreto e na fana vectorial como oseguinte
conjunto de equagfes, ond® representa o indice de temp discreto (que, normalmente, € um
inteiro):
Similarity Matching:
A0 G 0 &£ | Elmod & o & (9)
Updating:
a o a o 0 wo a 0 nNoimo
p ‘ - ~ . r] (10)
a 0 p 4G Whing e Q¢

O algoritmo acimaexpresso pode ser representado de diversas formas, contudesta é, talvez, a
forma mais simples mssivel porque caso contrario os célculogornavam-se intoleravelmente
pesados. A vizinhanca topol6gica 0 0 ,também pode ser déinida de varias brmas. Varias
simula¢gBes mostram que osnelhores resultados na auteorganizacdo sao obtidos se a vizinhanca
seleccionadafor muito ampla ao inicio e for diminuindo com o tempm. (Figura 10)

A sequénciadeganhg o p TmpB Mt | o p € uma funcdo que decresce lentamente ao
longo do tempo. Podese suspeitar que| 0 deve satisfazer as condicdes semelhantes a

aproximacao estocéstica, por exemplo:

I - > N I (R (11)

Figura 10 z Sistema bidimensional de auto -organizagéo. (Imagem retirada de [19]).

mas verificou-se que o problema do ganho 6ptimo é muito subtiéspecialmente na fase inicial da
ordenacdo. Nos calculos 0 pode ser escolhido como uma funcéo linear decrescenbeque paa

automaticamente quando| © U
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Uma escolha adequada d& o P TtipB e O o6 Ip 1ipfB pode ser mais facinente
determinAAA DAT A A @D A O EdrasAl&durdpodenise Gilildadte iBventadas. Além
disso, pode ser util perceber que existem duas fases na formagdo dos mapgge tém naturezas
diferentes, isto é, a fomacao inicial da ordem correctae a @nvergéncia final do mapa numa forma
assimptotica. Para termos bons resultadgs Ultima fase pode demorar 10 a 100 vezes mai® que
a primeira fase, onde um baixo valor de 0 € usado. Apos varias experiénciaforam concluidas
as seguintes regras ara formar a base da auterganizacao de varios processos:
1 Localizar a melhor unidade.

1 Aumentar a correspondéncia dessa unidade e dos seus vizinhos topolégicos.
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3. Exemplos

3.1. Demonstracdes de mapas topoldgicos simples

3.1.1.Imagens de vérias distribuicdes de vectores de entrada

As primeiras simulacdes vao mostrar o efeito que os vectores de peso tém em aproxirear de
uma forma ordenada, da distribuicdo dos vectores de entrada. Nos primeiros exemplos, e para fins
de visualizacéo, os vectores de entrada escolhidos sdo bidimensge a sua funcdo densidade de
probabilidade € uniforme ao longo da area demarcada pela sua fronteira. Os vectote® foram
desenhados ao acas@ partir da sua funcdo densidade. Independentemente do sitio onde foram
desenhados, estes vectores causan alteracdes adaptativas nos vectores de pesas.

Os vectoresa sdo representados como pontos no mesmo sistema de coordenadas em que
esta representado. De modo a indicar a qual unidade cada corresponde, cada ponto foi ligado
por uma malha de linhas que esta em conformidade com a topologia da matriz de unidades de
processamento. A linha que liga os dois vectores de pesbse & serve apenas para indicar que as

duas unidades correspondente&® "&40 adjacentes na matriz.
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Figura 11 z Distribuicdo dos vectores de Figura 12 z Distribuicdo dos vectores de
pesos numa matriz rectangular. (Imagem pesos numa matriz hexagonal. (Imagem
retirada de [19]). retirada de [19]).

Os dois exemplos mostrados ngigura 11 e naFigura 12 representam o estado fial dos vectores de
pesos, 0 primeiro para uma topologia rectangular e o segundo para uma topologia hexagonal. Ha
um vector de pesos em cada cruzamento e ponto terminal das linhas. De uma forma ordenada
diferente unidades tornaramse sensiveis aos difentes vectores. Etambém observavel um efeito

de contorno que provoca uma ligeira contraccdo no mapa, embora possa ser diminuida com o
aumento do tamanho da matriz. A densidade dos vectores de pesos € maior nas zonas de fronteira.
NasFigura 13 e na Figura 14 os vectores de entrada tém uma distribuicdo uniforme sobre uma area
triangular, e no caso da primeira a matriz € bidimensional. Os resultados sdo particularmente
interessantes se a distribuicdo e a matriz tiverem dimensdes difentes: NaFigura 14 pode

observar-se um caso em que a distribuicdoé bidimensional, mas a matriz tem apenas uma
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dimenséo (linear). As matrizes lineares tendem a aproximase de distribuicbes con maiores

dimensdes através de curvas dé’eano. [19]

Figura 13 z Distribuicdo dos vectores de Figura 14 z Distribuicdo dos vectores de
pesos numa matriz triangular. (Imagem pesos numa matriz linear. (Imagem retirada
retirada de [19]). de [19]).

A explicacdo matematica para este efeito de autwdenacéo é bastante delicad§20] A prova segue

as propriedades gerais dos processos de Markov, em especial a do estado absorvente para a qual a
probabilidade da transicdo é a unidade. Neste caso, o estado ordenado corresponde ao estado
absorvente. Se a partir de valores iniciais arbitrarios um estado é atingido por uma sequéncia de
entradas independentesque tem probabilidade positiva, entdo, com uma sequéiacde aleatérias

de entradas esse estado é também atingido. E necessario saliergarque como n&o ha um factor
presente que defina uma determinada orientacdo no mapa de saida, este pode ser feito através de
um processo de inverséo simétrica/espelhada degmtos.

Se uma determinada orientacdo tem que ser favorecida, a maneira mais simples de se chegar a esse
resultado é através da escolha assimétrica dos valores iniciais @e 1 nos parametros do sistema.

