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Seção 3 – Modelos com Aprendizado Não-Supervisionado

· Introdução

· Redes “O Vencedor Leva Tudo” (Winner-Take-All)

Introdução

· Uma criança de três meses de idade recebe o mesmo estímulo visual que uma criança recém-nascida, mas pode “utilizar” muito melhor esta informação, podendo reconhecer vários padrões e características dos dados visuais de entrada.

REDE COMPETITIVA SIMPLES

Em uma camada competitiva, os pesos do neurônio vencedor j* são modificados de tal modo que o vetor de pesos W*j se mova na direção do padrão apresentado na entrada Il, enquanto os outros pesos permanecem inalterados. Esta é uma clusterização do tipo “O VENCEDOR LEVA TUDO”. A regra de atualização dos pesos pode ser descrita como:

Wj(t+1) = Wj(t) + ((Il – Wj(t)) x (j,l
Onde

(j,l = 1 se o j-ésimo neurônio é o vencedor 

 0 caso contrário; e

( é uma taxa de aprendizado constante e pré-determinada.

EXEMPLO

Seja o conjunto de treinamento consistindo de 6 vetores tri-dimensionais I1, I2, ..., I6.

T={I1=(1.1, 1.7, 1.8), I2=(0, 0, 0), I3=(0, 0.5, 1.5), I4=(1, 0, 0), I5=(0.5, 0.5, 0.5), I6=(1, 1, 1)}

Começamos com uma rede competitiva com três neurônios de entrada e três neurônios (A, B, C) na camada competitiva.

Os pesos são inicializados aleatoriamente e dados pela matriz de pesos:

| w1:
0.2
0.7
0.3 |

W(0) =
| w2:
0.1
0.1
0.9 |


| w3:
1
1
1    |

Para simplificar os cálculos vamos usar uma taxa de aprendizagem ( = 0.5.

Compararemos a distância euclidiana ao quadrado para selecionar o vencedor.

t=1:  padrão apresentado: I1=(1.1, 1.7, 1.8)

d21,1 = (1.12 - 0.2)2 + (1.7 – 0.7)2 + (1.8 – 0.3)2 = 4.1

d22,1 = 4.4

d23,1 = 1.1

O neurônio C é o vencedor uma vez que d23,1 < d21,1 < d22,1. A e B não são perturbados enquanto que C se move na direção de do padrão de entrada. A matriz de pesos resultante fica.

| w1:
0.2
0.7
0.3 |

W(0) =
| w2:
0.1
0.1
0.9 |


| w3:
1.05
1.35
1.4 |

t=2: padrão apresentado: I2=(0, 0, 0). 

d21,2 = 0.6

d22,2 = 0.8

d23,2 = 4.9

O neurônio A é o vencedor uma vez que d21,2 < d22,2 < d23,2. B e C não são perturbados enquanto que A se move na direção de do padrão de entrada. A matriz de pesos resultante fica.

| w1:
0.1
0.35
0.15|

W(1) =
| w2:
0.1
0.1
0.9  |


| w3:
1.05
1.35
1.4  |

t=3: padrão apresentado: I3=(0, 0.5, 1.5). d22,3 = 0.5 é o menor, de modo que o neurônio B é o vencedor e o vetor resultante é W2 : (0.05, 0.3, 1.2).

t=4: padrão apresentado: I4=(1, 0, 0). d21,4 = 1 é o menor, de modo que o neurônio A é o vencedor e o vetor resultante é W1 : (0.55, 0.2, 0.1).

t=5: I5=(0, 0.5, 1.5). o neurônio A é o vencedor e o vetor resultante é W1 (5):  (0.5, 0.35, 0.3).

t=6: I6=(1, 1, 1). o neurônio C é o vencedor e o vetor resultante é W3 (6):  (1, 1.2, 1.2).

:

:

t=12: I6=(1, 1, 1). o neurônio C é o vencedor e o vetor resultante é W3 (12):  (1, 1.2, 1.25).

   
| w1:
0.55
0.3
0.3  |

W(12) =
| w2:
0
0.4
1.35|



| w3:
1
1.2
1.25 |

As seguintes observações são relevantes a este exemplo:

· O neurônio A torna-se repetidamente ativado pelos padrões I2, I4 e I5, o neurônio B é ativado pelo padrão I3 e o neurônio C pelos padrões I1 e I6.

· O centróide de I2, I4 e I5 é (0.5, 0.2, 0.2). Compare com (0.55, 0.3, 0.3)

· O valor de ( é muito alto o que torna a convergência não suave.

