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O presente trabalho apresenta um estudo do pacote SOMPAK, que implementa os
algoritmos da rede de Kohonen. E realizada uma breve apresentagio deste modelo e em
seguida sdo mostrados os principais procedimentos para se utilizar o pacote. Alguns
exemplos sdo apresentados para ilustrar a utilizag@o dos principais comandos.

1 INTRODUCAO

O objetivo deste trabalho € descrever os principais procedimentos necessarios para se
utilizar o SOMPAK (versdo 3.1).

Inicialmente, serdo fornecidas algumas nogdes de redes neurais artificiais, e do modelo
de Kohonen, que ¢ implementado neste pacote.

Em seguida serdo apresentadas algumas das caracteristicas deste modelo, e como ele é
implementado neste pacote, juntamente com uma breve apresentagdo do método LVQ, que
pode ser usado em conjunto com o SOM.

No capitulo seguinte, serdo descritos todos os programas componentes deste pacote,
bem como detalhes de sua utilizag@o.

Por fim, sera apresentado um exemplo da utilizagdo dos programas, descrevendo todos
0s passos necessarios para se desenvolver uma aplicagéo.

Deve-se ressaltar que este trabalho serve como uma introdugdo a utilizagdo do
SOMPAK, e ndo esgota todas as possibilidades do pacote.



1.1 Redes Neurais

Redes neurais artificiais sdo modelos que tentam obter da maquina um desempenho
que “imite” o comportamento humano, através de interconexdes de elementos computacionais
simples, que “simulam” o sistema nervoso bioldgico humano. A estrutura basica deste sistema
¢ o neurdnio, que desempenha o papel de difusor de impulsos.

O modelo dos neurbnios do sistema nervoso foi copiado para uma estrutura
computacional, onde cada neurdnio se torna um processador e a cada informagéo trocada entre
esses processadores esta associado um peso.

Pode-se definir entfo, redes neurais como sendo um sistema de interconexdo de
processadores, baseado no sistema nervoso, que atua ap6s um estimulo externo.

Redes neurais tém encontrado uma grande aplicagdo nas areas de reconhecimento de
padrdes e imagens, processamento de sinais, controle, automagao, otimizagdo, etc.

Modelos de redes neurais sdo especificados pela topologia da rede, caracteristicas dos
nds (neurdnios), regras de treinamento ou aprendizado. Estas regras, baseadas em valores

iniciais dos pesos, indicam como os pesos deverdo ser modificados para melhorar o
desempenho da rede.

1.2 Self-Organizing maps

Self-Organizing Maps (SOM) correspondem a um método de treinamento ndo-
supervisionado de redes neurais, adaptando o estado interno da rede para modelar as
caracteristicas encontradas nos dados de treinamento. Este método foi desenvolvido por Teuvo
Kohonen (professor da Universidade de Helsinki) com o intuito de simular as caracteristicas

de aprendizagem da mente humana, onde em muitos casos é também realizada uma
aprendizagem ndo-supervisionada.

2 VISAO GERAL DO SOM

Existem muitas versdes do SOM. A filosofia bésica, no entanto, ¢ muito simples e
efetiva, e estd implementada pelos procedimentos contidos neste pacote.

O SOM define um mapeamento do espago de entrada de dados R" em um mapa bi-
dimensional de nos. Para cada né i é associado um vetor m; € R" . A topografia do mapa pode
ser definida como retangular ou hexagonal neste pacote, sendo que o ultimo é mais eficiente



O mapa e a posigdo do nd vencedor (imagem da entrada) neste mapa poderdo entédo ser
visualizados graficamente. Para uma andlise mais detalhada, cada plano componente do mapa
(os valores numéricos dos componentes dos vetores m;) pode também ser mostrado
separadamente no mesmo formato que o mapa, utilizando-se uma escala de cinzas para ilustrar
os valores dos componentes. Sdo fornecidos programas para converter o arquivo do mapa
resultante para o formato “encapsulated postcript™.