A Figura 15 mostra alguns exemplos de fases intermédias de processos de aatganizacdo. Os
valores iniciais dea T foram seleccionados aleatoriamente a partir de uma base de valores
(circular) e como se pode observar, a rede tornae visivel apds algum tempo. Nestas
demonstragbes 0 foi a fungdo do raio da “bolha" que é uma fungdo Gaussiaram uma largura

gue decresce ao longo do tempo.

Figura 15 z Processo de ordenacéo dos vectores de pesos. (Imagem retirada de [19]).
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NaFigura 16 temos uma furcdo densidade mais complexa, em que se mostra que a distribuicdo dos

vectores de pesos é muito flexivel na aproximagcdo a estruturas. Este exemplo assemsta

bastante aoscladogramsda taxonomia numérica.

Figura 16 z Distribuicd o dos vectores de pesos para uma funcdo densidade de vectores de
entrada. (Imagem retirada de [19]).

3.1.2.The Magic TV

A demonstracdo daFigura 17 mostra um exemplo maisrealista de autcorganizacdo. Nesse
exemplo descrevese um hipotético sistema de transferéncia de imagenTke Magic TY, em que
ndo ha nenhum mecanismo de controlo para a codificacdo da posicdo dos elementos das imagens,
mas onde a ordem dos pontos na telde saida resulta num processo automético de aprendizagem
através de auteorganizacdo. O resultado é o0 mapeamento um para um dos pontos do plano de
entrada para o plano de saida, embora na transmissdo de sinais essa ordem nutecdna sido
explicitamente especificada. A ordem das rela¢cdes que estdo implicitas nos sinais transmitidos é
deduzida gradualmente pelo sistema. Este sistema € constituido por uma simples “~“camara de
televisdo" e por um sistema adaptativo. Esta cAmara foi pensada de modo a que o sistema
optico seja bastante pobrepara que sempre que apareca um ponto de luz no plano de entradate
formara um foco muito difuso no fotocatodo. Suponhae que o catodo tem trés sectores, em que
cada um produz um sinal directamente proporcional a ageque € iluminada pelo foco. Deixae que
0 ponto de luz se mova de forma aleatdria em diferentes pontos do plano de entrada, com uma
funcdo densidade de probabilidade que é uniforme sobre uma &rea quadrada. Os sinais resultantes
, h, h, s#o transmitidos para a matriz de unidades de processamentonde causam mudancas
adaptativas. Deixase que este processo continue por um tempo suficiente, apos o qual é executado
um teste sobre o sistema. Este teste € realizado, por exemplo, através da gravacdsaiia de cada
unidade e tentando localizar esse ponto no plano de entradande deve ser posto um ponto de luz

para provocar a resposta maxima da unidade que se esta a analisar.
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Figura 17 z The Magic TV (a) O sistema, (b) O plano de saida. Os pares de letras
correspondem as unidades de processamento classificadas pelas imagens dos vectores de
teste (com as coordenadas definidas em (c)), (c) Plano de entrada mostrando todos os
pontos aos quais as unidades de processamento se mostraram mais sensiveis. (Imagem
retirada de [19]).

Os mapas de saida resultantes podem ser testados de uma das seguintes maneiras:

1 Podese tentar perceber a qual das unidades de processamento é que cada vector de teste
se torna a mehor escolha, e chamar a essa unidade a imagem do vector de teste. A partir
dai, classificase a matriz de acordo com esses resultados.

1 Podese testar para qual dos vectores cada uma das unidades se tornou mais sensivel
fazendo assim a melhor escolha pagada um.

E 6bvio que estes testes estdo relacionados, mas os mapas de saida s&o ligeiramente diferentes.
Com o teste 1, dois ou mais vectores podem ser mapeados para a mesma unidade, enquanto a
classificacdo de algumas unidades pode ser deixada indefinid@ateste 2 define uma Unica entrada a

cada unidade de saida, mas por vezes acontece que alguns dos vectores de entrada perto das bordas

sdo@squecidos

3.1.3.Mapa de fonemas

Os mapas auteorganizados podem representar estruturas hierarquicas bastante complidas e

de varias dimensdes em apenas duas. Esta experiéncia foi realizada com dados naturais do
reconhecimento da fala, e apesar de apenas terem sido usadoseimas de lingua finlandesa cuja
frequéncia de espectro foi possivel ser transcrita, a sua finatide € visualizar as relacdes
topoldgicas ou métricas entre fonemagl9]. A entrada para as unidades de processamento consiste
num espectro de fala natural com 15 canais de diferentes frequéncias.

O mapa daFigura 18 (a) mostra em qual unidade de processamento cada fonema obteve resposta
méxima. Ja ndrigura 18 (b) foi testado para que fonemauma unidade se tornava mais sensivel e

classificouse essa unidade com o fonema mais semelhante.
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Figura 18 z Mapa de fonemas. (Imagem retirada de [19]).

A partir deste exemplo é possivel verificar que os métodos dmuto-organizagcdo fazem de uma
forma bastante simples, o que seria muito complicado ser feito cons anétodos declustering, ou
seja, mostrar as relacdes de similaridade de uma forma métrica a duas dimensdes. Por este motivo,

0Ss mapas auteorganizados podemser usados para visualizar topologias e estruturas hierarquicas
de grandes dimensoes.
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4. Modelo Proposto

Anteriormente mostrou-se que os selforganizing mapssédo uma técnica de visualizacao de
dados, que permite reduzir o nimero de dimensdes dos dados através do uso de uma rede neuronal
auto-organizavel. O problema da visualizagdo de dados com vérias dimensdes existe devido a
inexisténcia da capacidade humana para observar mais do que trés dimens@es)do que o modelo
proposto permite visualizar e compreender esses dado8. redu¢do do nimero de dimensdes ¢€ feita
através do uso de um mapa de uma ou duas dimens@gse agrupa os dados semelhantes criando
clusters dos mesmos.Através destemodelo consege-se resolver o problema da visualizacdo de
vectores de peso que tenham mais que trés dimensdes, isto €, em que o espaco de entrada possua
vectores com mais de trés dimensde# visualizacao é necessaria para se verificar se um mapa esta
correctamente des@volvido, e é indispensavel que o mesmo nado tenha defeitos na sua

representacao visual.

