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Resumo —Este trabalho aborda a formaczo de mapas topologicos)Blfo-organizaveis por otimizacao direta de uma nova
funcao de aptidao, propondo para este fim um algoritmlueianéario customizado. Este algoritmo induz a foramde um ma-
peamento de caracteristicas topologicamente corretmébaixo erro de quantizacao. A abordagem proposta adcagumgao

de aptidao que & uma combinacao linear ponderada dedigiermérito que medem dois aspectos da qualidade do migpa: (
erro de quantizacao &} a correlacao entre distancias correspondentes negdpacos. O trabalho avalia principalmente o uso
do coeficiente de correlacdo de Pearson para guiar o argignia topolégico do mapa. Os mapas resultantes sao cadygsar
com o algoritmo SOM de Kohonen, com o algoritmo genéticgppsto em [1] e com o algoritmo da subida da encosta iterado.
Os experimentos mostram que a abordagem proposta prodas wap melhores indices de qualidade que aqueles obtildss pe
outras trés abordagens.

Palavras-chave —Formac&o de mapas topologicos, algoritmo SOM, algast@volucionarios, preservacao de topologia,
subida da encosta.

Abstract — This paper approaches the formation of self-organizedgmyhic maps through direct optimization of a novel
fitness function, leading to the proposal of a customizedugiemary algorithm. The proposed algorithm induces thenfation

of a feature map which is topologically ordered and presemtsjuantization errors. The approach introduces a fitnasstion
comprised of a linear weighted combination of two figures efiithat measure the quality of the ordered mapthe quanti-
zation error andi¢) the correlation between distances in the input and oufpates. We then evaluates pros and cons in using
Pearson’s correlation coefficient (CCP) to guide the togiclal ordering of the map. The resulting maps are comparéa wi
Kohonen’s self-organizing map (SOM), Curry & Morgan'’s geo@lgorithm [1] and the iterated hill-climbing algorithnThe
obtained results suggest that the proposed approach gemaraps with better quality indexes than those achievetidgther
three approaches.

Keywords —Topographic map formation, SOM algorithm, evolutionaryaalthms, topology preservation, hill-climbing.

1. Introducao

As primeiras tentativas de construir modelos de redes rsautn-organizaveis foram motivadas essencialmentgypeposito
de simular computacionalmente a formacao de mapas aisrtmpologicamente ordenados [2]. Fortemente inspirpdtmstra-
balho pioneiro de Hubel & Wiesel [3] sobre o processaments@al no cortex visual de gatos, estes modelos buscavam
emular o ordenamento topografico das células nervostsaisr A principal constatacao daquele estudo foi a derggurdnios
proximos no cortex representavam regides proximasdwo visual; ou seja, o0 cortex visual cria uma espécie gmraspacial
do campo visual.

Kohonen [4] foi quem primeiro propds um algoritmo compidaalmente eficiente, embora menos biologicamente plalisi
para a formacao de tais mapas, ao conceber o populartelg®OM Self-Organizing Map Originalmente pensado como uma
versao simplificada do modelo de von der Malsburg [5], o rdigm SOM tornou-se um dos mais importantes modelos de redes
neurais auto-organizaveis com inUmeras aplicagdpsitantes em reconhecimento de padrdes, especialmentetéonica de
visualizacio e de reducao de dimensionalidade [6].s&ranodo, o algoritmo SOM & uma técnica de quantizactariag
gue tenta manter relacdes de distancias (proximidate) es padrdes de entrada em um arranjo uni-, bi- ou tridseal de
neurdnios de saida. Em outras palavras, padrdes cqaeep@étkimos um do outro no espaco de entrada original sgeeados em
neurdnios que estao, por sua vez, proximos um do outroranja de saida, resultando assim em um mapeamento (@CA)|
gue preserva a topologia do espaco de entrada.

O treinamento do algoritmo SOM compde-se de dois mecasidrasicos. Primeiro, uma estratégia competitiva do tipo
Winner-take-alWTA) & usada para a selecao de um (nico neurdnio vemqeta cada padrao de entrada; por exemplo, o
neurdnio vencedor & aquele cujo vetor de pesos € o maisnpo do padrao de entrada em termos de distancia eutdidia
Segundo, uma estratégia cooperativa faz uso de umadwecfizinhanca centrada na posi¢cao do neurbnio vemeedarranjo

10u seja, 0s dados s&o representados por vetores-postodgjpe no contexto de redes neurais recebem o nome de \atqueso.
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de saida para atualizar também os vetores de pesos désinsiem torno do vencedor. A atualizacao dos vetoreedesdo
neurdnio vencedor e de seus vizinhos no arranjo de sadmpre na diregdo do padrao de entrada.

A conseqiiéncia da abordagem orientada a vizinhanga esjvetores de pesos daqueles neurdnios que estao mamgs
ao neurdnio vencedor sao atualizados mais fortementeeghd do padrao de entrada atual. Por sua vez, obseryaesapos
um numero suficiente de iteracdes de treinamento, oltralcanjunto das estratégias competitivas e cooperaivgiacentes ao
algoritmo SOM promove o surgimento de um mapa computac@majue a preservacao de topologia & uma notavel prautéed
emergenteé importante destacar que a despeito da aparente simplcaanputacional, a analise matematica da convergéncia
assim como do ajuste dos parametros do algoritmo SOM eftmjtéonica de representacdo de dados sao problemafiake di
formalizacao [7, 8], ainda com espaco para contribesctedricas e/ou empiricas. Por exemplo, apds mais @ dkcadas
de sua proposicao, 0 mecanismo competitivo-cooperatisponsavel pela formacao do mapa no algoritmo SOM aidda
esta totalmente entendido. Existem avancos tebéricpsiitantes neste contexto, mas muito do conhecimento verstdecs
empiricos [9].