· A rede é sensível a distância métrica utilizada. Por exemplo, se a distância Manhattan d(x,y)=((x-y) for utilizada ao invés da distância Euclidiana, o neurônio B seria o escolhido ao invés do neurônio A quando da apresentação do segundo padrão (0, 0, 0) no exemplo acima.

· A escolha inicial dos pesos também determina que neurônio será ativado por que padrão. Se por exemplo, tivessemos escolhido 


| w1:
0
0
0 |

W(0) =
| w2:
0
0
5 |

| w3:
0
5
0 |



Então B e C não seriam ativados por nenhum dos padrões e A convergiria para o centróide de todos os 6 padrões.


A escolha de 3 neurônios não é garantia de que 3 clusters serão obtidos pela rede.

· O resultado do processamento da rede também depende da ordem em que os padrões são apresentados á rede, especialmente quando a taxa de aprendizado ( não for muito pequena.
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A  Rede “Counterpropagation”

		O Instar.



A quantidade (I-W) é um vetor que aponta de W em direção a I. W move-se em passos discretos na direção de I segundo a equação: W(t+1)=W(t)+(I-W(t))
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Redes Neurais Artificiais

A  Rede “Counterpropagation”

		O Processamento da CPN.



Podemos agora combinar as estruturas componentes vistas anteriormente em uma CPN.

Considera-se uma simulação digital.
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		O Processamento da CPN.



Treinamento da CPN - Camada Competitiva.

5. Repetir os passos 1 a 4, até todos os vetores de treinamento terem sido processados 1 vez.

6. Repetir a etapa 5 até todos os vetores de entrada serem classificados corretamente.

7. Testar.
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		O Processamento da CPN.



Treinamento da CPN - Camada de Saída.

Caso 2. Se cada vetor de entrada em um cluster mapear para um vetor de saída diferente, então o processo de aprendizadom deve levar o outstar a reproduzir a média dos vetores de saída quando algum membro da classe for apresentado na entrada da CPN.

Se a média dos valores de saída não for conhecida, então um processo iterativo deve ser utilizado.
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Treinamento da CPN - Camada de Saída.

Caso 2. 

3. Atualiza-se os pesos das conexões da unidade vencedora da camada competitiva com as unidades de saída.

wi(t+1)=wi(t)+(yki-wi(t))

4. Repete-se os passos 1 a 3 até que todos os vetores de todas as classes produzam saídas satisfatórias.
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A  Rede “Counterpropagation”

		Exemplo de Aplicação da CPN.



Ensinar para um robô, o ângulo em que se encontra um determinado objeto.

Rede

Counterpropagation
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A  Rede “Counterpropagation”

		O Processamento da CPN.



Treinamento da CPN - Camada de Saída.

Caso 2. 

1. Aplica-se um vetor de entrada normalizado Xk, e seu correspondente vetor de saída Yk, às entradas X e Y da camada de entrada da rede.

2. Determina-se a unidade vencedora da camada competitiva.
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A  Rede “Counterpropagation”

		O Processamento da CPN.



Treinamento da CPN - Camada de Saída.

Caso 1. Suponha que cada cluster represente uma classe, e todos os vetores em um cluster mapeiem um único vetor de saída.

Não é necessário treinamento iterativo.

Se a i-ésima unidade da camada competitiva vence para todos os vetores de uma classe cuja saída desejada é um vetor A, então setamos wki=Ak, onde wki é o peso da conexão da i-ésima da camada escondida para a k-ésima unidade de saída.
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A  Rede “Counterpropagation”

		O Processamento da CPN.



Propagação pela CPN.

4. A camada intermediária é uma camada competitiva do tipo o vencedor leva tudo. Aquela unidade cujo vetor de peso melhor representa o vetor de entrada “vence” e tem sua saída setada para 1. Todas as unidades restantes tem sua saída zerada.

5. A unidade vencedora da camada intermediária excita o Outstar e o valor de saída da rede é calculado. O valor da saída será igual ao valor do peso das conexões.
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		O Processamento da CPN.



Treinamento da CPN - Camada Competitiva.

Considera-se os vetores de entrada pré-normalizados.

Existe um juiz externo para determinar o vencedor da rede competitiva.

1. Selecionar um vetor de entrada.

2. Normalizar o vetor de entrada e aplicá-lo à Rede Competitiva.

3. Determinar o vencedor (neurônio com maior net)

4. Calcular (X-W) apenas para a unidade vencedora e atualiazr o vetor de peso desta unidade

W(t+1)=W(t)+(X-W(t))
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		O Processamento da CPN.