X

, -3 W,
X, =4 W, —
X, =3 W, —
Figura 19 z Espaco de entrada com trés Figura 20 z Vector de pesos com trés
dimensoes. dimensoes.

Na Figura 19 estareproduzido um exemplo a trés dimensdes de um espacgo de entrada e como
se pode concluir, se as dimensdes forem superiores a trésngpossivel ver talrepresentagaq pois
ndo é possivel fazer arojec¢cdodos pontos num espac@ara além dotridimensional. NaFigura 20
encontra-se um vector de pesos com trés dimensGesm que cada ponto naFigura 19 é
representado por um vector de pesos.

O modelo proposto para a resolucdo deste problema € a utilizacdo da média para se fazer a
reducdo do numero de dimensdes do espaco de entrada, de modo a que o nimero de dimensdes
seja possivel de ser visualizaddd modelo tem duas fases distintas, uma primeira fase que ira ser
AEAI AAtdse A @1 N O A-ordanichhelaprendielafenas com disadimensdes. Para tal,

e partindo de um exemplo em que os vectores de pesos tenha® dimensdes fazse a média dos
mesmos para que se fique apenas com duas dimensoes, isto é:
w E w E o

s 9 B .y © B ® (12)
@ m ® m
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Podeusar-seo valor médio porque, para dados uniformemente distribuidos e para uma fungéo
de distancia euclidiana, a melhor funcdo para o mapeamento € a projeccdo ortogonal que
corresponde ao cé&ulo do valor médio dos pontos projectados (projeccéo sobre mha que divide).

A provapara esta afirmacgao pode ser feitdadoum vector @de dimensdod e determinando-se
ovector®d OOIMROMRE comd & E & | ,deacordocom afuncéo da distancia
euclidiana. Percebese assim que cada componenté igual no vector@aB8Como é que podemos

escolher o valor de e Comose minimizar a distancia deQ ahi d,

i ET o | ® | E o | (13)

T (14)

T Qi ad B
T

Assim a solugéo é:

Que é o valor médio ou a média do vect@e adistancia no espaco reduzido de duas dimensdes

corresponde a[26, 27, 28].

a . .
— N dw Q ow (16)
C
Podese observar naFigura 21 a representacdo grafica do modelo proposto e como através
deste método é possivel obtero equivalente auma visualizagdo para vectores de peso com

dimens@es superiores as visiveis pelo olho humano.

X, - W,
X, - W

Figura 21 z Vector de pesos da equagéo.

. A OACOT AA EAOA AT 11 AAI Bé hbiaubsitdigadmdosivecioiessidd A AA O A,
peso por outros de dimenséo igual aos originais em que cada metade € substituida pela média.
0OAOOET Al AET AA Al AQAdsddi ANOA T ARE podedcddbddivad @A O
Figura 22 (a) os vectores utilizados para a primeira fase e nlaigura 22 (b) tém-se os vectores de
PAOGI AT i1 1T O NOAE®De DA h#Erdibage@AAOOAO A O
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Figura 22 z (a) Vector de peso de uma equagdo, (b) Vector de pesos apds a expansdo para a
OLZAOA "o38
E possivel perceber melhor as diferencas entre os dois métodos olhando par#&igura 23. O
algoritmo de Kohonen utiliza as mesmas dimensdes na sua primeira fase, na fase de aprendizagem,
e na segunda fase, na fase de classificagdo. O modelo proposto reduz a dimensédo dos vedi®res
PDAOI TA DOEI AEOA EAOAR OdhCile skj@d possiveA tdpkdsehiio AAOOA |
OEOOAT I AT OA A AA OACOEAA AEAAU A A@bPAT OpiI DPAOA A OOA

valores dimensionadas as dimensges originais.

Maodelo Proposto

“Fase A" “Faze B
-
Aprendizagem a Aprendizagem com as
2 Dimensdes dimensdes originais.

Figura 23 z Explicacdo do modelo proposto.

Na segunda fase do modelo proposto ndo seria possivel visualizar o resultado pois possui as
dimens@es originais, e sse tomarem cata o exemplo anterior, terse-ia 16 dimensfes, em que a
primeira metade é composta porw e a segunda metade é composta pdy. De modo a ser possivel
a visualizacédofaz-se a média denetade das dimensoes totais, ficalo apenas duas dimensodes, que

assim € possivel representar e visualizar
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Algoritmo de Kohonen

Fase de Aprendizagem Fase de Classificacdo
|
Aprendizagem Aprendizagem
com todas as com todas as
dimensdes dimensdes

Figura 24 z Algoritmo de Kohonen.

Através do modelo proposto conseguerse obter trés resultados interessantes. O primeiro é a
visualizacdo de dados com dimensao superior a trés; o segundo é a optimizacdo do algoritmo de

Kohonen; por Ultimo a organizacéo da redé mais perceptivel

4.1. Implementacao

Para se implementar este modelo utilizotse a linguagem de programacdo JAVA que permée
portabilidade entre os diferentes sistemas. Optoge por criar-se umaapplet para que 0 acesso
através da web fosse possivel esaim poder abranger o maior nimero de utilizadores sem
dificuldades de maior.

O programa permite testar o modelo propostgara todos os ficheiros que se encontram no
capitulo seguinte desta tese, podendo ser personalizados todos os parametgasmesmo,sendo os
mais importantes o tempo que demora cada uma das fa&seo momento em gque ocorrea transi¢ao
AA OEAOA 16 DAOA A OZAOCA "68 wBEOOAI AETAA
encontram no capitulo seguinte nd abela2. Admite ainda o teste do algoritmo original de Kohoen
nesses mesmos ficheiros, sendo possivel que todos os parametros anteriores sejam também
modificados, excepto a fase de transicéo, igmao se aplica.