Com respeito a teoria de formagao de MTs, varias abemsg foram propostas, entre as quais podem ser mencoague:
las baseadas em Modelos Markovianos [10], Teoria da InfcgimfL1, 12], Métodos déernel[13,14], Técnicas de Otimizacao
com Restricdes [15], Algoritm&xpectation-Maximizatiofil6, 17], Técnicas de Criacao e Poda de sinapses [18alEdh de
técnicas recentes, confdivagdes Coletivag20]. Essencialmente, esses estudos procuram formaligaragdao de mapas to-
pograficos como um problema de otimizagao. Assim, aitiésica & formular uma fungdo-custo que assuma um vafemo
com respeito a parametros a serem determinados quandio éstsejado do mapeamento for atingido. Entdo a minjéivda
funcao-custo levara automaticamente ao conjuntodtmparametros. O problema é que esta abordagem requduncaa-
custo diferenciavel e convexa. Entretanto, ja foi makirgue uma funcdo-custo global para o algoritmo SOM é&redtae
descontinua com muitos minimos locais [7]. Neste cas@, alternativa viavel seria desenvolver mapas topog&fitibzando
Algoritmos Evolucionarios tais como Algoritmos Gené8c(AG) ou Estratégias Evolutivas (EE), abordagens essasgo
foram ainda totalmente exploradas. Tendo isso em mentadfjo aborda o problema da formagéo de MTs por otirizac
direta mediante o emprego de um algoritmo evolucionarig)(éustomizado que mescla caracteristicas tanto de Adgosi
Genéticos como de Estratégias Evolutivas. Mostra-sesipoulacao que, com a funcao de aptidao proposta, cepsacde
otimizacao direta sempre leva a um mapeamento com altodgrareservacao de topologia.

O restante deste artigo esta organizado da seguinte fokn®®cao 2 traz uma revisao do estado da arte sobre algaritm
de formacgdo de MTs agrupando-os segundo uma perspeaseadha no mecanismo utilizado para correlacionar os @spac
entrada e de saida. A Secao 3 introduz a abordagem padpastada em Algoritmo Evolucionario para a formacao do M
descrevendo em detalhes todos os seus componentes. @& Bapgéesenta e discute os resultados obtidos. O artigodutdo
na Secao 5.

2. Formagao de Mapas Topologicamente Ordenados

Conforme ja destacado, trés aplicagdes tipicas de $&ibsguantizacdo vetorial (via representacdo dosglpdovetores-
prot6tipos), reducao de dimensionalidade (via pr@jados dados em um sistema de coordenadas do arranjo @essaiglializacao
de dados (via preservacao da topologia). Tendo em meses diferentes niveis de abstracao, busca-se constnuimapa que
reflita simultaneamente a distribuicdo dos padrdes tfa@m, além de preservar, mesmo que de maneira aproxinedaigdes
topologicas existentes nestes dados.

A seguir, descreve-se brevemente o algoritmo SOM, com diebjde estabelecer o referencial a partir do qual seraqatap
uma taxonomia para os algoritmos de formacao de MTs. Critidgw SOM é uma rede neural de aprendizagem competitiva
nao-supervisionada cujos neurdnios sao dispostosamegente espacados em um arranjo geométrico de saidauim@ra de
neurdnios e a dimensao do arranjo devem ser definidosgonevite. Usualmente, o arranjo de saida & uni- ou bidimealsi
mas arranjos tridimensionais sao também encontradateratiira, embora em niimero muito menor de aplicacdes.

Cada neurdnio esta associado a um vetor de pesos rearedentcentroide de uma regido particular do espaco déesd
Da-se 0 nome de célula de Voronoi a regizo de dominicwidado vetor de pesasOs vetores de pesos tém a mesma dimenso
dos vetores de entrada. Este artigo adota a seguinteanatagfematicaN &€ o numero de neurdnioB, & a dimensao do espaco
de entradal. € o nimero de padrdes de entrada,c R” & o vetor de pesos do neurdniow; € R” & o vetor de pesos do
neurdnio vencedor & € R” & um padréo de entrada particular. Uma vez escolhido cendiote neurdnios e a dimensao do
arranjo de saida, o treinamento do algoritmo SOM cons@sesdguintes passos:

Pseudo-6digo para o algoritmo SOM
1. Iniciar (aleatoriamente) os vetores de pesog0),j = 1,...,N.
2. Selecionar os padrdes de entradi#e acordo com uma distribuicdo de probabilidage).

3. Escolher o neurbnio vencedidk) na itera¢aae, utilizando o critério da distancia euclidiana minima:

i(x) :argnvl/ijon(n)—wj(n)H, j=1,...,N. (1)

20 termo campo receptivo também & comum no jargao da area.
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4. Atualizar os vetores de pesos dos neurdnios de acord@ac@guinte expressao:

w;(n+1) = wj(n) +n(n)hi;(n) x(n) —w;(n)], (@)

em quen(n) é a taxa de aprendizagem,;(n) & uma fung&o vizinhanga centrada em torno da coordanattaneuronio
vencedor no arranjo de saida, sendo a funcao vizinhdmtipo gaussiana uma das mais usadas:

hij(n) = exp (=) v 1) 3)

em ques(n) = 1/202. E importante destacar que, para garantir a convergéneilgddatmo SOM, as seguntes condi¢Oes
devem ser observadas:

n(n) — 0eo(n) — 0 paran — oo.
5. Repetir os passos 2-5 até que nenhuma mudanca sigwiisafa observada.

A propriedade de preservacao de topologia pode ser esgpoEsforma simplificada da seguinte maneira. Sejara xs
dois padrdes de entrada separados entre si por uma disférc, x2) = ||x; — x2||. Considere também que as coordenadas dos
neurdnios vencedores no arranjo de saida pakax, SA0 representadas parer,, respectivamente. A distancia entre as duas
coordenadas & dada péfry,rs) = [[r1 — r2||. Assim, diz-se que o MT preserva relagdes de proximidatie ®s padrdes de
entrada na projecao destes no arranjo de saida, se darpdid(x;,x2) — 0 for observado qué(x;,x2) — 0.

A definicao acima so é valida em um sentido (a saber,gesga entrada espaco de saida). Em outras palavras, deato
dois neurdnios estarem proximos no arranjo de saidamglica necessariamente que os padroes neles mapeadusntam
estejam no espaco de entrada. A Unica situacao em qesarpacao de topologia & observada nos dois sentides g@dando o
espaco de entrada e o de saida tem a mesma dimensaog@adroes de entrada tém duas componentes e 0 arranjadé&sa’
bidimensional). Neste caso, diz-se que o espaco de ertrada saida sao isomorficos.