Propagação pela CPN.

Considera-se que a seja já esteja treinada.

0. Apresenta-se um vetor de entrada I.

1. Normaliza-se o vetor de entrada, xi=Ii/(nIn2)1/2

2. Aplica-se este vetor normalizado na porção X da camada de entrada. Aplica-se zero (vetor nulo) na porção Y desta mesma camada

3. Uma vez que o vetor de entrada está normalizado, a camada de entrada apenas distribui este valor para os neurônios da camada intermediária.
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A  Rede “Counterpropagation”

		O Outstar.



Como desejamos que a rede aprenda o vetor Y, a saída ou RESPOSTA NÃO CONDICIONADA (a salivação) será a mesma que o vetor Y.

Uma vez que o treinamento esteja completo, durante a operação da rede, a saída Y´ irá aparecer na saída da rede, mesmo que Y seja zero.
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A  Rede “Counterpropagation”

		O Outstar.



Como apenas um Instar é o vencedor a cada vez, o saída de cada neurônio da camada de saída é dada por wi. 

wi(t+1)=wi(t)+(yi-wi(t))

Y´=(y´1,y´2,...,y´m)T

Y´=(w1, w2, ...,wm)T
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		O Outstar.



Grossberg argumenta que o Outstar é a mínima estrutura neural capaz de se condicionada. (condicionamento clássico)

Durante o período de treinamento, o vencedor da competição na camada escondida fornece um ESTÍMULO CONDICIONADO (o som da campainha) para os neurônios da camada de saída.

O ESTÍMULO INCONDICIONADO (a visão da carne), é fornecido pelo vetor Y da camada de entrada.
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		Redes Competitivas



Um Instar aprende a responder a um grupo de vetores de entrada clusterizados juntos em uma região do espaço.

Vários Instars, agrupados um uma camada, cada um respondendo maximamente  a um grupo de vetores em diferentes regiões do espaço.

Podemos dizer que esta camada de Instars classifica qualquer vetor de entrada, por que aquele Instar que tiver a maior saída, identifica a região do espaço correspondente ao vetor de entrada.
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		Redes Competitivas
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+

Um sistema com EXCITAÇÃO CENTRAL e INIBIÇÕES LATERAIS para implementar a competição entre um grupo de INSTARS. Cada unidade envia um sinal de realimentação positivo para si mesmo e um sinal inibitório para os outros neurônios. A unidade cujo vetor de peso melhor representa o vetor de entrada manda o sinal inibitório mais forte para as outras unidades e recebe a maior realimentação de si mesmo.
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		O Outstar (Grossberg).



Um OUTSTAR é composto 

por todas as unidades

da camada de saída

do CPN e por uma

única unidade

da camada 

escondida.

As unidades

da camada 

de saída

participam

de vários OUTSTARS.
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		Redes Competitivas



Podemos determinar externamente qual o Instar com maior valor de saída (mas isto não existe na natureza).

Podemos também deixar que os Instars compitam entre si para ver quem é o vencedor.

O vencedor leva tudo (winner takes all)








_1075731171.ppt


Redes Neurais Artificiais

A  Rede “Counterpropagation”

		O Instar aprendendo a se alinhar com a média de um cluster.



Procedimento para aprendizado do Instar:

1.Selecionar aleatoriamente um vetor de entrada Ii, de acordo com a distribuição de probabilidade do cluster.

2.Calcular (I-W) e atualizar o vetor de pesos.

3. Repetir os passos 1 e 2  por um número de vezes igual ao número de vetores de entrada do cluster.

4. Repetir o passo 3 várias vezes.
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		O Instar aprendendo a se alinhar com a média de um cluster.



A medida que o aprendizado se desenrola, o vetor de peso acaba se estabilizando se uma região que representa a média dos vetores de entrada.

I1

I2

I3

I4

W

Para aprender um cluster de vetores de entrada, selecionamos um valor de peso inicial igual a um dos membros do cluster.
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		O Instar aprendendo a se alinhar com a média de um cluster.



Um único Instar aprendendo um único vetor de entrada não é de grande interesse.

Considere a situação em que temos vários vetores de entrada, de tal forma próximos entre si de modo a que formem um “cluster” (classe).

Gostariamos que o Instar aprendesse a representar o cluster, se alinhando com a média dos vetores da classe.
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		A Camada de Entrada.



Realiza a normalização dos dados de entrada.

Em outros modelos normalmente consideramos a camada de entrada como “buffer”, que faz a distribuição dos valores de entrada para os neurônios da próxima camada.

