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1- Introducao

Redes Neurais Artificiais

Inteligéncia Artificial / Computacional
Cognitiva, Simbdlica

IA ““tradicional”

Evolucionista
AG, Vida Artificial, Enxame

Conexionista
Redes Neurais Artificiais
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Redes Neurais Artificiais

Redes Feedforward

Aproximadores e classificadores,
Redes “backpropagation”

Redes Nao Supervisionadas
Classificadores

Redes Realimentadas
Otimizadores

Redes Neurais Naturais

Redes Neurais nao Supervisionadas

Redes Neurais com Treinamento nao Supervisionado

uma familia de redes:

Camada de Kohonen, SOM, ART,
Counterpropagation, LQYV, etc.

Por que estudar isto ?

Propriedades importantes:

Aprendizado cego, nao supervisionado (on line).

Plasticidade.
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Estas redes realizam:

Classificadores por similaridade

Aplicacoes:

Reconhecimento de padroes;
Estatistica de sinais;
Memorias associativas;
Filtragem nao-linear;
Compressao de dados;
Mapas auto-organizaveis;

etc...

2 - Nocoes iniciais sobre Classificadores

Mapeadores

14
i<
Ipe

Mapeadores lineares / nao lineares
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Tipos de mapeadores nao lineares

Associadores

Associam saidas continuas as entradas

Saidas continuas Vi€ (_ L, + 1)

Classificadores

Associam saidas logicas as entradas (classificam as entradas)

Saidas 16gicas Vi = {071 }

Fa t} } /
!{ ’ ] ~ :-’ " ’f i—
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Sinal oé/ec:'}o/o ant/ise na vie
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“beceds O{! ."‘AI‘
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2.1 Convencao / Estratégia:

Codificacao da Saida (maximamente esparsa)

" ¢ G G G

O—Y vy 1 0 o o0

- Sr—% y, 0 1 0 0
w OT=% y» 0 0 1 0

O1—% yi 0 0 0 1

Cada saida separa a sua classe das demais, i.e.

classe versus nao classe (um contra todos)

Separacao de N classes - Separacao de duas classes:

classe vs. nao classe

3 - Tipos de classificacao / Tipos de aprendizado

Classificadores:
entrada X — RN 3 saida:
X y = classe da entrada x

Critérios de classificacao

Critérios “nao conhecidos’, arbitrarios

Critérios conhecidos, determinados

Classificadores por similaridade
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Classificacoes Arbitrarias
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Agrupamentos por similaridade

Agrupamentos arbitrarios
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3.1 - Tipo de aprendizado

Treinamento supervisionado / nao-supervisionado

v X ~
[x,y] RN >y —1 RN >y
AW Aw
€
+ -
Pode realizar Necessita algum critério:
classificacoes arbitarias Similaridade

4 - Classificacao, Agrupamento ou
Clusterizacao por Similaridade

Agrupar, ‘‘de forma natural”,
conjuntos de dados com ‘‘similaridade interna’

Classes agrupam elementos “similares™ entre si ‘de forma natural’ mas
O que significa ‘‘de forma natural ?”
O que significa ‘“‘similaridade interna ?¢¢

Quais sao as classes ?
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Classificadores supervisionados
As classes sao informadas

Acao: apenas classifica as entradas

Classificadores nao supervisionados
As classes nao sao informadas
Acoes:  determina as classes e

classifica as entradas

Sobrevivéncia vs.
Classificacao por similaridade
Aprendizado nao supervisionado

Plasticidade

Animais e vegetais venenosos ou comestiveis ?
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4.1 — Dados reais vs. Representacdo matematica na

Classificacao por Similaridade

objetos fisicos O; O, =) objetos matematicos

vetores X; Xo

similaridade fisica m==> similaridade matematica
~ = X, —X,| <<<
O, = O, X=X ou ‘—1 22
O )i = Oz |:> X=Xy
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Classificar por similaridade : alocar na mesma classe
vetores que estiao relativamente préximos entre si.

Como traduzir matematicamente

X1‘

“relativamente proximos entre si ?¢

Como determinar as classes ?

Como realizar a alocacao ?