A inducado da propriedade de preservacao da topologi@ enposicdo dos vetores de pesos no espaco de entrada e a
coordenadas dos neurdnios vencedores no arranjo dectaida a que, em principio, qualquer algoritmo para a fgfoale
MTs inclua um mecanismo que correlacione estes espagesseni\ natureza e a semantica deste relacionamento, lpanalas
relacdes de vizinhanca geométrica, abrem possiliéidae aplicacao do MT com variados niveis de abstrag@ceitual. O que
se segue & uma revisao do estado da arte para algoritmoskcBo de MTs baseada no mecanismo utilizado para é&stabe
a correlacao entre o espago de padrdes e o espacalde sai

Na primeira classe estao os algoritmos cujo treinameriaseado na separacao do processamento em fases. No nive
algoritmico, o mapa topografico & construido com dojstalos primarios: quantizacao vetorial (0 que sigrifescolhelV <<
L e mapeamento topoldgico entre os padrdes de entrada eraenadas dos neurdnios no arranjo de saida. Estesvobjsfio
em geral contraditorios, pois se observa que apbs cartero de iteracdes de treinamento do algoritmo SOM, a aniellde
um objetivo se da a custa da degradacao do outro [21, 22].

Assim, uma primeira idéia para a construcdo de mapagtéafioos seria processar os dois objetivos supracitaddasen
separadas, uma vez que sdo conhecidos algoritmos partizqgan vetorial e também para ordenamento de dados. iBm K
e Zurada [23] a formacao do mapa é alcancada em duassetipaprimeira, aplica-se o algoritmo K-médias para posii
os vetores-prototipdsle modo a atingir o minimo erro de quantizacao; enquaateegunda etapa, com 0s vetores-prototipos
congelados, utiliza-se um algoritmo genético (AG) paearanjar as coordenadas dos protdtipos no arranjo da,sédnodo
que estas reflitam a ordenacao topologica dos padroestdeda. A funcao de aptidao do AG é a correlacao pasntre pares
de distanciag(x, x2) e d(ry,rs) Nos espacgos de entrada e de saida, respectivamenterabsiba, entretanto, s6 apresenta
resultados para mapas unidimensionais. Su e Chang [24gtaradlotam um procedimento de duas etapas. Na primeirg etapa
o algoritmo busca poN x N padrdes que melhor representam o conjunto dos dados; nadsegtapa, o0& x N padrdoes
selecionados sao arranjados em um arranjo topologicanoedénada. Junto com o procedimento, os autores propdem um
medida propria para quantificar a preservagao de topmlagjual € utilizada para buscar o ordenamento. Em Su eggB&h
um procedimento em trés etapas & adotado. A primeira atdiza K -médias para selecionaf? elementos representativos do
conjunto de padrdes. Na segunda etapa, um método hemésitilizado para realizar um mapeamento que presezughancas.

E naterceira e (ltima etapa, o algoritmo SOM & empregadonefinamento caso a qualidade do mapa nao seja satiagfator

Na segunda classe de modelos estao aqueles baseadosntmal§DM propriamente dito. Nesta classe estao todos os
algoritmos que utilizam o conceito de funcao vizinhaega torno de uma unidade vencedora para atualizacaoivtedds
vetores de pesos. A funcao vizinhanca pode ser entendida uma versao simplificada da funcao chapéu mexi@sipruito
usada em modelos auto-organizaveis de inspiracao bieldgica para definir a natureza das interacdes laésaiinibitoria ou
excitatéria) entre neurdnios vizinhos. De acordo com @$8¢a0, 0 neurdnio mais ativo excita os neurbnios esrvinhanca
imediata, enquanto neurdnios mais distantes s&o irsbidkmhonen eliminou a necessidade de conexdes laterhigims,
ao permitir apenas iteracdes laterais excitatoriaeargurdnios vizinhos implementadas por meio de umadgoivZinhanca
centrada no neurdnio vencedor.

Em suma, o uso da fungado vizinhanga nada mais & do quearma pratica de se emular a formacao de respostas ladakz
similares aquelas obtidas pelo uso de conexdes lateiagao chapéu mexicano. Haykin [26] destaca que o pat@iroposito

SEquivalente aos vetores de pesos no algoritmo SOM.
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da funcao vizinhanca & correlacionar as dire¢desjulteados vetores de pesos dos neurdnios que compdermaarnzia do
vencedor com a diregcao de ajuste deste. No inicio doameémto, a vizinhancga deve ser larga, de modo que prati¢ariostos
0s vetores de pesos sdo alterados na mesma dir,éqaedida gue a largura da vizinhanca diminui com o tempajroero de
neurdnios cujas direcdes de atualizacao dos pesasoseelacionadas entre si também diminui. O efeito firmbenergéncia da
propriedade de preservacao de topologia.

A literatura apresenta inUmeras variagdes do algor®@M alterando uma ou mais das propriedades do algoritmmalig
especialmente o critério de definicdo do neurdnio vdacdJma primeira abordagem diferencia-se quanto ao niidespadroes
de entrada usados na escolha do vencedor. Neste casc tantescritérios locais, que consideram apenas o padraattada
atual, quanto globais, que consideram todos os padroegm@dela. Uma segunda abordagem caracteriza-se quantoresamde
neurdnios de saida levados em conta para definir o vendééste segundo caso, critérios baseados em um neurboiaégem
WTA) ou em varios neurdnios (abordagem populacionaljam sao encontrados na literatura. Em quaisquer dasadsnd
acima, as métricas mais utilizadas de comparacao eati®es e vetores de pesos sao baseadas em distancidnyzmm16],
em indices da teoria da informacao [11], em teoria doegdg8], em inferéncia estatistica [27] e em probabileafmaxima
verossimilhanca, bayes, etc.) [28]. Para fins de refém@o@lgoritmo SOM original usa apenas o padréao de entrtaids adota
a abordagem WTA na escolha do vencedor e utiliza como raé&lecselecao do vencedor a distancia euclidiana pariaawal
grau de similaridade entre o padrao atual e os vetores ds pagede.