Pode-se dizer que o0 SOM ¢€ a “projegdo ndo-linear” da fungdo densidade dos dados de
entrada multi-dimensional em um display bi-dimensional. Seja x € R", um vetor de dados de
entrada. Ele pode ser comparado com todos os vetores m; utilizando-se qualquer medida, em

varias aplicagdes, a menor das distdncias Euclidianas ¢ calculada para se definir o né
vencedor, representado por c:

I - ml| = min; {|lx - m{[} , ou
¢ = arg min; {|}x - mjl}. (D

O vetor x é entdo mapeado no no c.

Durante a fase de aprendizado, os nos topograficamente proximos no mapa, até uma
certa distancia, irdo se ativar mutuamente para um aprendizado da mesma entrada. Os valores
dos componentes de m; se tornam significativos apds um processo de aprendizagem, que
procura um limite de convergéncia apds uma sequéncia de iteragdes. Aqui, os valores iniciais
de m;(0) podem ser arbitrarios (por exemplo randémicos):

mi(t + 1) =mit) + hci(Ox() - mi(1)] )

onde 7 € a variavel discreta representando o tempo, e /.i(f) é o nicleo de vizinhanga; uma
fungdo definida sobre os pontos do grid. O comprimento médio, e a forma de h.j(f), irdo
definir a “firmeza” da “superficie elastica” a ser formada.

O préximo passo a ser executado € a calibragem do mapa, com o objetivo de tornar
possivel a localizagdo de imagens de diferentes itens de entrada. Em muitas aplica¢oes
praticas, ¢ conhecido como uma particular entrada deve ser interpretada. Colocando-se um
numero de conjunto de dados, ja analisados anteriormente, e verificando-se onde cada entrada
melhor se encaixa no mapa de acordo com a Eq. (1), o mapa ou pelo menos um subconjunto
de seus nés podem ser rotulados para delinear um “sistema de coordenadas” de acordo com a
interpretag@o anterior. Assumindo-se que o mapa € continuo sobre alguma “superficie elastica”
hipotética, se torna possivel a interpreta¢do de dados desconhecidos por meio de interpolagio e
extrapolagdo relativa aos pontos calibrados.

2.1 Learning Vector Quantization (LVQ)

A despeito do fato de o SOM ser um paradigma de aprendizagem n&o-supervisionado,
ele faz também, uso de uma técnica de aprendizagem supervisionada, chamada Learning
Vector Quantization. Esta técnica realiza uma melhoria na precisdo de reconhecimento em um



mapa ja treinado, para otimizar sua performance em diversas circunstancias. Uma situagéo
tipica é quando se deseja adicionar novos vetores de treinamento para melhorar a performance
de determinadas vizinhangas encontradas no mapa.

Isto é conseguido selecionando-se vetores de treinamento (x) com classiﬁcaqég
conhecidas, e apresentando-os para que a rede examine casos de classificagdo erronea.. E
executada uma comparagio para se encontrar o nd vencedor (n,). O vetor de pesos dos nos
vencedores serdo entdo modificados de acordo com o seguinte critério.

Para uma entrada classificada corretamente:

ny(t + 1) = ny (1) + n(O)[x(0) - ny(0)]

Para uma entrada classificada incorretamente:

ny(t + 1) = ny(0) - 7(O1x(1) - nw(0))

O termo 7(¢) é a taxa de aprendizado, similar a utilizada no treinamento pelo SOM.

O pacote LVQ-PAK implementa os algoritmos necessarios para a utilizagdo desta
técnica, e pode ser utilizado em conjunto com o SOM-PAK para a obtengdo de uma melhor

performance. Uma breve descrigdo dos principais programas contidos no pacote LVQ-PAK ¢é
apresentada no Apéndice B.

