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Tipos de Classes para Agrupamento por Similaridade

Objetivo: determinar a granularidade adequada, esdber ug = - 1o

1 - Classes esféricas com dimensao idéntica

Considerando:

— que um caso bastante freqlente € as classes segeradas a partir
de padrbes adicionados de ruido com média nula.

— que o valor rms (desvio padréo) do ruido de cadsomponente x
ég; , dependente da componente mas independente dassie.
Neste caso o uso do fator de escala=1/s; torna o valor rms
do ruido unitario para todas as componentes; X
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0 separador ideal para as classes sao esferas, JEEEION ST TION

gue sado também o separador natural dos l/;; SR,
~ .. - =]l . "1

processos nao supervisionados. ' f% K \%7_'

Se o ruido é gaussiano entéo as classes tem <
distribuicdo gaussiana multidimensional com

desvio padréo unitario em todas as direcoes.

Em consequéncia

ro = 1 captura 68 % dos elementos da classe,

ro = 2 captura 95 % dos elementos da classe,
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ro = 3 captura 99,7 % dos elementos da classe, etc. | ke

95% (aprox.)—p|
99,7% (aprox.)———— |
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2 - Determinagéo do ruidos; em cada diregao j
2.1 - Caso treinamento supervisionado (Kohonen ourRY)
As classes sdo conhecidas, determinampara qualquer classe ¢
Determinar para cada direcdo (componente) i

X, —componente i de_Xentrada ndo normalizada)

M; = EX; — componente | da meédia de todos os elementos

de todas as classes

M, . = E X, —componente i da média dos elementos

b oxac;

da classe C

x — componente i de Xentrada normalizada)

Ruido rms (desvio padréo); em cada dire¢ao j

R
o=E { E (Xi_Mi.j)j| - ruido rms (desvio padréo)
J

OxOC ) -
na direcao j
Escalamento por componente / direcéo

% :g(xi _Mi)

I
Todas as classes tem distribuicdo gaussiana comvespadrao
c=1 emtodas as direcoes

Como veremos posteriormente o escalamento utilizagmra cada componente /
direcéo influi na clusterizacéo.
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2.2 - Treinamento n&o supervisionado - determinacade ¢

As classes nao sao conhecidas, como estiraaf

Caracterizacéo simplificada do ruido:

A caracterizacao do ruido é feita
em cada direcdo xde forma independente

2.2.1 - Caracterizag&o do ruido gaussiano em -

uma dire¢ao %, caso de uma unica classe. ] “m- >
X —m P(x)4

p(x%) = \/— exp(—u)

onde m=[EX

Histograma da distancia entre entradas
tomada na direcao x

di =% — X

A distribuicdo da distancia entre entradas é
uma gaussiana com média nula e desvig,

p(d) = [ p(¥) p(x+d)dx =

1 e - i )
V2o, P 207
g = O

Gd j— \/EGI —éa —éa o H o 20 357 G'I

O desvio padréo da distribuicéo das diferencas ergros elementos de uma classe
em uma diregcdo xcontém a informacao do ruidas; naquela direcéo.
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Caracterizacéo simplificada do ruido:

Soma de distribuicbes

Intra classe: % e % pertencem a mesma classe

| | p(d) 4
gaussiana com média nula e
desvio padréo
g = 0 gl
—éo’ —2’0’ —lcl' M

4124

Od — \/E(Si

Inter classes

X; € % pertencem a classes diferentes

gaussianas com b

médias: w=+b e w=-Db

onde b é a distancia entre os baricentros

e desvios padrao: o4= V20, A\

2.2.2 - Caracterizagcdo em uma dimenséao,
caso duas classes
Histograma da distancia entre entradas
di = X— X%
Xi
— )
D -

v

Os histogramas inter classes sao

simétricos -b/2
1 1 (d, —b)? (d, +b)*

d)=-——|expt-—=—) +texpt-—
p(d,) 2 V2o, P( 207 ) p( 207 )

0

+b/2

i d
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Histograma completo: p(d)

_ 1 :
/N
-b 0 +b

Gd:\/EGi
(xp<( @+byy, ep((w))ﬂ

onde k e k. dependem da populacéo das classes.

p(d) ——{k exp(—
g

d

devido a simetria dos histogramas das distanciasclasses no entorno da origem

k
p(d;) Dma exp(- 2(; ) validose b>>+20
d d

Se as classes nao forem demasiado proximas

a forma da distribuicado de d no entorno da

origem pode entao ser utilizada para calcular /\ /\
| |

v

o, Oo, 42, que sera utilizado para determinar
o fator de escala kna direcéo x .