Puramente a titulo de investigacdo decidise incluir uma parte em que permite testar quer o
modelo proposto, quer o algoritmo de Kohonen em ficheiros gerados aleatoriamente entre dois
valores parametrizaveis.Contm ainda uma parte em ge permite gravar esse mesmo ficheiro
gerado aleatoriamente num ficheiro para que ele possa ser testado diversas vezes com 0s mais
variados parametros pretendidos para que ssim todas as experiéncias a nivel de investigacdo

sejam possiveis.

1 E possivel de ser acedida em: http://web.tagus.ist.utl.pt/~frederico.fernandes/thesis/
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O tempo de execgdo do programa é permanentemente visualizado a medida que vai sendo

executadoe esta também presente a percentagem da execucdo total do algoritmo escolhido. Esta
opcao revelase importante em termos de investigacdo, para a comparacdo de tempos ser podsive

Através da percentagem € possivel ter uma noc¢ao de quando é que o programa ira terminar, o que é

muito vantajoso em testes que tem um tempo de execug¢do muito longo.

E possivel escolher no interface do programa o nimerde screenshotsque se deseja. S&o

repartidos uniformemente pelo tempo de execugdmas possuem duas imagens fixas que variam

consoante o algoritmo seleccionado. Caso seja 0 algoritmo de Kohonen é sengussivel ter uma
imagem no fnal da fase de aprendizagem d@a fase de classificacd@a® seja 0 modelo proposto, é
OAO OI A Ei ACAI

D1 OO0p OAI

EET Al

AA OFEAOA

O aspecto final do interface de que se falou anteriormente apreserda na figura seguinte:

| £/ Applet Viewer: som/application/KohonenApplet.class

= | G

Applet
Time: 0:00:00:55:892 Completed: 100%

Applet started.

Random Init: | Random Init From File:

f’FMeTyneNnmbeH: FileType Number 2: | FileType Humber 3: r‘ie'e ate Random Init: ‘
Training: Run:

Input Data:

0:
Minh:
SigmaFollow:
Step:

Tmax:

Phase Transition:

Ft0:

Neurons: 100/

Ht0:
Ft1
Ht1:

Ftmax:

Htmax:

0,09

0,09]

Method Master Thesis | v |

4

S

5.000

4.000]

output filename:
|File_2011-10-10-08.29.35 X ipg |

[ wH]

Humber of screenshots:

10,

0,7|

w

0,05

=)

0,001

Figura 25 z Imagem do programa em execucao.
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5. Experiéncias

Neste capitulo séo apresentados os resultados dos testeslizados apés a implementagdo do
modelo proposto. Para a realizagdo destes testestilizaram-se trés tipos de ficheiros de dados
diferentes, para que a abrangéncia dos testes fosse maior e assim os resultados fossem mais
conclusivos.Osdois primeiros ficheiros usados sé@o a representacdo de reconhecimento de voz de
alta dimensaoe o ultimo é composto por descricéescaleinvariant feature transform (SIFT). Cada
padrdo corresponde a um vector de elevadas dimens6dan cadatipo de ficheiro fizeram-se varios
testes utilizando o algoritmo original de Kohonen eo do modelo proposto.Para se realizar a
aprendizagem usando ambos os algoritmos, utiliaram-se pardmetros normalizados para a
realizacdo dos testesde modo a qugossem possiveigle serem comparados.

No programa desenvolvido a aprendizagem segundo o algoritmo de Kohonen é feita através da
implementacdo de uma funcdo que decresca ao longo ttmpo. A funcdo de aproximacgdo pode ser

vista naFigura 26.

(a) (b)

Figura 26 z (a) Funcao original (b) Funcéo utilizada como de aproximacédo e utilizada no
algoritmo do modelo proposto.

Os valores FtO, Ftl e Ftmax, correspondem aos valores da funcdo de aproximacdo e
respectivamente aos pontos dé&igura 26 (b), chidQc HtO é o valor que a fungdo tem no pontd e
que decresce até ao pontd onde tera de ter o valor de Htl. Do mesmo modo, a fung&o no poato
terd que ter o valor de Htmax, e decresce de Htl até Htmax @@ara ¢ Os valoes utilizados nas

experiéncias empiricas podenser vistos nas tabelas seguintes:

Step | Tmax | Transition Phase| FtO | HtO | Ft1 | Htl | Ftmax [ Htmax
40 5000 10 | 09| 3 | 0,02 0 0,001
40 | 10000 10 | 09| 3 | 0,02 0 0,001
40 | 20000 10 | 09| 3 | 0,02 0 0,001

Tabela 1 z Valores utilizados para a aprendizagem utilizando o algoritmo de Kohonen
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Step | Tmax | Transition Phase| FtO | HtO | Ft1 | Htl | Ftmax [ Htmax
40 5000 1000 10 | 09| 3 | 0,02 0 0,001
40 5000 3000 10 | 09| 3 | 0,02 0 0,001
40 5000 4000 10 | 09| 3 | 0,02 0 0,001
40 | 10000 2000 10 | 09| 3 | 0,02 0 0,001
40 | 10000 6000 10 | 09| 3 | 0,02 0 0,001
40 | 10000 8000 10 | 09| 3 | 0,02 0 0,001
40 | 20000 4000 10 | 09| 3 | 0,02 0 0,001
40 | 20000 12000 10 | 09| 3 | 0,02 0 0,001
40 | 20000 16000 10 (| 09| 3 | 0,02 0 0,001

Tabela 2 z Valores utilizados para a aprendizagem utilizando o modelo proposto.
NaTabela2, AGEOOA Oi A AT 1 01 A AEA]ghelAltilizada can® SeAdo 0iaOET T DEA
entrada no programa de modo a que este saiba quando € que a transicao da fase de aprendizagem
para a fase declassificacdo do algoritmo de Kohonen deve ser feita. Utilizando a primeira linha da