3 FORMATO DOS ARQUIVOS

Todos os arquivos de dados (vetores de entrada e mapas) sdo armazenados em arquivos

ASCII para facilitar sua edig@o. Os arquivos que contém dados de treinamento e dados de teste
sdo similares, € podem ser usados alternadamente.

Os arquivos de dados e mapas possuem um formato similar ao usado no pacote
LVQ PAK, portanto os mesmos arquivos podem ser usados em ambos.

3.1 Formato dos Arquivos de Dados

Os arquivos de dados sdo armazenados no formato ASCII como uma lista de entradas,
cada linha sendo reservada para uma amostra vetorial.

A primeira linha do arquivo é reservada para o reconhecimento do status das entradas;

nesta versdo, ¢ usada para a defini¢do dos seguintes itens (devendo aparecer na ordem
indicada):



Dimensdo dos vetores (inteiro, compulsorio).

Dimensdo dos vetores (inteiro, compulsério)

Topologia, hexa ou rect (string, opcional, case-sensitive).

Dimensdo do mapa na diregdo x (inteiro, opcional).

Dimensdo do mapa na direg&o y (inteiro, opcional).

Tipo de vizinhanga, bubble ou gaussian (string, opcional, case-sensitive).

Nos arquivos de dados, os itens opcionais sdo ignorados.

As linhas seguintes consistem de » nimeros de ponto-flutuante seguidos por um rétulo
de classe (opcional, pode ser qualquer string) e dois qualificadores (opcional, veja abaixo) que
determinam o uso de cada entrada nos programas de treinamento. Os arquivos de dados
também podem conter linhas de comentarios que comegam com ‘#’ e serdo ignoradas.

Se alguns componentes dos vetores de dados forem desconhecidos ( em razdo de erro
de leitura dos dados, ou algum outro), estes componentes deverdo ser marcados com ‘x’
(substituindo o valor numérico). Por exemplo, um trecho de um arquivo de dados de dimensdo
5 poderia ser o seguinte:

1.1 2.0 0.5 40 5.5
1.3 60 x 29 «x
1.9 1.5 0.1 03 «x

Quando as distancias aos vetores sdo calculadas para a escolha do ndé vencedor, e na
modificagdo dos vetores de pesos, os componentes marcados com x sdo ignorados.

Exemplo de arquivo de dados: Considere um arquivo de dados hipotético exam.dat que
representa tons de cores num formato com 3 componentes. Este arquivo contem 4 amostras,
cada uma representada por um vetor de dados tridimensional. (A dimenséo dos vetores é dada
na primeira linha.) Os rétulos podem ser cadeias de caracteres (strings); neste caso ‘amarelo’ e
‘vermelho’ sdo os nomes das classes.

exam.dat:

3

# Primeiro as entradas para amarelo
181.0 196.0 17.0 amarelo

251.0 217.0 49.0 amarelo

# Agora as entradas para vermelho
248.0 119.0110.0 vermelho
213.0 64.0 87.0 vermelho

Cada linha de dados pode ter dois qualificadores opcionais que determinam o uso de
cada entrada durante o treinamento. Os qualificadores sdo usados no seguinte formato



cddigo=valor, sem o uso de espagos entre as partes do qualificador. Os qualificadores
opcionais s@o os seguintes:

e Fator de Intensificag@o: por exemplo weight=3.
A taxa de treinamento para o correspondente vetor de entrada ¢ multiplicada por
esse parametro, de modo que os vetores de pesos s@o atualizados como se esse
vetor de entrada fosse repetido 3 vezes durante o treinamento.

e Qualificador fixed-point: por exemplo fixed=2,5.
A unidade do mapa definida pelas coordenadas do parametro (x =2, y =5)
sdo selecionadas ao invés da unidade vencedora durante o treinamento.
(Mais a frente, ¢ mostrada a defini¢do de coordenadas sobre o mapa.) Se muitas
entradas forem forgadas a lugares determinados, uma orientago direcionada é
obtida no mapa.