Caso contrario tomando p(d) para diversos
valores de d cria-se um sistema de equacgdes
transcendentes possivel de ser resolvido

v
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Caracterizacéo simplificada do ruido:
2.2.3 - Caracterizagcdo em uma dimenséao,
caso multiplas classes
Histograma da distancia entre entradas
di = X— X%
—— < ——
+—>

Soma de distribuices Xi

Intra classe:
X; € % pertencem a mesma classe N

gaussiana com média nula e T

desvio padréo
Ha = 0 A\
Ogq — \/EGi .

Inter classes

X; € X pertencem a classes diferentes Xi

gaussianas com < >

médias: +/- distancias inter baricentros
W1 =+he € wap=-hy A
onde by =W, —w, |

onde w, e w sao as projecdes sobre
a direcdo x de dois centros de classe A Vi

b -bs ks Obs hs by d

e desvios padrédo: og = \/E Oj

Os histogramas inter classes sao simétricos

v
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Histograma completo:

p(d)
-by, -3 -B3 0 b ks h, d

Novamente,

se as classes ndo forem demasiado proximas a forma distribuicdo e d no
entorno da origem pode entdo ser utilizada para celilar ¢ Oo,/+/2, que sera

utilizado para determinar o fator de escala k.

Caso contrario tomando p(d) para diversos valoresald cria-se um sistema de
equacdes transcendentes possivel de ser resolvido

) (d-D)
p(d) =— Zk[e pC— =) +exp(- 202 )J

na maioria doos casos apenas trés gaussianas dewansuficientes fazer uma
aproximacao aceitavel no entorno da origem

(exp( @)+ expe (7 )ﬂ

d d

p(d) ——{k exp(—
g

d
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Para tornar o valor rms do ruido (desvio padrao intaclasse) de cada
componente unitario normalizamos

=L (¢ -M)=22(x, -m)

Com esta escolha o ruido rms (desvio padrao do ruddntraclasse) em todas as
direcBes x serd aproximadamente unitario

o C1l Oi=12..n

Novamente é bom destacar que, como veremos postemente, o escalamento
utilizado para cada componente / direcao influi nalusterizacéo.

3 - Ruidos correlatos e S
|.,-:'.'.:.: A { ,°-. -"-\‘
Seo os ruidos das componentes nao tiverem N _:_,{ ‘%;"
correlacéo significativa os dominios das classeg&e /.-‘%ij‘ P2
delimitados por esferas (R AN~ Y

Entretanto, se os ruidos das componentes forem
correlatos os dominios das classes seréo elipsoides
mas estarao contidos nas esferas determinadas.

A descorrelacéo (berangueamento) dos ruidos
permitira uma melhor determinacdo dos dominios
das classes, que passardo a ser esféricos.
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Branqueamento do Ruido

1 - Realizar uma clusterizacao inicial

1. 1 - Normalizar a entrad@ Para cada dimensag da entrada
1
X. =—|X. —M.
J U; ( J J)

1. 2 - Realizar a clusterizac&o, determinar ssel@e cada entrada e os centros
de classe Iyl

2 - Determinar o ruidg em cada componente de cada entrada. Para um &betaen

classe i
como X; =My +r,  entdo r; =% —M;

3 - Verificar a correlacdo entre o ruido das diasrsdirecoes
(componentes)

4 - Caso haja correlacao, calcular as diregcoexa@ponentes principais
(PCA) do ruida (e ndo do sinat).

5 - Representar as entradas r nesta nova bas@ ruido passa agora a
ser nao correlato. Escalar as componentes da rameafdara obter o valor
rms do ruido idéntico e cada dire¢cdo (componente).

6 - As classes serao agora delimitadas por esferas.
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4 - Classes Esféricas com dimensdes variadas
Ponto critico: Granularidade, escolha de g= - rg

muito pequeno: boa definicdo, mas muitos neurdnios

muito grande: poucos neurdnios, mas definicao pobre

—_
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\ —_~ s~
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\ x® X == r =
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! yxx 233
\ x?& l‘ \1&:(
\ _ =
N - > >
raio grande raio pequeno

Classes esféricas com dimensodes variaveis

U

Neurdnios com raio variavel - idéntico a Camada d&ohonen
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4.1 - Raio de vigilancia variavel por neurénio

Condicao de pertinéncia a classe;C

o s l? 2 2
‘X_\Ni‘ =d°<r /
X
V_Vi\
_di2>_ri2 I
-d?+r?>0
 =r?

u =-d’+b =-d?+r*>0

4.1 - ART com similaridade minima

1 - Treinar a ART

11/ 24

2 — Calcular o raio de cada classe como o0 maximaaatamento dos elementos aos

centros das respectivas classes [ Max (-u;) ]

3 — Inserir os bias h=-r; e 0 neurdnio de controle y

Xl //+—-+\\ e
|+<}+§§| X, k’f AN
\ / I, x X
EIY AN
/
M\ x o ox
\\i’/
oo™
LY
X
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5 - Classes Nao-Esféricas