Na terceira classe estdo algoritmos que nao definem é@aptiente uma fungao de vizinhanca em torno de um vengeator
qualquer critério e operam de forma totalmente local. @gjpio geral neste caso & baseado no conceito de campuivecde
um neurdnio. O ordenamento espacial ocorrera desde (gta alguma superposicao entre 0s campos receptivosedio8mos
envolvidos, refletida na ativagao simultanea dos rasmecneurdnios. A partir de interacdes locais entreasmos receptivos,
emerge uma ordem global entre os vetores de pesos. MartBeriten [29] utilizam aprendizagem hebbiana competiaa
construir MTs com base neste paradigma. Em van Hulle [3@résantado um algoritmo de forma¢ao de MTs baseado em
interagdes puramente locais entre os neurdnios. Aleg#te entre os espacos de entrada e saida & consttradas da ativacao
simultanea das fun¢des de saida geradas pela supgpaosis campos receptivos e da regra de atualizacacadasetros dos
neurdnios.

Na quarta classe estao os algoritmos construidos a gartitimizacdo de uma funcdo-custo. Trés tipos comerfsigcao-
custo sao aquelas fun¢des-custo baseadas em condeitsergia [7, 15], fun¢gdes-custo baseadas em critded®oria da
informacédo [31] e fungdes-custo compostas de indieequalidade do mapa envolvendo o célculo direto da cgéelantre
os dois espacos para guiar o ordenamento topologico ergizpgho vetorial [21, 32].indices classicos de correlacao entre
distancias podem ser utilizados como também indicesc#f#os, sintonizados com o objetivo de gerar um mapa cdpaz
representar adequadamente a topologia dos padrdes ddaentr arranjo de saida.

3. Abordagem Proposta

O objetivo deste artigo & apresentar uma abordagem baseadbgoritmos evolucionarios (AE) para a formacao de MTs
compara-la com os algoritmos SOM e subida da encosta enogatenqualidade do mapa gerado. Uma vez que estes método:
nao se baseiam em derivadas de uma funcao-custo, etseaam-se como op¢des adequadas para trabalhar cgiegerusto
descontinuas, aléem de serem menos susceptiveis a Eramiticdes subbdtimas (i.e minimos locais) que mixdzhseados no
gradiente de fun¢des-custo ndo-convexas.

O uso de AE em conjunto com MTs tem sido abordado em diverabaltros [1, 21, 22, 33-36]. Contudo, alguns destes
trabalhos [21, 22, 34, 35] nao tratam explicitamente damémao de um mapa ordenado topograficamente, pois utiédapara
evoluir o algoritmo SOM a fim de encontrar a topologia 6timéaniero de neurdnios e dimensao do arranjo de saida), bem
como valores 6timos dos parametros de treinamento (irémo de redugao da taxa de aprendizagem e da largura gadun
vizinhanca). O trabalho de Polani [22], que utiliza AGsgpresentativo desse grupo. Ja Curry e Morgan [1] propd®in
abordagem para formacao direta de MTs baseada em AG. © tearmacao direta” refere-se ao fato de que o ajuste dtrsee
de pesos e a ordenacao topologica dos mesmos sao deslgaultaneamente. Mais recentemente, uma outra alendagta-
heuristica, o algoritmo de otimizacao por Colbnia denfigas [37], também foi utilizada na formacao de mappslmgicamente
ordenados [36].

O presente artigo adota a metodologia do trabalho de Currprgdh, mas difere significativamente deste em varios pon-
tos, por exemplo, quanto ao tipo de funcao de aptiddoppesadores genéticos utilizados e aos parametros dengesbo
utilizados para comparacao. Em vez de um AG, o presergodrata do problema de formacao de MTs por meio de uma
abordagem por otimizagao direta utilizando AEs. A famgle aptidao & uma combinacgao linear do Erro de Qugétizeom
coeficiente de Ccorrelacao de Pearson entre as distiswi@spondentes nos dois espacos. Os indices de otéizados para
comparacao sao o erro de quantizacao, o erro topognafinderado, e o coeficiente de correlacdo de Pearsas, definicdes
sao apresentadas nas proximas segoes.

3.1 Algoritmo Evolucionario Basico

Algoritmos evolucionarios compreendem uma familia g@atmos iterativos de busca estocastica que se baseipnmiegpio
da Selecao Natural (sobrevivéncia do mais apto) e emeitmsade genética populacional [38]. Tais algoritmos émenao de
uma populacdo de solu¢des candidatas, codificadas@mossomos, as quais sao avaliadas por uma funcao déaptista
relacionada ao problema sob analise. A cada geragao ddeuindividuos sao escolhidos probabilisticamente papaoducao,
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geralmente, com base em seus valores de aptidao, gerssmimdentes (novas solu¢des) mediante o uso de opergdaiEos
(mutagao e recombinacao). Finalmente, dentre paibe@sfilsao selecionados aqueles que comporao a proxiracageetapa
esta conhecida como sele¢ao para substituicao. Gemédmos individuos mais aptos sao selecionados, muitmenessa
escolha possa incorrer em convergéncia prematura.

Dentre as vantagens dos AE estao o seu elevado grau delitixdbie adaptabilidade a tarefa em maos, sua robustdédam |
com problemas mal especificados e de elevada dimensiodelidam como a sua capacidade de realizar busca global sobre «
espaco de solucdes. Por outro lado, a chave para o sugsplementacao de AE reside muito freqlientementecaresde
uma representacao genética e de uma funcao de apgid@priadas, bem como na adogao de operadores genatagentes,
0s quais consigam manipular eficientemente as soluctefesi as restricdes do problema.

As proximas secdes descrevem os componentes da abor@agicionario proposta especificamente para a formdea
MTs, a qual herda caracteristicas tanto de AG como de EEedpscodigo do AE utilizado neste artigo € apresentadgais

Pseudo-édigo para o Algoritmo Evolucionario
1. Gerar a populacgéo inicial.
2. Avaliar a aptidao de cada individuo da populacao.

3. Repetir

Selecao para reproducao.

Recombinac¢ao (crossover).

Operadores locais.

Mutacao.

Avaliar a aptidao dos descendentes.

Selecao evolucionaria (proxima geragao).
4. Até terminar.

3.2 Fundio de Aptidao Proposta

SejamVNV = {wy,...,wy} €x;, respectivamente, o conjunto de todos os vetores de um mppagicamente ordenado e o
[-esimo padrao de entrada. Assim, os indices mais comiernélizados para medir a qualidade do mapa formado saoooder
Quantizacao (EQ) e o Erro Topografico (ET), definidos eeipamente como

L
—~ 1
EQW) =7 > [Wix) =] “)
=1
em quei(x;) & o indice do neurdnio vencedor para o padrao de enkiaea
—~ 1 L —~
ET(W) == U(x;, W), (5)

em que¥ (x;, W) € [0, 1] & uma funcéo dada por

W), W) = W (31, Wi, ..., W) = { L sefr(x) —ra(u)l < v2,

0, em caso contrario.