Os qualificadores opcionais ndo sdo usados como default; veja a definigdo dos
parametros -fixed e -weights.

3.2 Formato do arquivo de mapa

Os arquivos de mapa s@o produzidos pelos programas do SOM_PAK, e o usudrio ndo
precisa examina-lo pessoalmente.

Os vetores de pesos sdo armazenados no formato ASCII. O formato das entradas é
similar aos usados nos arquivos de dados de entrada, exceto que os itens opcionais na primeira
linha dos arquivos de dados (topologia, dimensdes nos eixos x € y, e tipo de vizinhanga) agora
sdo compulsorios. Nos arquivos de mapa € possivel incluir varios rotulos para cada entrada.

Exemplo: O arquivo de mapa code.cod contém um mapa de vetores tridimensionais,
com 3x2 unidades. Este mapa corresponde aos vetores de treinamento do arquivo exam.dat.

code.cod:

3 hexa 3 2 buble

191.105 199.014 21.6269
215.389 156.693 63.8977
242,999 111.141 106.704
241.070 214.011 44.4638
231.183 140.824 67.8754
217.914 71.7228 90.2189

Os vetores de pesos (relativos a cada neurénio do mapa) sdo armazenados no arquivo
de mapa na seguinte ordem:



[S—

Unidade com coordenada (0,0).
F Unidade com coordenada (1,0).

n Unidade com coordenada (n-1,0).
n+1  Unidade com coordenada (0,1).

nm A ultima unidade, com coordenada (n-1,m-1).

onde n e m sdo as coordenadas nos eixos x e y, respectivamente.

(@)
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Retangular Hexagonal

Na figura acima sdo mostradas as posigdes ocupadas pelas unidades em duas estruturas
topolégicas possiveis. A distincia entre duas unidades no mapa ¢ computada como a distincia
Euclidiana na topologia (bi-dimensional) do mapa.

4 APLICATIVOS DESTE PACOTE

4.1 O programa de busca vfind

O método mais fécil para se utilizar o SOM_PAK ¢é executar o programa vfind, que
procura por bons mapas, repetindo automaticamente diferentes inicializagdes e procedimentos
de treinamento. O critério para a caracterizagdo de bons mapas € o erro quantizado.

O programa vfind pergunta por todos os argumentos necessarios interativamente. O
usudrio precisa apenas executar o programa sem nenhum pardmetro (podem ser fornecidos os
seguintes pardmetros: pardmetro verboso (-v), tipo de fungéo para a taxa de aprendizagem (-
alpha_type), tipo de erro quantizado (-getype) e os parametros qualificadores (-fixed e -
weights) ).



4.2 Usando os programas diretamente

Normalmente, os sub-programas contidos neste pacote sdo executados diretamente do
console usando linhas de comando. O usuério deve tomar cuidado para que os programas
sejam executados na ordem correta: primeiramente a inicializagdo, depois treinamento, ¢
finalmente os testes; e para que os pardmetros sejam fornecidos corretamente (a
correspondéncia entre arquivos de entrada e saida de programas subsequentes ¢
particularmente importante).

Cada programa requer alguns pardmetros: nomes de arquivo, pardmetros de
aprendizado, formato dos mapas, etc. Todos eles devem ser fornecidos ao programa logo no
inicio; os programas n#do sdo interativos no sentido que eles ndo pedem pelos pardmetros
durante sua execugdo (Uma lista com a descri¢do de todos os pardmetros ¢ fornecida no
Apéndice A).

4.3 Programas de inicializa¢io
Os programas de inicializagdo inicializam os vetores de pesos.

e randinit - Este programa inicializa os vetores de pesos com valores randémicos. Os
componentes dos vetores recebem valores randomicos que sdo distribuidos
uniformemente na drea dos componentes dos vetores de dados correspondentes. O
tamanho do mapa ¢ dado pela defini¢édo da dimensdo no eixo x (-xdim) e no eixo y (-
ydim) do mapa. A topologia do mapa ¢ definida com a opgéo (-topol) e pode ser
hexagonal (hexa) ou retangular (rect). A fungdo de vizinhanga é definida com a
op¢do (-neigh) e pode ser fungdo step (bubble) ou Gausiana (gaussian).

