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Pre-processamento dos dados

Preparacao dos dados de entrada e saida

1 - Escolha das variaveis
2 — Compactacao / Parametrizacao das variaveis
3 — Escalamento das variaveis

4 - Pares entrada — saida:

Preparacao dos dados de entrada e saida

6.1 - Escolha das Variaveis

RN

saida y — as que desejamos
entrada x — as necessarias para gerar as saidas
““Como entrada escolha as variaveis relevantes,

todas as variaveis relevantes
e somente as variaveis relevantes”
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Relevancia - como saber se uma entrada ¢é relevante ?

Fenomenologia

>>>> candidatas a relevantes

Correlacdo com as variaveis de saida >>>>

Relevancia (pds-processamento)

Conversor Sidertrgico

Oxigénio,V
Guza, P, T

Sucata, P
Minéria, P
% c Calcita, P
%s +—
T, T,
Entradas Saidas

Peso de gusa

Houve projecdo ?

Temperatura do gusa

Temperatura final

Peso de minério + sucata

% carbono

Peso de calcita

% enxofre

Volume de oxigénio

% fosforo

Temperatura ambiente

etc.

Sistema Econdmico ‘

A=

* Produgdo de bens de consumo
« intermedidrios

* capital Bancos Indistria  Trabalho
* Quantidade de moeda Sociedade
« Inflagao U
PASSADOS
Inflagdo FUTUROS
PIB

800 séries de variaveis.

Quais usar ?
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Independéncia / Dependéncia Estatistica entre Variaveis

Coeficiente de Correlacao de Pearson

Pares (xl.,yl.) i=1..P

S )0
P_l =l
r(x,y)=

onde

i=l

_1 LSy
p=o2x e Gx—\/P_lg(xi 1)

em nosso caso faremosy, =, =0 e o,=0,=1 e entdo

1 P
r(x,y) = 1 DAY,
L=

_1 < r < 1 ay ArY
- -
o . B
* x
ur)=0
Valores randomicos correlacaor =0
o(r)=
95% confianca na correlacao
‘ r ‘ > 20(r)=—7=

31~

%‘I\J
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Matrizes de correlacao

entradas — saidas

yl oo ym Xl X2 X3 YY) Xn
X1 | Tyt Fiym 1 |rp |rg I'in
X2 | Toy1 F2ym rp |1 1o Ion
X3 | I'3y1 I3ym r;3 | I3 1 I,
Xn rnvl rnvm 'tn [ I'2n I3n 1
completa
Xl X2 X3 (XX ] Xn yl [ XX ] ym
x| 1 [ rp |13 I'in | Fiyi I'iym
X (| 1 |1y Ian | T2y1 I2ym
X3 | I3 | I3 | 1 I'3n | I3yl I3ym
Xn | I'in | T2n | I'3n 1 I'ny1 Inym
Eliminando variaveis ‘“‘caras”
Descorrelacao entre entradas:
y «—> X]
X3 X2
X1 X2 X3 Y
xg| 1 ;s | Ly
X2 M 1 | 13 | By
X3 | i3 I3 | 1 | Fay

6 - Pré-processamento dos Sinais

entre entradas (simétrica)

4/19
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H(x) = 1(x,) = pw(x;) = u(y)=0

_ _ _ : 2]_ O,
X, =ax, + x, Xy =X, — aXx, a= arngE[(xz») ]——1’12
1
y — X X1 | X | X3 | ¥
A S A X1 1 m Iy .:
I \\ H Xy m 1 I3 | I'p
X3 X2 X3 | ri3 | rp3 |1 i
_ hy 7hyhy
p)

Poda de entradas — pés-processamento

Exemplo:

CONTRIBUTION TO THE DEVELOPMENT OF A RADIOGRAPHIC
INSPECTION AUTOMATED SYSTEM

Romeu Ricardo da Silva', Marcio H. S. Siqueira’, Luiz P. Caldba’, Ivan C. da Silva', Antonio
A. de Carvalho' and Jodio Marcos A. Rebello’.
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Table 1. Correlation matrix with correlated parameters.

| _ Characteristic Parameters Defects i

N T

f | € a |LIAle/A| R | P | IE | PO | FP | MO

| ¢ [1.00 0.19 | -0.30 [ -0.02 | 0.08

a |015]1.00 -0.07 | -0.38 | 850 | 0.02

L/A | 619|003 ] 1.00 028 | 006 | -002 | 044

023 |-053| 060 | 1.00 0.06 | 056 | -034 | -0.33

R [013]078]0.14 [20:50| 1.00 0.02 | 042 | 046 | -0.04

[§ 1-006]-016/039]-0.14|5024]100] 034 | 0.11 | 048 | 0.82
Table 2. Correlation matrix with de-correlated parameters.