Tabela2 como exemplo, percebese que sendo o tempo maximo de aprendizagem 5000idades, a

fase de aprendizagem, isto d A NOAI 1 A1 Ci OEOQI T EOU ADPOAT AAO A OA
unidades, e que a fase de classificacdo do algoritmo é de 4000 unidades. Resumindo, durante 1000
Ol EAAAAG A OZFAOGA 16 Al 1O0AROA DPOI AOOLT OA AwARA OOCIARAA

Em cada um dos tipos de ficheiros foram utilizadas trédiferentes dimensdes de mapas de
Kohonen, para que os resultados pudessem ser maisplicitos e as conclusdes tiradas fossem mais
vélidas. As dimensdes utilizadas varimn consoante 0 nimero de neurdnios quee querpara cada
mapa, assim foram usados mapas com 100, 225 e 400 neurénios, o que faz com que o mapa de
Kohonen tenha as dimensfes de 10x10, 15x15 e 20x20, respectivamente. As tabelas 1 e 2 foram
ambas utilizadas paa cada uma das dimensdede cada mapa, para que a abrangéncia dos testes
fosse maior.Por motivos de dimenséo da dissertagéo, decidise ndo se incluir todos os testes feitos
e sO apenas alguris

Ir-se-4 apenas demonstrar nesta seccéo o final dos testétds a cada um dos tipos de ficheiros,
porgue caso se mostrasse o0 processo todo iria ficar muito denso e ndo € necessario para se
perceber aaprendizagem da rede, embora as imagens de todos os testes expostos na dissertacéo se

encontrem no Anexo A.

5.1.Primeir o tipo de ficheiro

Este primeiro tipo de ficheiro usado € a representacdo vocal através de quatro oradores
diferentes das palavras de zero até nove. As palavras séo representadas por 19 frequéncias e estéo
normalizadas para 26 instantes de tempo. Existem 100 vectores em quada um tem 494
dimensdes (19x26).Em seguidasdo mostradosos testes da aprendizagem deste tipo de ficheiro

usando o algoritmo de Kohonen e uma rede de dimensao 10x10.

2Todos os testes feitos podem ser acedidos em: http://web.tagus.ist.utl.pt/~frederico.fernandes/thesis/
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Time: 0:00:00:09:538 Completed: 100% Time: 0:00:00:17:88 Completed: 100%

() (b)

Figura 27 z Ultima iteracdo do processo de aprendizagem do algoritmo de Kohonen numa
rede de 10x10. Na figura (a) o tempo maximo € de 5000 unidades e na (b) € de 10000
unidades. A rede ndo conseguiu aprender de forma correcta em nenhuma das imagens.

Time: 0:00:00:33:44 Completed: 100%

Figura 28 z Ultima iteracdo do processo de aprendizagem do algoritmo de Kohonen numa
rede de 10x10 com um tempo maximo de 20000 unidades. A rede ndo aprendeu de forma

correcta.
Analisando-se as imagens finais, percebge que a rede ndo conseguaprender de forma correcta,

formando muitas imperfeicbes ndo se conseguindo ver nitidamenta separacéo entre os diversos

clusters

Time: 0:00:00:08:453 Completed: 100% Time: 0:00:00:07:146 Completed: 100%

(@) (b)

Figura 29 z Ultima iteracdo do processo de aprendizagem utilizando o modelo proposto

numa rede de 10x10 com um tempo maximo de 5000 unidades. Na figura (@) A OOOAT OOEI 1
b E A GAé 1000 unidades, enquanto na (b) é de 4000. A rede ndo conseguiu aprender de

forma correcta na imagem (a) , mas conseguiu na imagem (b).
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Time: 0:00:00:17:521 Completed: 100% Time: 0:00:00:14:141 Completed: 100%

() (b)

Figura 30 z Ultima iteracdo do processo de aprendizagem utilizando o modelo proposto

numa rede de 10x10 com um tempo maximo de 10000 unidades. Na figura (a) A OOOAT OOET 1
P E A G¢AIé 2000 unidades, enquanto na (b) é de 8000. A rede ndo conseguiu aprender de

forma correcta na imagem (a) , mas conseguiu na imagem (b).

Time: 0:00:00:31:48 Completed: 100% Time: 0:00:00:27:297 Completed: 100%

(@) (b)

Figura 31 z Ultima iteragdo do processo de aprendizagem utilizando o modelo proposto

numa rede de 10x10 com um tempo maxim o de 20000 unidades. Na figura (@) A OOOAT OOET 1
b E A G@Aeé 4000 unidades, enquanto na (b) é de 16000. A rede ndo conseguiu aprender de

forma correcta na imagem (a) , mas conseguiu na imagem (b).

Analisando aFigura 29, Figura 30 e Figura 31 percebese que os resultados obtidos pelo algoritmo
do modelo proposto nesta dissertacdsdo melhoresEm todas as imagengb) no modelo proposto

os resultados da aprendizagem séo bastante mais satisfatérios do que os resultados utilizando o
algoritmo de Kohonen.Apds aandliseda Tabela3 conclui-se ainda que o tempo da aprendizagem
reduz significativamente, embora o mapa utilizado, 10x10, tenha dimensdes reduzidas para o

desempenho do algoritmgooder sero maximo.
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Ficheiro Algoritmo Tmax | Transition Phase| Tempo (minutos)
Figura 27 (a) Kohonen 5000 00:09:538
Figura 28 (b) Kohonen 10000 00:17:880

Figura 28 Kohonen 20000 00:33:440
Figura29 (a) Modelo Proposto | 5000 1000 00:08:453
Figura 29 (b) Modelo Proposto | 5000 4000 00:07:146
Figura 30 (a) Modelo Proposto | 10000 2000 00:17:521
Figura 30 (b) Modelo Proposto | 10000 8000 00:14:141
Figura31 (a) Modelo Proposto | 20000 4000 00:31:480
Figura 31 (b) Modelo Proposto | 20000 16000 00:27:297

Tabela 3 z Resultados de tempo numa rede de 10x10 utilizando ambos os algoritmos.