(6)

em quer; (x;) era(x;) Sao, respectivamente, as coordenadas na gaadg) retangular de saida dos neurdnios cujos vetores de
pesos sao 0 mais proéximo e o segundo mais proximo do paérantrad;.

E importante notar que a Eq. (6) considera apenas os viziniediatos do neurdnio vencedor, para uma vizinhanca re-
tangular. Assim, para os vizinhos imediatos que estaditacks ao norte, sul, leste e oeste do neurdnio vencestorse
[[ri(x;) —r2(x;)|| = 1 e para os neurdnios localizados a nordeste, noroestestsuglsudoeste do neurdnio vencedor, tem-se
Iri(x;) — ra(x;)|| = v/2. Logo, usai|ry(x;) — ra(x;)|| < v/2 na Eq. (6) abrange todos os oito vizinhos imediatos.

O indice EQ mede o quao bom & o mapa no quesito quantizagtarial. Ja o indice ET & um indicador rudimentar da
propriedade de preservacao de vizinhanga, pois quanéfproporcao de pontos cujos primeiro e segundo vetergesbs mais
proximos nao sao adjacentes no arranjo de saida.

A importancia relativa dos indices EQ e ET no mapa final ddpela aplicacao e & praticamente impossivel ser daalia
usando o algoritmo SOM originakE desejavel, portanto, ter algum grau de controle dessksels durante a formacao do MT,
de forma que o usuario possa escolher qual deles & o maistanpe para uma dada aplicacao. A abordagem baseada em AE
prové tal flexibilidade pela escolha adequada da funegaptidao.
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Em principio, qualquer dos indices de qualidade acimauawcombinagao, podem ser utilizados como funcao degapdo
AE, tendo em vista que esta & usada somente nas etapasgi® gElea reproducao e para substituicdo. Por oudim Efuncao
de aptidao tem um efeito significativo sobre a qualidade dpare sobre a demanda computacional por parte do AE.

Kirk e Zurada [21], trabalhando com mapas unidimensionegiam como indice de avaliacao da preservacao de @pao
Erro Topografico Ponderado (ETP), definido como

L . .
ETP(W) = %Z () z_vli(i)l -1 (7)
=1

em quei;(I) andiy(l) séo os indices dos neurdnios cujos vetores de pesosespectivamente, o primeiro e o segundo mais
proximos dol-ésimo padrdo de entradal e | simboliza o operador valor absoluto. Os autores comparaawalores de
ETP obtidos pela abordagem evolucionaria por eles prapmsh aqueles obtidos pelo algoritmo SOM original, com melho
desempenho por parte do AG.

Curry e Morgan [1] usam como funcao de aptidao a Distodgdcal Ponderada (DLP), definida como

DLP(W)=E

L
> ha||x - Wi(xl)H‘| ; (8)
=1

em queE|[-] denota o operador valor esperado tomado sobre todo o corjostpadrdes de entrada, indexadosipsegundo
a distribuicagp(x), normalmente assumida como sendo a uniforme. Uma con@mraq termos dos valores obtidos da DLP,
entre a abordagem genética proposta por Curry e Morgangodtato SOM original favorece a primeira.

O presente artigo mostra que uma fun¢ao de aptidao fameld combinacao simples do EQ e do Coeficiente de Coaelac
de Pearson (CCP) & tao boa quanto ETP e DLP para o propésitomacao de MTs. A fungao de aptidao proposta nognites
artigo &€ dada por

Aptidaoq W) = a - CCP(W) + 8- EQ(W), 9)

em que os parametros 3 € [0, 10] ponderam a importancia relativa entre os indices. @@@CP é a correlagdo cruzada entre
todos os pares de distancidér,,,r, ), d (w,, w,)], sendo quér,,,r,) sdo as coordenadas dos pares de neurdnios no arranjc
de saida éw,,,, w,,) S80 0s correspondentes pares de vetores de pesos. OG&fce calculado como

A7 Zm Zn d(rm7 rn)d(wm; Wn)
CCP(W) = N _1)5,5, , (10)

em ques,. &€ o desvio-padrao das distancias entre os neurdnioranj@de saida &, € o desvio-padrao das distancias entre
0s vetores pesos. As grande®as S,, normalizam as distancias nos espacos de saida e emapactivamente, tornando o0s
valores de CCP independente de escala.

E importante frisar que CCP & um indice do tipo “quanto manelhor”, enquanto EQ & do tipo “quanto menor, melhor”. A
maximizacao da funcdo de aptiddo mostrada na Eq. €Al é a principal contribuicao deste artigo. A abordageaposta
€ comparada com o0 SOM, com um AE utilizando DLP como furd@aptidao como em [1] e com um algoritmo subida da
encosta em termos dos valores de EQ, ETP, DLP e CCP para unm@g@doformado.

As referéncias Curry e Morgan [1] e Kirk e Zurada [21] smresentativas da abordagem para formacao de mapas o
tratada no presente artigo uma vez que ambas aplicam otfoiziireta a uma fungao de aptidao que guia a formdoadT.
No entanto, deve-se destacar algumas diferencas fundaisientre os algoritmos ali utilizados e aquele ora prapost

¢ No caso do trabalho de Curry e Morgan [1] a funcéo de apiit€orpora diretamente a funcao vizinhahgaproposta por

Kohonen (ver Eq. (3)) para induzir o ordenamento topoldgictre os espacos de entrada e de saida. Este procediment
introduz um forte viés na obtencao de mapas topologictéenardenados. Esta abordagem &, no minimo, incongruente
uma vez que para induzir a formagao de mapas ordenadosarsfautores langam mao justamente do artificio origina
de Kohonen. Em suma, estes autores usam Kohonen dentro dorABepropostos, logo é natural que haja formacgao de
mapas bem ordenados topologicamente. Além disso, a ajmrdde Curry e Morgan utiliza busca global pelo neurénio
vencedor para calcular o indice DLP; ou seja, & necesssaipresentar todo o conjunto de dados ao mapa e encontrar ¢
neurdnio vencedor para cada padrao de entrada.