[ _ Characteristic Parameters Defects |

i a |LIAieA| R | P | IE | PO | FP | MO

C | 100 020 [ -0.18 [-0.10] 0.01

a | 001][1.00 015 [ 006 | 024 | 0.03

| L/A |-0.10] 036 1.00 0.16 | 0.11 | -022]-0.12

| MY 10.00 [0.00[0.60 | 1.00 006 | 056 | 034 | 033

R [-002]066]046]0.00]1.00 007 [-011] 016 | 0.05

I8 [010]000]000]-0.14]0.00]1.00| 034 | 0.11 | =048 | 082 |

Problema: correlacoes de ordens mais elevadas

rzg

'Y ¢

e f'

e "

. l: ‘
e

e i
—ee————i —<aEEee———

Correlacao em partes do dominio

Coeficiente de Correlacao de
Spearman

Coeficiente de Correlacao de
Kendall

Independéncia estatistica

Relevancia (pds-processamento)



Redes Neurais Feedforward CPE 721 2011-2 6 - Pré-processamento dos Sinais 7/19

Variaveis discretas
discreta — discreta

discreta - continua

Testes de independéncia estatistica

condiciio: p(x M y) = P(x)p()’)
teste: ¥’ qui-—quadrado

Mas o coeficiente de correlacio de Pearson sempre da alguma
informacao

R. Deep, “Probability and Statistics”, Elsewier, 2006
P.A. Barbetta, M.M. Reis, A.C. Bornia, “Estatistica para Cursos de Engenharia e Informética”, Atlas,
2004.

Relevancia —

efeito de
dados nao relevantes

Onde esta Wally ?
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Onde esta Wally?

Dados irrelevantes
dificultam o %]
treinamento e a

operacao.

Eventualmente
prejudicam a
operacao com a
introducao de
ruido.

Lixo na entrada, lixo na saida !
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6.2 — Compactacao / Parametrizacao das variaveis

Informacao redundante:
Ex: Voz, Imagens, Sonar, etc.

pode reduzir o ruido mas

dificulta e torna lento o treinamento e a operacao

Compactar e/ou parametrizar entradas muito redundantes

Processos de parametrizacao:
a — Baseados na Fenomenologia

EX: Voz >> Formantes, Taxonomia biol6gica
Cepstrum, etc.

Voz Fre N Pulevre
’ Cyocerse.men fo /> R | '[ en /f/'-e.(/..
f (ﬂ—,,,,‘/,'n. dor

dim % = 4,000

dimx = 7
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Processos de Compressao:

b - Transformadas Matematicas:
Fourrier, Wavelets, QV, etc.
PCA, PCA generalizadas, ICA, etc.

Acswsile
Sigual Patern

S0
e [T Frequemcy %: Recognized
Aconstic ))) _{n&:'-—[:”“ l'.. Bentpuee Flior | Spectrum }— Class
CFr

0. 400 He PCA Classificator

Sonar (PCA)

lox2s

y
8§00 21/
dinm x

Imagens (QV - 1x30)

¢ - Invaridncia, Insensibilidade

Imagens Translacao
Escala
Rotacao

Insensibilidade - conteudo da voz vs. locutor, etc.
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6.3 — Escalamento das Variaveis

fundamental para o bom condicionamento
do processo numérico de otimizacao

X; = variavel original >>> x; = variavel escalada

critérios: média nula

maioria dos valores no intervalo (-1,+1)

Treinamento e Operacao da Rede com variaveis normalizadas

y Escalador
—_ Yi= O_L(Y; _ﬂyj) - Z
X X D
— Escalador - Rede
- xf:a%(xf_”f) - Neural
— (X, y)
Desescalador -
Y

~ Zzyio-i-i_lui ‘
b

)




Redes Neurais Feedforward CPE 721 2011-2 6 - Pré-processamento dos Sinais

6.3.1 - Variaveis quantitativas:

continuas (e.g. temperatura, comprimento)

discretas (e.g. numero de filhos) — representdvel por varidvel continua

usar escalamento estatistico:

Obs 1:

Variaveis ciclicas

X =

|
l
Oy

i

(Xi_:uX,-) >>> #,=0e o

Nao introduzir descontinuidades

abruptas em variaveis originalmente

continuas

X:0-24h.

X: 0 — 12 meses

>>>>>

>>>>>

/‘/’\\

| A8 \) 0f

l y 73‘0 .
i

”
"

x: (sen 2nX/24 ; cos 2w X/24)

x: (sen 27X/12 ; cos 2wX/12)

12 /19

1
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Obs 2:
- Variaveis quantitativas continuas cobrindo faixas muito extensas (varias décadas)
Escalamento nao linear: as variaveis podem ser comprimidas em uma escala

logaritmica antes da normalizacao.

xi=L(lnX,.—,ulnXl_) >>>  u =0e o0, =1
O-lnX,-

Note que utilizar log transforma a minimizacdo do erro médio quadratico na
minimizacao do erro relativo médio quadratico.