> randinit -xdim 16 -ydim 12 -din file.dat -cout file.cod -neigh bubble -topol hexa

e [ininit - Este programa inicializa os vetores de pesos de uma maneira ordenada sobre
o espago bi-dimensional abrangido pelos dois eingenvectors principais dos vetores
de dados de entrada.

> lininit -xdim 16 -ydim 12 -din file.dat -cout file.cod -neigh bubble -topos hexa

4.4 Programas de treinamento

vsom - Este programa treina os vetores de pesos usando o algoritmo self-organizing
map. O tipo de topologia e a fungdo de vizinhanga definidos na fase de inicializagfio
sdo usados durante o treinamento. O programa procura a unidade vencedora para cada
vetor de amostra e atualiza as unidades de sua vizinhanga, de acordo com a fungfo de
vizinhanga selecionada.



O valor inicial da taxa de aprendizado ¢ definido e ira decrescer linearmente a zero até
o final do treinamento. O valor inicial do raio de vizinhanga também ¢ definido e ird
decrescer linearmente a um durante o treinamento (no final, apenas os vizinhos mais
proximos serdo treinados). Se aos pardmetros qualificadores (-fixed e -weight) forem
fornecidos valores maiores que zero, as definigdes correspondentes no arquivo de
vetores de padrdes serdo usadas. A fungdo da taxa de aprendizado o pode ser definida
usando-se a opg¢do -alpha_type. As opgdes possiveis sdo linear e inverse_t. A fungio
linear é definida como a(f) = a(0)(1.0 - t/rlen) e a fungdo do tipo inverse-time como

a(t) = a(0)C/(C + 1) para computar a(f) para a iteragdo /. Neste pacote a constante C ¢
definida C = rlen/100.0.

> vsom -din file.dat -cin filel.cod -cout file2.cod -rlen 10000 -alpha 0.03 -radius 10 [-
fixed 1] [-weights 1] [-alpha_type linear] [-snapinterval 200] [-snapfile file.snap]

Note-se que pode se controlar a colocagdo de dados em determinada unidade do mapa,
alternando-se ciclos de treinamento ‘fixados’ e ‘ndo-fixados’.

4.5 Programa de avaliacio de erro

gerror - O erro quadratico ¢ avaliado. Para cada vetor de amostra, a unidade vencedora
no mapa ¢ procurada e a média dos erros quantizados € retornada.

> gerror -din file.dat -cin file.cod [-qetype 1] [-radius 2]

E possivel computar o erro quadratico ponderado % h.jl|x - mj||* para cada amostra de
entrada e calcular a média sobre os arquivos de dados. Se a opgédo -getype for fornecido
um valor maior que zero, entdo o erro quadrético ponderado sera utilizado. A opg@o -

radius pode ser usada para se definir o raio de vizinhanga para o cdalculo. O valor
default ¢ 1.0.

4.6 Programas de monitoracio

visual - Este programa gera uma lista de coordenadas correspondentes as unidades
vencedoras do mapa para cada amostra de dados do arquivo de dados. Ele também
fornece os erros quantizados individuais e os rdtulos das classes das unidades
vencedoras, se estes tiverem sido definidos. O programa ird armazenar os pontos da
imagem tri-dimensional (valor das coordenadas ¢ o erro quantizado) de uma maneira
similar ao armazenamento das entradas de dados. Se um vetor de entrada for
constituido de apenas componentes ausentes, o programa ird ignorar o vetor. Se a
opg¢do -noskip for fornecida, o programa ira indicar a existéncia desta linha salvando a
linha -1 -1-1.0 EMPTY LINE’ como o resultado.