¢ No caso do trabalho Kirk e Zurada [21] ndo ha o viés do usgieito da funcao vizinhanca;;, tal como ocorre no
trabalho de Curry e Morgan. Porém, esta abordagem tambkra+se de busca global pelos neurbnios vencedores para
calcular o indice ETP; ou seja, & necessario reapregedi@o conjunto de dados ao mapa e encontrar nao s6 omeurd
vencedor, mas também o segundo vencedor, para cada pideatrada.

e Jaadefinicao de CCP proposta na Eq. (10), nao incorporiauim mecanismo explicito do tipo funcao de vizinhamggao
indutor do ordenamento topolbgico, nem demanda buscalghabos neurdnios vencedores para calcular o indice CCP,
gue quantifica a preservacao de topologia. Para calcstiaiirdice para um dado mapa, basta correlacionar asdasa
d(rm,,ry) entre neurdnios na grade de saida com as distadigigs, w,,) dos seus respectivos vetores de pesos no espaco
de entrada, ndo sendo necessaria reapresentar ospddr@etrada novamente.
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3.3 Operadores gesticos

Operadores genéticos atuam sobre individuos da pdmutadamados de cromossomos. A estrutura de dados esquéinaa
codificar os cromossomos costuma ter papel decisivo no gesgro do AE e na definicdo dos operadores. No AE considerado
neste trabalho a codificacdo dos MTs em individuos fdizada de maneira muito direta. Cada individuo & repraskncomo
uma matriz de nameros reais de dimens8es P em queN denota o nimero de neurdnios no arranjo de saiBtadenota
o niUmero de componentes em cada vetor de pesos associddaefiesentacao facilita a interpretacdo e a margpolaas
solucdes geradas e também a possibilidade de aptickodperadores locais e operadores genéticos custorsiZadoperadores
genéticos de recombinacao e mutacao sao descriteggunida.

3.3.1 Operadores de recombingp

O papel do operador de recombinacao € o de gerar nova®sslmediante o rearranjo de segmentos (blocos de genpajes

de cromossomos escolhidos previamente para reprodGgioo mencionado anteriormente, essa selecao de indwilgeral-
mente feita probabilisticamente, com base nos valores tittdapdos individuos da populacao atual. Um dado pa&cgmhado

tem probabilidade. (taxa de recombinacao) de ter seu material genéticivafieénte recombinado. Diferentes operadores de
recombinacao estdo disponiveis na literatura, muitdes projetados especificamente para atender a um dedelordominio

de aplicagao. Contudo, em geral, os mais utilizados g&elas baseados em pontos de corte. Este tipo de operadoctono
entrada um par de cromossomos-pais € um ou mais pontos @eesodlhidos aleatoriamente, gerando como saida um par de
cromossomos-filhos a partir da troca de material genétitre ¢ais pontos de corte.

Para o propésito de formacao de MTs, estdo propostasasltes neste trabalho dois operadores de recombinagiomé&iro,
uma recombinacdo baseado em localizacao, escolh@@dgaente uma posicao do arranjo de saida e troca osegetie pe-
sos dos neurdnios nessa posi¢ao para dois mapas (cammsgsescolhidos previamente. Ja o segundo, uma recogébina
baseado em vizinhanca, estipula que os neurdnios na nEit@0 selecionada no arranjo de saida levam consigodp da
recombinac¢ao, os seus vizinhos de raio 1. Este GUltimoaojoe também pode ser adaptado para arranjos uni- ou édion-
ais e para outros tipos de raio. Observa-se na Figura 1 qeupaarranjo bidimensional, dependendo da posicaotaiaat
selecionada, trés diferentes tipos de segmentos podénte®ambiados pela aplicacdo do operador recombmbgseado em
vizinhanca: {) um segmento em cruz, para posi¢des no interior da grédemi segmento em 'L’, para pontos localizados em
um dos quatro vértices do mapa;&)um segmento em 'T’, para pontos localizados nas arestraisto mapa.

Diferentes segmentos de croosover

ZFW.W
Z _Wk
D

Figura 1: Trés exemplos de segmentos intercambiados pelador de recombinacao baseado em vizinhanca nume gxéd

3.3.2 Operador de muta@o

Por outro lado, o papel do operador de mutagao & o de pegsediversidade na populacéo e evitar que ela convirjmamms
locais, sendo que sua aplicacao & controlada por unmedrd especifico, chamado de taxa de mutagad.(A escolha desse
operador também costuma ser dependente da represeatigtada para os cromossomos. Neste artigo, o operadortdeaou
utilizado & aplicado a cada neurdnio de cada cromossorpopldacao de acordo com a taxa pré-fixada. Em sendo o caso, o
operador simplesmente adiciona ao vetor de pesos seldoamavalor de passo que consiste de um vetor aleatayerado a
partir de uma distribuicdo gaussiaffadimensional com vetor de médias nulo e matriz de covaig@®, ou sejax ~ N(0,C),
em queC = o1, coml denotando a matriz identidade de dimens&o adequadaenotando a variancia.

Uma vez que a representacao aqui utilizada & uma miitsiz P, outras estratégias de mutacao podem ser implementadas
Por exemplo, a taxa de mutachq poderia ser adotada para cada componente dos vetores de @egmder-se-ia estipular
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gue apenas um componente de cada vetor de pesos escollsd@fissado a cada aplicagdo do operador. Outra podaithdi
seria a de se adotar outras distribuicbes de probabdidach o valor (passo) de mutagao, tais como a distabuigiiforme. Na
apresentacao dos resultados, na secao 4, os valdizadds para estes parametros serao especificados.

3.4 Operadores locais

Os operadores locais realizam operagdes determamsssiobre individuos da populagdao muito embora a seldoa in-
dividuos para receber a operacao possa ser aleat@nmao €stes operadores ndo envolvem alteracao ou trocends geles nao
sao considerados operadores genéticos. Em geral, @pesddcais sao sintonizados com o problema e sao uma fidensa
inserir conhecimento do dominio no mecanismo do algoritBxistem tipicamente trés pontos de inser¢ao de contetd do
dominio no arcabouco conceitual de AEs: (1) na fase deggerda populacgao inicial; (2) na fase de avaliacaoinidisiduos; e
(3) quando da aplicacao dos operadores genéticos. Maloaegundo escopo de aplicagcao, a adaptacao dodndigeralmente
€ abordada como um fator de “aprendizado”.