6.3.2 Variaveis categoricas

binarias (e.g. X e {frio, quente} ou X e {feio, bonito})

X; € {-1,+1}

nominais ( e.g. X;e {solteiro, casado, separado, viuvo}

X; em nota¢do bindria
maximamente esparsa

eg Xie | |1 |=1[ [+1] |-1
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Variaveis binarias - Uso na entrada

Aw=2ax; o, WJ/S'<>

xj=0 >> wj; ndo treina ! X

Variaveis binarias — Interpretacao da saida

y € {-1+1} ¥ =tgh(u) € (—1,+1) \‘< 5
~ . ~ tgh )—
ylogico = Sign (y) : 3

~\2
Erro médio quadratico (y -y )

1 -
Erro de classificaciao E‘ y—y logico

Obs: Erro médio quadratico x Erro de classificacao

Em casos criticos nao utilizar saidas continuas e discretas na mesma rede, devido
aos conceitos de erro que realmente importam (emq para saidas continuas e erro
de classificacao para saidas binarias) serem muito distintos e serem minimizados
por um tnico critério (emq) !
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6.4 - Pares entrada — saida:

6.4.1 Tipo de mapeamento @

X1 — Y1 X Y

Mapeamento univoco

15/19

s€ Xp=X; entaio Y=YV

a menos do ruido. Na pratica: y,=y; +r

Mapeamento bi-univoco ?

se Yo=Yy1 entdo X;=X; 7 Nio é necessario.

6.4.2 Dominio dos pares — Populacao local

Numero de pares entrada-saida

deve caracterizar

estatisticamente bem o

dominio de operacao T 7 T

= wd

A rede s6 aprende o que treinou !
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Populacao local
Efeito de populacao local reduzida:
Ex: Cartao de Crédito Planta de produgao
Confiaveis 99 %
Nao confidveis 1 %
Efeito ? alto erro na regidao de
baixa populacao

tempo

Correcdo ? replicar populacdo das classes (ou regioes) de
baixa populacdo (mas isto ndo aumenta a generalizagao !)
6.4.3 Intrusos (outlayers, outsiders) - Pontos erroneos
Como detetar ?

Primeira analise: valor das variaveis

Se a distribui¢do de uma varidvel x; normalizada ; =0 e o; = 1 € normal
a probabilidade p(X;) de ocorréncia de valores nos intervalos €:

Faixa 0<Ixl < 1 <Ix;l< 1.5 1.5 <Ixil< 2 <Ix;l< 2.5 <«Ix;l< 3 <«Ix;l
1 2 2.5 3
p(Xy) 68 % 18 % 9 % 3 % 1 % 0,3 %

Se o numero real de ocorréncias no intervalo for muito maior que o nimero previsto

(numero real no intervalo) >> niimero previsto = p.(niimero total eventos)

entao existem provaveis intrusos no intervalo.
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Intrusos - detecao

Inspecdo em cada variavel
isoladamente

X;> 3 6,, == provavel intruso

xy
1
X £
3x x
Jit A
\! *1'
xpxX s
57 A X2
A
¥ g X ?
1%
< ¢

- =
=> elos erizaceo

Melhor Analise:

- Clusterizaciao no espaco
e = entrada + saida

X
€:

Y

- descorrelacionar as componentes de e

eg. PCA e y/

z; > 36, ==mp provavel intruso

Intrusos - possiveis efeitos no e1. .

xy) — § — £=y-j

g >30, —m

Possivel
Intruso
€)
Ny 'N ',
/r" h x‘“ /
[://—‘\‘1\ N | = ’, ’,‘\~ ~
*/? ] x | ) £
(") Y)

Intrusos versus Regioes de baixa populacao
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6.5 Pares incompletos, com componentes faltando
Pares (gk, yk) com componentes faltando
falta xik ou yik
No treinamento:
se possivel nao utilize o par incompleto
caso contrario
se falta xik substitua xik por n(x;)) =0

(ndo treina as sinapses conectadas a x; e nao influi nas demais)

se falta y;" faca &* =0

(ndo treina as sinapses conectadas ao 1-ésimo neurdnio da camada de saida e
nao influi nas demais)

Na operacao:
se possivel nao utilize o par incompleto

caso contrario

se falta xik substitua xik por n(x;)) =0

(mas neste caso a rede funcionard melhor se tiver sido treinada com
pares incompletos, com componentes faltando)
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6.6 — Obs complementares:

Regra para histogramas - valores tentativos para k

Tamanho da amostra Numero de Classes
(n) (k)
n<100 \/;
n>100 5log,,n
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