De seguida, irse-a analisar o desempenho do algoritmo do modelo proposto para um mapa de
maiores dimensdes, a fim de se conseguir perceber as alteracdes drasticas que este algoritmo usado

possui em relacédo ao algoritmo original de Kohonen.

Time: 0:00:00:29:969 Completed: 100% Time: 0:00:01:04:870 Completed: 100%

(@) (b)

Figura 32 z Ultima iteragdo do processo de aprendizagem do algoritmo de Kohonen numa
rede de 20x20. Na figura (a) o tempo maximo € de 5000 unidades e na (b) € de 10000
unidades. A rede ndo conseguiu aprender de forma correcta em ne nhuma das imagens.

Time: 0:00:02:39:39 Completed: 100%

Figura 33 - Ultima iteragéo do processo de aprendizagem do algoritmo de Kohonen numa
rede de 20x20 com um tempo maximo de 20000 unidades. A rede ndo aprendeu de forma
correcta.

A aprendizagem utilizando o algritmo de Kohonen, foi feita de um modo deficitario ndo sendo

possivel obter resultados da aprendizagem do mesmo. Pede ainda ver quea medida que o
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ndamero de neurdnios aumentao tempo que o algoritmo demora até a sua conclusdo é bastante

maior que naprimeira aprendizagem.

Time: 0:00:00:30:993 Completed: 100% Time: 0:00:00:11:963 Completed: 100%

() (b)

Figura 34 z Ultima iteracdo do processo de aprendizagem utilizando o modelo proposto
numa rede de 20x20 com um tempo méaximo de 5000 unidades. Na figura da esquerda a
OOOAT OOET T P1BO® GidadesEénguantd Aa da direita foi de 4000. A rede ndo
conseguiu aprender de forma correcta na imagem (a) , mas conseguiu ha imagem (b).

Time: 0:00:00:50:481 Completed: 100% Time: 0:00:00:23:447 Completed: 100%

(@) (b)

Figura 35 z Ultima iteragcdo do processo de aprendizagem utilizando o modelo proposto

numa rede de 20x20 com um tempo maximo de 10000 unidades. Na figura da esquerda a

OOO0OAT OOEIT DPEAOGASG A E AA ¢nnn O1 EAAAAGHe ndd NOAT OI
conseguiu aprender de forma correcta naimagem (a) , mas conseguiu ha imagem (b).
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Time: 0:00:01:38:184 Completed: 100% Time: 0:00:00:44:581 Completed: 100%
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(a) (b)
Figura 36 z Ultima iteracio do processo de aprendizagem utilizando o modelo proposto
numa rede de 20x20 com um tempo méximq de 20000 unidades. Na f igura da esquerdaa
OOOAT OOCET | DEAOGAS A E AA tnnmn O EAAAAGéde nfid NOAT OI
conseguiu aprender de forma correcta na imagem (a) , mas conseguiu ha imagem (b).
Novamente os resultados conseguidos pelo modelo proposto sdo muitis satisfatérios que os do
algoritmo original de Kohonen. E possivel ver um melhoramento do tempo como ja tinha sido
possivel verificar anteriormente, mas desta vez muito maisignificativo porque o ndmero de

clustersé bastante superior. NaTabela4 podem-se comparar os resultados obtidos por ambos os

algoritmos.

Ficheiro Algoritmo Tmax | Transition Phase| Tempo (minutos)
Figura 32 (a) Kohonen 5000 00:29:969
Figura 32 (b) Kohonen 10000 01:04:870

Figura 33 Kohonen 20000 02:39:390
Figura 34 (a) Modelo Proposto | 5000 1000 00:30:993
Figura 34 (b) Modelo Proposto | 5000 4000 00:11:963
Figura 35 (a) Modelo Proposto | 10000 2000 00:50:481
Figura 35 (b) Modelo Proposto | 10000 8000 00:23:447
Figura 36 (a) Modelo Proposto | 20000 4000 01:38:184
Figura 36 (b) Modelo Proposto | 20000 16000 00:44:581

Tabela 4 z Resultados de tempo numa rede de 20x20 utilizando ambos os algoritmos.

Verifica-se que no caso, por exemplo, dédgura 34 (b) a reducdo do tempo do algoritmo de Kohonen é
muito significativa, pois através do modelo proposto o tempo total de aprendizagem é reduzido para

menos de metade eomresultados finaidadante maissatisfatorios.

5.2.Segundo tipo de ficheir o

Este primeiro tipo de ficheiro usado é a representacao vocal dos nimeros de zero a nove falados
por um orador em Inglés (Americano).E constituido por 320 padrbes e ada padrdo de voz é
representado por uma matriz binéria de dimensédo 16x16 correspondendo a 16 frequéncias em 16
intervalos de tempo. Se a amplitude da banda k+1 for maior do que a banda k, entdo k égposin o

valor um, caso contrario utilizase o valor zeroExistem 320 vectores cada um cord56 dimensoes
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(16x16). Partindo do principio do tipo de ficheiro anterior, para este tipo de ficheiro utilizamos os
mesmos testes para que houvesse alga coeréncia nesta dissertacdo, e assim senddiliza-se
uma rede de 10x10 para se executarem os testds aprendizagem usando o algoritmo de Kohonen

e 0 modelo proposto.

Time: 0:00:00:07:28 Completed: 100% Time: 0:00:00:13:516 Completed: 100%

(@) (b)

Figura 37 z Ultima iteracdo do processo de aprendizagem do algoritmo de Kohonen numa
rede de 10x10. Na figura (a) o tempo maximo € de 5000 unidades e na (b) € de 10000
unidades. A rede ndo conseguiu aprender de forma correcta em nenhuma das imagens.

Time: 0:00:00:26:569 Completed: 100%

Figura 38 - Ultima iteracdo do processo de aprendizagem do algoritmo de Kohonen numa
rede de 10x10 com um tempo maximo de 20000 unidades. A rede nado aprendeu de forma
correcta.