Neste trabalho aplica-se um operador local que consister@emar um segmento de vetores de pesos segundo a ordenaca
topologica de uma das coordenadas do arranjo de saida.ntd dcial do segmento e o seu comprimento sao escolhidos
aleatoriamente. Um caso especial desse operador consistear a ordem de dois genes vizinhos no cromossoninsight
para este operador advém do seguinte raciocinio: dadsejdeseja um mapa topologicamente ordenado como produto fina
se dois vetores de pesos estao “fora de ordem” no arranmide, geralmente serdo necessarias muitas operdedegtacao e
recombinagao até que a ordem seja invertida. Um opetadalrde ordenamento de subseqiiéncias pode aceleracespoode
ordenamento do mapa.

3.5 Seleéo para substituicdo

Uma vez avaliada a aptiddo dos cromossomos-filhos, passaelecionar, dentre pais e filhos, os individuos paraxme
geracao. Nesse contexto, duas estratégias sao cormipreontradas na literatura de Estratégias Evolutivasestratégia-
(A + ), p pais geram\ descendentes, sendo que a sele¢ao opera sobre todes psndividuos retornando og melhores.
Neste caso, os pais sobrevivem até que os filhos gerados s&is aptos. Ja na estratégia-X), . pais geram\ (A > p)
filhos, sendo que og melhores filhos serao selecionados para ocupar o lugaraisAssim, a sele¢cao opera apenas sobre 0s
descendentes. Para 0s experimentos reportados nesthdrauota-se a estratégia-€ ).

3.6 Algoritmo de Subida da Encostaldill Climbing)

Para estudo e comparagdo com as técnicas evolucientasaritas nos paragrafos anteriores, implementourszeta uma
versao do algoritmo subida da encosta iterd&ngom-restart, steepest ascent hill climbif&B]. Ao contrario do AE proposto,
o algoritmo subida da encosta iterado nao & um algoritnpallpgional. A versao implementada consiste em, partirdonda
solucao inicial aleatéria, gerar cinco descendentep@urbacao aleatbria e avancar para aquele que géoaganho na funcao
de aptidao. Para efeito de comparacao adotou-se os reestiooes para parametros equivalentes nos algoritmdsaeenario
e subida da encosta, para cada corrida: o nimero dedesag subida da encosta & igual ao tamanho da populaliZadatno
algoritmo evolucionario, as perturbacdes sao redtiz@m nivel de gene com mesmo valor de passo e mesma piddmdbie
mutacao. Esta estratégia possibilitou um controle gdémentacao e também uma avaliacao qualitativa dmefbtido com os
operadores local e de recombinacao.

Para reduzir o tempo de processamento do algoritmo subielaodata, foi adotada uma estratégia em etapas, que exrsist
interromper o processo de busca naquelas solu¢des disiapnimero pré-estabelecido de iteracdes, aparsemtesultados
pouco promissores. O fator de reducao utilizado foi 2gda@u seja, em cada etapa s&o eliminadas metade daseliRara
tal, o procedimento implementa o algoritmo em paralel@iainente gera-se todas as solucdes aleatorias siiciaiprimeira
etapa evolui-se todas as solucdes por Ni iteracdesothesse a metade melhor das solu¢des para continuarpe stguinte e
assim sucessivamente até restar uma Unica solucaex@wiplo, comecando com 64 solugdes iniciais e com Ni H5@0-se-a
sete etapas com 64, 32, 16, 8, 4, 2 e 1 solucbes cada, semdsqglucao apresentada no final operou por NG = 3500Qdesac

4 Resultados Computacionais

Na implementacao do AE, cada individuo da populac&a ges numero fixo de D = 8 descendentes; ou seja, a seleca@o pa
reproducao nao é proporcional ao valor de aptidao.téde este procedimento com o intuito de se obter ganhosutanipnais.
Os descendentes assim gerados sao avaliados e postatsakecionados pela estratéeghaH 11). Trés distribuicdes de da-
dos foram usadas nas simula¢ded:ufma distribuicao uniforme sobre o quadrado unitaran{anto de dados D1);4) uma
distribuicdo uniforme sobre o triangulo com vértices @, 0), (1, 0) e (0,5, 1) (conjunto de dados D2}#)(uma distribuicao
no espago tri-dimensional, uniformemente distributars a superficie = 22, com dominio no quadrado unitario do plano x-y
[0, 1]x[0, 1] (conjunto de dados D3). Um total de 250 padrdegntrada foram gerados e uma populacde ge32 individuos
foi adotada em cada geragao. Os codigos foram todosasemM AT L AB® usando fungdes da SOM toolbox [39].

Uma série de execuc¢des do AE foi conduzida em que se athitas de mutacao no intervalo [0,01 - 0,50]. A iniciagao
da populacao foi determinada por um valor de semente pgeaamlor de niUmeros aleatorios, de forma a permitir umatese
replicacdo dos experimentos. Os testes comparativamfoealizados com o algoritmo AE, com o algoritmo subida d@sta
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iterado, com o Algoritmo Genético proposto em [1] e com @atgio SOM original para as seguintes topologias de mapai,

8 x 8 e1 x 25. Os parametroa e 3 na Eqg. (9) assumiram valores no intervalo [0,10 - 10,0]. Osrea médios e 0s desvios
padrdes para 30 realiza¢des do experimento para a=B&Q, ETP, DLP e CCP, para os conjuntos de dados D1, D2 e D3,
estdo mostrados na Tabela 1. Alguma variabilidade foi minada nas realizacdes para as trés topologias de real@m aptrés
distribuicdes. Como esperado, constatou-se uma predatia de resultados favoraveis a abordagem AE propastatodos

os indices. Observa-se ainda que para redes menores ibnatgsubida da encosta é tao bom quanto o AE. Os dados dé&Tabe
1 e uma consulta aos resultados apresentados em [21] magteanma funcao de aptidao formada pela combinacadesdp

EQ e do Coeficiente de Correlacao de Pearson (CCP) é taguamto ETP e DLP para o proposito de formagao de MTs.