Nocoes iniciais sobre

Clusterizacao
Agrupamento ou

Classificacao

por similaridade
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5 - Caracteristicas de um Agrupamento

5.1 - Caracteristicas do conjunto de todos os elementos

Média
1 N
ﬁ/l = 551 - Z _>i <<>
Vi N ‘3 e Qﬁi 5 pe
v Y 2l -
4+ .‘/)gﬁy
Dispersao, dissimilaridade total X
W X
- -2 ” X
F, = Z X, — m‘ MO

m e F, sao independentes da clusterizaciao

5.2 Caracteristicas de uma classe C;

Caracteristicas intra classe %1

Classe C; X

numero de elementos n;

Diametro da classe:

¢, =Max (% -%]) O

X X
Vi, 5C, X JAYY)Y)%Y -
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Centro, Baricentro ou Padrao da classe
I
my= F %=— % X; +

VieC; n; viec,

7. = ‘ X X X X
J X X%% 4 <O>
m;
por componente k
14
1 e

m]k = E xlk - 'xlk

\V’)—CiECj n] Vx.eC
Dispersao média intra classe,
Erro (médio quadratico) de representacao

X
o 12 1 2

o= E il = - S)i-n)

VieC, n; viec, QTR RE Y

<+ X )3()‘\()()\( ?:(%}
m;
por componente k )
= E | F=t 3 f

Oy = E X =My ) = — Xig =M

VieC; N viec,

2 _ 2
e 0, =20,
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Obs: Valor do padrao p; que minimiza a dispersao intra classe
da classe j:

1 ( )
2 _ 2 2 _ L _ 2
0, ‘Zo'jk Oy = Z X = Pk
Yk

n; viec,

apos pequena algebra

o padrao que minimiza a dispersao intra classe (ou erro de representaciao) de
uma classe € o seu baricentro

Dispersao total intra classe da classe (j:

Dispersao total intra classe para todas as classes:

F,=>F 20
Ve,

F;, - parametro a minimizar
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5.3 — Caracteristicas (medidas) Inter Classes

X oy X X4 X X X

XX e X
X 4 X < X 4 X &
- jﬂgg)??ﬁ)’ ® + X + )y §+
m
my — mj

1 e

M — numero de classes

Dissimilaridade total inter classes

- 112
Fout=anHm].—mH 20
Vj

Fout - parametro a maximizar

Para um bom agrupamento
escolher as classes de forma a

Minimizar a dispersao intra classe total K,

Maximizar a dissimilaridade inter classes total '

Com alguma algebra é possivel mostrar que
Fi, + Fou = Fy = constante, independente da clusterizacao

Logo a clusterizacao que minimiza F;,
a0 mesmo tempo maximiza F,, i.e.,

basta que o processo de clusterizacao minimize Fm
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Obs 1:
Usamos como medida inter classes a maximizar a

Dissimilaridade total inter classes

R 112
Fout:anHmj—mH 20
Vj

mas existem outras medidas de disssimilaridade (distancia, separac¢ao) inter
classes:

Outras medidas de disssimilaridade (distancia, separaciao) inter
classes:

< dmax >
CEERT e WEORe
m‘i dinean ?i
vizinho + préximo il Z;3) = xe.%l:l;l,ir'le z, Ix — x|
vizinho + distante Amax(Zi0n £;) = xeg;l.i’}é # Ix — x'|
distancia média o T Z,) = 1 Z z Ix — x|

Ny xed; x'eZ;

dmc&n('gaﬂis g;) — ”m1 == mj“

distancia entre
médias

(assim como existem também outras medidas de dispersao intra classe)
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6 — Processos de Agrupamento

Como realizar a
Minimizacao interativa de F;,
(e simultaneamente a maximizacao de F,) ?

