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CPE 722
Redes Neurais Nao Supervisionadas e Agrupamento

Resumo, Visao Global

Agrupamentos (Clusterizacao)

¢ C(lassificadores, Classificacao por similaridade

e Aprendizado Supervisionado e Nao Supervisionado
¢ (Clusterizacao, processos classicos

¢ (Camada de Kohonen Simplificada

¢ Rede ART

¢ Counterpropagation

¢ (lasses nao esféricas

e SOM
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Agrupamento, Clustering, Classificacao por Similaridade

Classes agrupam ‘““de forma natural”
conjuntos de dados com “‘similaridade interna”

Nivel de agrupamento ?

Classificacao por Similaridade

objetos fisicos o; o, :> objetos matematicos x; X,
similaridade fisica |::> similaridade matematica
o] = O X=X, ou ‘3_51_3_62‘ <<
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Classificadores por similaridade.
*Aprendizado nao supervisionado, cego.

Treinamento supervisionado / nao-supervisionado
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*Plasticidade.

Classificadores por similaridade.

Critério: minimizar a dispersao intra-classe e
maximizar o espalhamento inter-classes
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Classificadores por similaridade.

. k-means
Classificadores

“Classicos” algoritmos hierarquicos

camada de Kohonen,

Redes Neurais _< rede ART,

(familia de redes) cede counterpropagation,

quantizacao vetorial

—
Classificadores %, 1
por similaridade T
X
Jngge N
4 X %\é‘(
pertinéncia a uma classe X X
Xy X
X X XX
XXy
%,

Critério basico: Dois elementos pertencem a mesma classe
se estao proximos entre si

X —Xx5 | << pouco pratico
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Padrao de classe:

Lo X
1 N; . + % )\T
w,= E x,=— Z RNy x ’iﬁ*
Vx € C N cC, %%
Xy X
Xxx.xx
Critério 1 : N e R
v VXZ
Padrao mais similar a entrada
X, € Ci sse E_V_Vz ‘x ‘ vV j#i
Similaridade minima -
!
X X
X
x g;tf
Critério 2 - X N
Padrio que satisfaz XX
Co L. X g X
uma similaridade minima + ¥ %
com a entrada ’
3

2 2
<5

r( — raio de similaridade
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Neuronio como medidor de similaridade

u; - medida de similaridade entre x e w;

Template Matching
_ 2
u, =—d.
maior u; =

menor distancia =
maior similaridade

u; € uma medida de similaridade entre x e w;

A

Winner-takes-all

y, =1 sse u,>u; Vj#i

y, =0  caso contrdrio

Y

m
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Camada de Kohonen (simplificada, D=1)

Classe C;
Padrao w;

Indicador y;

Se yi=1 entao x ¢ C;

pelo critério 1 (padrao mais similar a entrada).

Camada de Kohonen

Treinamento Supervisionado

v
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Camada de Kohonen

Treinamento nao supervisionado

v

E a similaridade minima ?

Camada de Kohonen (simplificada, aumentada)

Uy, = —r

Se yi=1 entao

x ¢ G

Se ypo=1 entao
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Rede ART (modificada)
Condic¢odes iniciais:

Uy = - r02 , neuronios desativados
Treinamento:

Apresentar entrada x (n)

Se yo(n)=1

Ativar um neurdnio 1 desativado

Seyi(n)=1

Treinar o neurdnio vencedor, 1

Mecanismos auxiliares

Consciéncia
Neuronio muito treinado ‘“abre mao’’ do treinamento

Esquecimento — total ou parcial
Padrao nao usado por N entradas consecutivas é desativado
(mas pode ser guardado como possivel ‘“lembranca”)

Lembranca
Se y = 0 verifique se alguma “lembranca’ serve. Se sim, ative-a. Se nao,
ative novo neuronio.
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Counterpropagation

Memoria hetero associativa

s=p  (y=1

Separadores esféricos.

E as Classes Nao-Esféricas ?
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[>4

Classes com dimensoes variaveis

ART com raio variavel
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Comparacao de Classificadores ART vs. BP

Treinamento nao supervisionado ART

Plasticidade ART

Velocidade de treinamento ART /BP

Minimos locais ART

Velocidade de operacao ART / BP

Precisao Classes esféricas ART
Caso geral BP

Counterpropagation — de novo
Se pi=Ww;

X=W;

| &=

&+

17}
|

Vi

—
Yo

Uy

Memoéria enderecavel por contetiido (ou parte)
Memdéria auto associativa
Filtragem nao linear

Compressao e restauracao da informacao
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Deteccao de padroes desconhecidos:

Dolphin Ecolocation

o = A 5T
T 1 b,
E Rede i
L Counter "'1' ] |:|
propagation —_— -

11

Compressao da Informacao: Imagens

(1) o

; (11x)
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SOM - Mapas Auto-Organizaveis de Kohonen

COMPETITIVE LAYER

Identificacao cega de padroes

Figure 12.21 Plot of the oil flow data set visualized using PCA on the left and GTM on the right. For the GTM
model, each data point is plotted at the mean of its posterior distribution in latent space. The nonlinearity of the
GTM model allows the separation between the groups of data points to be seen more clearly.

Pré-Processamento

e Pos Processamento