A titulo de ilustracao, MTs formados pelo AE propostogas conjuntos D1, D2 e D3 sao mostrados nas Figuras 2 e 3, a
partir das quais pode-se observar que os MTs apresentardeseados topologicamente. A Figura 4(a) mostra um exenglo d
mapa 1-D gerado pelo algoritmo subida da encosta no quakegsamento prosseguiu até o nimero maximo de ites@&ciao
atingiu um mapa bem formado. Neste caso, o erro de quaatizagultou significativamente alto. A Figura 4(b) mosima u
mapa 1-D gerado pelo AE proposto para 0 mesmo conjunto des@aah@sma quantidade de neurdnios. Percebe-se clarament
gue o AE proposto tende a se “espalhar” mais por todw@aifoldde dados a fim de gerar um menor erro de quantizacao que o
mapa gerado pelo algoritmo subida da encosta.

Tabela 1: Valores médios (med) e desvios padrdes (dp) deEER, CCP e DLP para os quatro algoritmos (AE - algoritmo

evolucionario, AG - com a funcao de aptidao de [1], HChida da encosta, SOM - self-organizing map), para os tnéjsiotos

de dados (D1, D2, D3) e para as trés dimensodes diferentaspa.
Método/Dados EQ ETP CCP DLP NG
/Dimensao med dp med dp med dp med dp med dp
AE/D1/5x5 0.0821 0.0044 0.0355 0.0142 0.9621 0.031 1.263»632 1930 47
AG/D1/5x5 0.0913 0.0067 0.0346 0.0192 0.9163 0.038 1.290®68Y 2434 96
HC/D1/5x5 0.0830 0.0031 0.0315 0.0120 0.9712 0.024 1.304%932 14750 290
SOM/D1/5x5 0.0833 0.0016 0.0303 0.0101 0.9116 0.007 1.2868695 23 0.7
AE/ D1/8x8 0.0362 0.0042 0.0457 0.0172 0.9608 0.049 0.7120923 18550 1853
AG/ D1/8x8 0.0368 0.0064 0.0484 0.0195 0.9116 0.036 0.721930D 23556 3008
HC/ D1/8x8 0.0366 0.0071 0.0511 0.0121 0.9440 0.041 0.9212208 55923 2310
SOM/D1/8x8  0.0344 0.0010 0.0421 0.0133 0.9245 0.013 0.7383107 79 4
AE/ D2/5x5 0.0797 0.0038 0.0354 0.0233 0.9545 0.067 1.3899212 2285 383
AG/ D2/5x5 0.0734 0.0029 0.0314 0.0155 0.9606 0.035 1.377816%5 1756 286
HC/ D2/5x5 0.0813 0.0034 0.0354 0.0218 0.9572 0.046 1.082173@ 12550 320
SOM/D2/5x5  0.0712 0.0015 0.0310 0.0101 0.8985 0.011 1.3824141 21 0.7
AE/D3/5x5 0.1314 0.0087 0.0365 0.0189 0.9604 0.061 1.4202831 1905 260
AG/D3/5x5 0.1388 0.0065 0.0388 0.0176 0.9336 0.044 1.413395% 2312 304
HC/D3/5x5 0.1201 0.0083 0.0326 0.0173 0.9502 0.087 1.0828653 15506 291
SOM/D3/5x5  0.0898 0.0025 0.0308 0.0113 0.9155 0.014 1.4801756 28 11
AE/D3/1x25 0.1643 0.0150 0.0390 0.0140 0.9401 0.121 0.210D376 2115 275
AG/D3/1x25 0.1422 0.0138 0.0383 0.0121 0.9455 0.140 0.208®545 1668 246
HC/D3/1x25 0.1714 0.0141 0.0367 0.0176 0.9434 0.098 0.2999783 21456 562
SOM/D3/1x25 0.0971 0.0016 0.0310 0.0126 0.9210 0.012 (3210.0256 24 0.7

5. Conclusio

Este artigo introduziu uma nova funcao de aptidao pammadcao de mapas de caracteristicas mediante otiauziiteta
via Algoritmos Evolucionarios (AE). A principal motivag foi testar um procedimento de obtencao de mapas gqaef\conta
diferentes indices de qualidade. Uma segunda motiia¢aale possibilitar que o usuario possa ter controle sebse processo
de formacao calibrando parametros da funcao de aaanioseu interesse. Mapas de diferentes tamanhos e dinseststiaos
pelo algoritmo proposto foram comparados aqueles obidoam Algoritmo Genético que utiliza outra fung¢ao dedg, pelo
algoritmo SOM padrao e com um algoritmo subida da encastadb, usando trés critérios de qualidade: o Erro de (azeidio
(EQ), o Erro Topolbégico Ponderado (ETP), Distor¢ao Ldtanderada (DLP) e o Coeficiente de Correlagao de PeaBoR)(
Os experimentos evidenciam valores compativeis ou medidesses indices para os mapas obtidos por otimizaeia asando
a abordagem proposta.

Em continuidade a este artigo, pode-se vislumbrar alguinagde:s de pesquisa futura. Uma linha de investigatferas-
sante e que ja se encontra em andamento € a de se invegiigggikilidade de se incluir outros indices de qualidadeingao
de aptidao (Eq. (9)), adotando para tanto uma abordagelmcéwoaria multi-objetivo. Segundo, planeja-se concehgros
operadores genéticos para o problema em maos, avaliantmacto de sua adocao. Finalmente, sendo a funcao didapima
combinacao linear ponderada do EQ com uma medida de agaiekentre os espacos de entrada e saida, esta sentpad@
um procedimento similar aquele adotado no algoritmo SOM paralterar adaptativamente os parametres3 em (9); por
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Vetores peso no espaco de entrada

Vetores peso no espaco de entrada

0.8

0.6

0.4r

0.2

(@) (b)

Figura 2: (a) Tipico mapa x 5 formado pelo AE proposto para o conjunto Rl 1, 3 = 1). (b) Tipico mapat x 4 formado
pelo AE proposto para o conjunto D2 & 3 = 3).

Figura 3: Tipico mapéa x 5 formado pelo AE proposto para o conjunto R3 1, 8 = 2, 5).

exemplo, iniciando-se com EQ mais fortemente ponderad@&mndo ao indice PCC ou vice-versa.
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