Como vimos no tipo de ficheiro anterior a organizacdo do mapa d#@honen utilizando o proprio
algoritmo é deficitaria, pois a rede ficou com defeitos e ndo ficou organizada da melhor forma no
tempo utilizado. De seguida séo mostradas as imagens da execuc¢@o do mesmo teste, mas desta vez

com a aprendizagem a ser feita atiwvés do modelo proposto.
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Time: 0:00:00:07:191 Completed: 100% Time: 0:00:00:07:493 Completed: 100%

() (b)

Figura 39 z Ultima iteracdo do processo de aprendizagem utilizando o modelo proposto

numa rede de 10x10 com um tempo max imo de 5000 unidades. Na figura (@) A OOOAT OOET 1
P E A G¢AIé 1000 unidades, enquanto na (b) é de 4000. A rede ndo conseguiu aprender de

forma correcta na imagem (a) , mas conseguiu na imagem (b).

Time: 0:00:00:13:949 Completed: 100% Time: 0:00:00:13:655 Completed: 100%

(@) (b)

Figura 40 z Ultima iteragdo do processo de aprendizagem utilizando o modelo proposto
numa rede de 10x10 com um tempo maximo de 10000 unidades. . A ZECOOA j AqQ A OOOA
PDEAOGASG i AA c¢mnnn O EAAAAORA rAde N& Adnseduiu BplendprAle] i AA ym
forma correcta na imagem (@) , mas conseguiu na imagem (b).

Time: 0:00:00:26:49 Completed: 100% Time: 0:00:00:27:18 Completed: 100%

(@) (b)

Figura 41 z Ultima iteracdo do processo de aprendizagem utilizando o modelo proposto

numa rede de 10x10 com um tempo maximo de 20000 unidades. Na figura (@) A OO OAT OOE
D E A GAeé4000 uni dades, enquanto na (b) é de 16000. A rede ndo conseguiu aprender de

forma correcta na imagem (a) , mas conseguiu na imagem (b).
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Até aqui os resultados sdo muito semelhantes ao primeiro tipo de ficheiro, o algoritmo proposto
executa aaprendizagem de forma mais rapida e tem sempre resultados bem mais satisfatérios que
o algoritmo de Kohonen. N& abela5 é possivel ver de forma bem mais clara as ditncas de tempo

entre as aprendizagens dos diferentes algoritmos.

Ficheiro Algoritmo Tmax | Transition Phase| Tempo (minutos)
Figura37 (a) Kohonen 5000 00:07280
Figura 37 (b) Kohonen 10000 00:13:516

Figura 38 Kohonen 20000 00:26:569
Figura 39 (a) Modelo Proposto | 5000 1000 00:07:191
Figura 39 (b) Modelo Proposto | 5000 4000 00:07493
Figura40 (a) Modelo Proposto | 10000 2000 00:13949
Figura40 (b) Modelo Proposto | 10000 8000 00:13655
Figura4l (a) Modelo Proposto | 20000 4000 00:26:490
Figura41 (b) Modelo Proposto | 20000 16000 00:27.180

Tabela 5 z Resultados de tempo numa rede de 10x10 utilizando ambos os algoritmos.

Do mesmo modo que foi feito no tipo ddicheiro anterior, utiliza-se agora um mapa de maior
dimensédo para se fazer a aprendizagem. Os mapas utilizados tém dimensdes de 20x20 e as imagens

seguintes mostram a aprendizagem dos mesmos utilizando o algoritmo de Kohonen.

Time: 0:00:00:23:409 Completed: 100% Time: 0:00:00:43:191 Completed: 100%

(@) (b)

Figura 42 z Ultima iteragéo do processo de aprendizagem do algoritmo de Kohonen numa
rede de 20x20. Na figura (a) o tempo maximo € de 5000 unidades e na (b) € de 10000
unidades. A rede ndo conseguiu aprender de forma correcta em nenhuma d as imagens.
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Time: 0:00:01:22:642 Completed: 100%

Figura 43 z Ultima iteracdo do processo de aprendizagem do algoritmo de Kohonen numa
rede de 20x20 com um tempo maximo de 20000 unidades. A rede nao aprendeu de forma
correcta.

Da andlise daFigura 42 e Figura 43 percebese que a primeira ndo teve tempo suficiente para a
aprendizacddi h BT ONOA 1 OEOT O AT O PIiT1O61 6 Tpi Al ] OACOEOAI
provocando assim uma aprendizagem bastante defeituosa. A Ultima imagem conseguiu fazer a
aprendizagem ainda que de um modo muito deficitario ja que é dificil a visualizagéo dibsstersda

mesma.Nas imagens seguintes a aprendizagem ¢é feita através do modelo proposto utilizando as

dimens@es do mapa anterior.

Time: 0:00:00:20:785 Completed: 100%

(a) (b)
Figura 44 z Ultimg iteracdo do processo de aprendizagem utilizando o modelo proposto S
numa OAAA AA ¢n@c¢mn Al i Oi OAibpPi TUGEIT AA uvnnmn O EAA

PEAOGAS i AA pnnn O EAAAAORA rAde N4 Adnseduiu bpfendprdlel i AA 17
forma correcta em nenhuma das imagens.
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Time: 0:00:00:38:536 Completed: 100%

numa rede de 20x20 com um tempo maximo de 10000 unidades.
AA

DEAOAG i

(@)

Figura 45 z Ultima iteracio do processo de aprendizagem utilizando o modelo proposto

CTTT

Time: 0:00:00:25:383 Completed: 100%

forma correcta na imagem (a) , mas conseguiu na imagem (b).

Time: 0:00:01:25:257 Completed: 100%

numa rede de 20x20 com um tempo maximo de 20000 unidades.

AA

DEAOAOG i

(@)

Figura 46 z Ultima iteracdo do processo de aprendizagem utilizando o modelo proposto

TTMTTT

(b)

1 U . A EECOOA
O1 EAAAA O A rAde N3 Adn2duiu hpfendpr Al€]

Time: 0:00:00:54:319 Completed: 100%

forma c orrecta na imagem (a) , mas conseguiu na imagem (b).