Rearranjando os elementos entre as classes para reduzir F;,

A

Deslocando um elemento X da classe C; para a classe C},

ApOs alguma 4lgebra:
- 1 - ., 1 - 1 (2 ~ L X—m
m,=— ) X = m =— ) X = X+nm, )= m +

Ny viec, k VieC; n, +1 n, +1
- - - 2 n, |z -7
F, = ZX—mk| = F/= ) x-m| =..=F +——x-m,
VieC, VieC, n +1
— 1 — —/ 1 — 1 A — — .}_’/71[
n, =— Zx = m=— )X = —X+nm;) = m—
n; viec, n; viec; n, -1 n,—1
B ) , - - n, |z -
F, = Z|x—ml| = F= Z|x—ml =.=F-———x-m
vieC, Vie () n,—1
n 2 - n
X—m,| —
n,—1
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F;, é reduzido quando

deslocamos um elemento x da classe C; para a classe C,

se
noo|a - n, |2 -
—|XxX—m| >———|XxX—m,
n—1 n,+1
como — " >1> n: " podemos simplificar a condic¢io, basta que
n;, — n,
A A 2
X — M, > | X—m k

i.e. que a distancia do elemento ao baricentro da nova classe seja menor que ao
da antiga.

6.1 Um processo de clusterizacao interativo simples e eficaz:

K-means, C-means, Isodata ou Lloyd
entradas: x, i=12,..,N

centros de classe: ﬁ’lj J=L2,..,K

Inicializacdo: Arbitre K centros 7, j=12,...,K

sugestdo: use as K primeiras entradas X; = 1,2,...,K
ndo muito proximas entre si (a discutir mais tarde)
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Loop
Reclassificacao das entradas

Vx i=12,..,N
Se 71; é a melhor representacio de X, i.e. se

% - |<|f —m| Vk=j entdo %ec,

Atualizacao dos centros de classe

vV j=12,..K

PRSI

N; viec,

Quando nenhum elemento trocar de classe: Fim.
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inicializar com entradas nao muito proximas
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7 - Algoritmos Hierarquicos: dendogramas, arvores

Dissociativo
0ATJBIDOSSY

-9

7.1 Algoritmo Aglomerativo, Associativo:

n elementos c classes
c= n n-1 n-2 .. 2 1
Fin = Fn=0 < Fn-l < Fn-2 < F2 < Fl
Nivel
1 5—&¢
2 &—H®
3 — B>
4 ———=»
5 = — vl
6 E
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Algoritmo Hierarquico Associativo:
Inicializacdo: n elementos =——> n clusters
Loop:
Junte os dois clusters que aumentam F;, o minimo possivel

Repetir até chegar ao namero de clusters desejado ou F;, crescer muito

Nllvel
o) —H—B®
3 —O—&»
4 W —<—=
5 ——k—» P
6

Obs: se x; e X; estdo em um mesmo cluster, permanecerao juntos. E dito um algoritmo
hierarquico.

Que clusters juntar ?

- - ) ~ |2
C, m, = — X F. = Zx —n‘m‘
J J J J J
N viec, VieC;
_ | - 2 ~o2
C, m, = — X F = Zx nk‘mk
Ny viec, VieC,
n,m;+n,m, .
C,=C,uC, i, = Fy= Y[ =, +n)lin|
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n.n, 2
B ‘ deve ser pequeno

escolher centros proximos:
m; = m,

de preferéncia com populacoes desiguais:

. n, se n;<<mn
ik )
n;,+n

n;

? se njznk

Quando parar o processo ?

Um agrupamento ‘“natural” (um nimero ‘“bom” de classes) é alcancado no
algoritmo associativo imediatamente antes de F;, apresentar um grande
acréscimo em um unico passo.

Por este critério o ponto de parada esta indicado pelas seta vermelha no exemplo
anterior.
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7.2 Algoritmo Divisivo, Dissociativo:

n elementos c classes

c= 1 2 3 .. n-1 n

F;, = F,< Foo F3 < F,q1 < Fn=0

Nivel

1 A
2 &—B®
3 — &&=
4 ———=
5 —<—= rra
6 E

Algoritmo Hierarquico Dissociativo:

Inicializacao: n elementos =——> 1 cluster
Loop:
Divida o cluster que reduz F;, o maximo possivel

Repetir até chegar ao naumero de clusters desejado ou F;, quase nao decair

Nivel

NN~
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Que cluster dividir ?
Critério: maior F;, por exemplo

Método: mn.+0
/v J
m. —> K-means

Quando parar o processo ?

Um agrupamento ‘“‘natural” (um ndamero ‘“bom”
de classes) é obtido no algoritimo dissociativo
imediatamente apés F;, apresentar um grande
decréscimo em um tnico passo.

Por este critério o ponto de parada esta indicado
pela seta vermelha no exemplo anterior.

23/23