Já fornecemos os valores de entrada escalonados ou normalizados, para evitar “overflow”.

Isto não funciona assim na natureza. Sistemas biológicos devem possuir um mecanismo interno que previna a saturação por valores de entrada muito grandes. (ajuste de contraste)
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A  Rede “Counterpropagation”

		O Instar.



A camada intermediária da CPN possui uma série de elementos conhecidos como INSTARS.
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		O Instar.



I1

I2

y

w1

w2

I

w



w1

w2

I1

I2

O Instar “aprende” um vetor de entrada, rotando seu vetor de pesos na direção do vetor de entrada de modo que os dois fiquem alinhados.
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		O Instar.





Dado um vetor I=(0,1) e um vetor inicial w(0)=(0.5,0.866), os componentes w1 e w2 evoluem com o tempo procurando se alinhar com o vetor I.

I=Wfinal=(0,1)

Winicial=(0.5,0.866)

1

0.5

0.866

w2



w1

tempo
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		O Instar.



Um INSTAR representa um “cluster” ou uma “classe” de padrões.

O INSTAR calcula o net ou produto escalar de um vetor de entrada pelo vetor de pesos.

Tanto o vetor de entrada como o vetor de pesos são normalizados.

net=I.W = ||I||.||W||.cos .

como os vetores estão normalizados, net=cos .

Se desejarmos que o Instar responda ao máximo a um vetor de entrada particular, devemos providenciar para que o vetor de pesos seja idêntico ao vetor de entrada. (cos 0o=1)
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		A Camada de Entrada.



Padrão de Entrada

I=(I1,I2,...,Ii,...,In-1,In)T

Intensidade do padrão de entrada

I=Ii

Padrão de Refletância (normalizado)

=( 1,  2,...,  i,...,  n-1,  n)T 

com  i = Ii/ Ii

  i=1

Valor de saída dos neurônios da camada de entrada

xi = Ii/ (Ii2)1/2
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		A Camada de Entrada.



O Padrão de Refletância é independente da intensidade total do padrão de entrada correspondente.

O Padrão de Refletância  da face de uma pessoa é a mesma independentemente se a pessoa está no sol ou na sombra.
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		A Camada de Entrada.
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		Desenho de uma Rede CPN Mapeamento Direto
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		Características interessantes da CPN.



+

Lançou a idéia de poder combinar vários tipos de redes neurais para formar uma nova arquitetura.

Usa um algoritmo de aprendizado diferente em cada camada.

Aprendizado bastante rápido.

Treinamento: Aplica-se (X,Y).

Recuperação: Aplica-se (X,ø), recupera-se Y´.

-

Não é muito “precisa”.
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		Componentes da CPN.



Uma camada de entrada

Realiza um “pré-processamento” nos dados de entrada.

Um neurônio chamado “instar”

Uma camada de instars, chamada “camada competitiva”

Uma estrutura conhecida como “outstar”
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		Como funciona a CPN para mapeamento direto?



Ela se parece com uma arquitetura de três camadas de uma rede Multi-Layer Perceptron, mas o funcionamento é diferente.

Um vetor de entrada é aplicado na camada de entrada, pré-processado e propagado para a camada intermediária.

Na camada intermediária, camada neurônio calcula o seu net e compete com os outros neurônios da masma camada para ver quem tem o maior valor de net.

Apenas a unidade vencedora é que manda o seu sinal para os neurônios da camada de saída.
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		O Que é uma Rede Counterpropagation (CPN)?



Se a relação entre X e Y puder ser descrita através de uma função  contínua, tal que Y= (X), a Rede CPN aprenderá a aproximar este mapeamento para qualquer valor de X no domínio especificado pelo conjunto de treinamento.

No modelo original, a rede seria também capaz de aprender o mapeamento da função inversa se ela existir.

Como para muitos casos práticos a função inversa não existe, a discussão da CPN pode ser simplificada apresentando apenas o mapeamento direto.
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		Desenho de uma Rede CPN Completa
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		O Que é uma Rede Counterpropagation (CounterPropagation Network - CPN)?



Basicamente é um modelo de rede neural desenvolvido por Hecht-Nielsen em 1987, formado através da “combinação” de outras duas arquiteturas já existentes de redes neurais: A Rede Competitiva e a estrutura Outstar de Grossberg.

Dado um conjunto de pares de vetores (X1,Y1),(X2,Y2),...,(XL,YL), a rede pode aprender a associar um vetor X na camada de entrada com um vetor Y na camada de saída.

Não usa o aprendizado backpropagation.