(b)

1aximo de 0 U es. . A AEECOOA |
O1T EAAAAOIK A AetlefhBoicbn€eiguiuiagkenderddg

i AQ A OOOA

i AQ

Na Tabela 6 pode-se analisar e comparar de forma rigorosa o tempo que cada um dos

algoritmos demora, sendo os resultados novamente favoraveis quando se utiliza o método proposto

nesta dissertacao.

Fichero Algoritmo Tmax | Transition Phase| Tempo (minutos)
Figura42 (a) Kohonen 5000 00:223:409
Figura42 (b) Kohonen 10000 0043:191

Figura43 Kohonen 20000 01:22:642
Figura44 (a) Modelo Proposto | 5000 1000 00:220:785
Figura44 (b) Modelo Proposto | 5000 4000 00:14:284
Figura45s (a) Modelo Proposto | 10000 2000 00:38:536
Figura 45 (b) Modelo Proposto | 10000 8000 00:25:383
Figura46 (a) Modelo Proposto | 20000 4000 01:25:257
Figura 46 (b) Modelo Proposto | 20000 16000 00:54:319

Tabela 6 z Resultados de tempo numa rede de 2 0x20 utilizando ambos os algoritmos.

46

AA

Y1



5.3.Terceiro tipo de ficheiro

O dultimo tipo de ficheiro usado nos testes desta dissertacdo € composto por vectores Slgie
estao construidos como histogramas de imagens concatenadas. Possui 10000 vectores em que cada
um é constituido por 128 dimensdesO tipo de testes utilizados é igual aos dogfeiros anteriores

e nas imagens abaixo podee ver o resultado da aprendizagem utilizando o algoritmo de Kohonen

numa rede de 10x10.

Time: 0:00:00:06:763 Completed: 100% Time: 0:00:00:11:731 Completed: 100%

(a) (b)

Figura 47 z Ultima iteracdo do processo de aprendizagem do algoritmo de Kohonen numa
rede de 10x10. Na figura (a) o tempo maximo € de 5000 unidades e na (b) € de 10000
unidades. A rede ndo conseguiu aprender de forma correcta em nenhuma das imagens.

Time: 0:00:00:24:926 Completed: 100%

Figura 48 z Ultima iteracdo do processo de aprendizagem do algoritmo de Kohonen numa
rede de 10x10 com um tempo maximo de 20000 unidades. A rede ndo aprendeu de forma
correcta.

Novamente se conclui que a aprendizagem mesmo utilizando uma rede de pequenas dimensdes nao
€ satisfatoria quando se utiliza o algoritmale Kohonen. O mesmo teste € agora feito para o modelo

proposto com uma rede com as mesmas dimensoes.

3 Os ficheiros foram descarregados em: http://corpusexmex.irisa.fr/
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Time: 0:00:00:06:424 Completed: 100% Time: 0:00:00:07:338 Completed: 100%

() (b)

Figura 49 z Ultima iteracdo do processo de aprendizagem utilizando o modelo proposto .
numa rede de 10x10 com um tempo maximo de 5000 unidades. . A Z£ECOOA j Aq A OOOA
DEAOASG i AA pnnmn O EAAAAONRA Ade N&D Adnfduiu Bplendprdle 7 AA 1t n
forma cor recta na imagem (a) , mas conseguiu na imagem (b).

Time: 0:00:00:14:234 Completed: 100% Time: 0:00:00:13:591 Completed: 100%

(@) (b)

Figura 50 z Ultima iteragdo do processo de aprendizagem utilizando o modelo proposto

numa rede de 10x10 com um tempo maximo de 10000 unidades. Na figura (@) a OOOAT OOET 1
PDEAOGAS i AA c¢mnn O EAAAAORA rAde N& Adnseduiu BplendprAle] i AA ym
forma correcta na imagem (a) , mas conseguiu na imagem (b).

Time: 0:00:00:25:934 Completed: 100% Time: 0:00:00:25:831 Completed: 100%

(@) (b)

Figura 51 z Ultima iteracdo do processo de aprendizagem utili zando o modelo proposto
numa rede de 10x10 com um tempo maximo de 20000 unidades. . A AZECOOA j AqQ A OOOA
PEAOAG i AA tmnnm O EAAAAROR Akellefhoiconéguiuiagrenderddd i AA p o
forma correcta na imagem (a) , mas conseguiu na imagem (b).
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As conclusdes que se podem tirar sdo em tudo semelhantes a todas as que ja foram tiradas com o
tipo de ficheiro anterior. A aprendizagemusando o algoritmo proposto é mais eficaz e de forma

mais rapida. Podese analisar isso mesmo na tabela seguinte:

Ficheiro Algoritmo Tmax | Transition Phase| Tempo (minutos)
Figura 47 (a) Kohonen 5000 00:06:763
Figura 47 (b) Kohonen 10000 00:11:731

Figura 48 Kohonen 20000 00:24:926
Figura 49 (a) Modelo Proposto | 5000 1000 00:06:424
Figura 49 (b) Modelo Proposto | 5000 4000 00:07:338
Figura 50 (a) Modelo Proposto | 10000 2000 00:14:234
Figura 50 (b) Modelo Proposto | 10000 8000 00:13:591
Figura 51 (a) Modelo Proposto | 20000 4000 00:25:934
Figura 51 (b) Modelo Proposto | 20000 16000 00:25:831

Tabela 7 z Resultados de tempo numa rede de 10x10 utilizando ambos os algoritmos.

Os testes seguintes utilizam uma rede d&0x20 para que a complexidade dos célculos seja maior e
assim se consiga ver o melhor desempenho do algoritmo proposto. As imagens seguintes&uords

dados da aprendizagem através do algoritmo de Kohonen.

(@) (b)

Figura 52 z Ultima iteragdo do processo de aprendizagem do algoritmo de Kohonen numa
rede de 20x20. Na figura (a) o tempo maximo € de 5000 unidades e na (b) € de 10000
unidades. A rede ndo conseguiu aprender de forma correcta em nenhuma das imagens.
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