Representar como a unido de classes esféricas

Que raio de similaridade a usar ?
muito pequeno: boa definicdo, mas muitos neurbnios

muito grande: poucos neurdnios, mas definicao pobre

000

5.1 - Treinamento Supervisionado

» la. Etapa — estabelecer o raio de similaridade arsgsado
» 2a. Etapa — ART - determinar os dominios esféricos

» 3a. Etapa — OU - conecta os dominios pertencentemesma classe



RNs nao sup Rede ART poside Classes 13/24

la. Etapa -
escolher um raio de similaridade § adequado

()

» 2a. Etapa — ART - determinar os dominios esféricos

QOO0 O
Q00D

3a. Etapa — OU — conecta os dominios pertencentemmesma classe

Construir a segunda camada com um neurdnio “atd pada classe

X<
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5.2 - Treinamento Nao-Supervisionado

» Jla. Etapa — estabelecer o raio de similaridade arsgsado

o 2a. Etapa — ART - determinar os dominios esféricos
o 3a. Etapa — determinar os dominios vizinhos

* 4a. Etapa — OU — conecta os dominios vizinhos

« la. Etapa -

escolher um raio de similaridade § adequado

o 2a. Etapa — ART - determinar os dominios esféricos

oy
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» 3a. Etapa — determinar os dominios vizinhos

Centro de classs; escolhido arbitrariamente

) 000000007
Q0

vizinhos ‘V_Vi _V_Vj‘ <21,

Vizinhos de vizinhos

Vizinhos de vizinhos de vizinhos

Vizinhos de vizinhos de ...
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Todos pertencem a uma mesma classe.

Sobraram neuronios ?

Recomecar 0 processo, outra classe.

) 000000007
(0

Nao ha mais neuronios ?

e 4a. Etapa — OU — conecta os dominios vizinhos

Construir a segunda camada com um neurdniogatd cada
classe

X<
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Exemplo:

Rede ART poSide Classes

C, = {1,2,345} C, = {6,7,8,9)

C, = {12,345} C, = {6,7,89} C; = {10}
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Obs: Sendo um processo nao supervisionado estelonédo consegue diferenciar
classes cuja separacdo (a) € muito menor que asfimeas classes ou (b) é da
ordem de grandeza de.r

6 - Uso de esferas de raios variados
1. Determine os dominios utilizando esferas suficiemente pequenas.
Como no processo inicial para classes nao esfésca

2. Determine as classes e seus elementos

) 00000000
Q0

6.1 - Processo associativo

a, Escolha um conjunto de neurdnios néo vizinhos &g si tais que todos os
neurdnios sdo vizinhos de ao menos um neurdnio donjunto selecionado.
Comece com 0s neurdnios com maior numero de vizinklo

(&
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b. Para cada neurdnio do conjunto selecionado eusevizinhos recalcular o
baricentro e o raio ou

b.1. Alternativa mais simples: use o mesmo centroteplique o raio

c. Verificar se ndo houve classificagbes erradase Sim, reduzir o raio do
neurdnio ganhador errado até que o neurdnio corretganhe.

d. Verificar se ndo houve elementos nao classificasl Se sim, criar novos
neuronios para classifica-los corretamente

e. Repetir o processo com 0s novos neurbnios atéegunumero de classes
esteja adequado.

f. Construir a outstar de OU'’s
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6.2 - Processo divisivo

a. Estimar o raio de cada classe

b. Treinamento ART para cada classe usando seu raio
c. Verificar se houve “invastes”

SIM neurdnios néo invadidos - congelar we r,
neurdnios invadidos - reduzir f, congelar_ w e r;
verificar se ha areas “descobertas”

SIM - retornar ao passo b
NAO- passo d

NAO passo d

d. Construir a “outstar” de OU'’s

Exemplo:

Classes

EE—— O000]

c — Ha “invasodes”

¢ — Reducéao de raio
Ha areas descobertas

b — ART novamente

S3&o criados novos neurdnios <> O O
c - Ha novas invasodes

~xK

N

¢ — Reducéao de raio
N&ao ha areas descobertas g

Fim
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A Speaker Verification Method Using LPC Singularity Location

Hardy L. C. P. Pinto Rafael G. C. P. Pinto Luiz P. Caloba

Representacao LPC dos fonemas /a/ e /i

Cinco locutores masculinos

-1 05 0 05 1 -1 0% 0 05 1
Tigure 2- Same as fip. 1 for the phoneme A/.

Figure 1- Roots of the predictor polynomial for segments of the sustained
Portuguese phoneme /a/ for five different people of the same sex.

Diferenciacéo dos locutores

Fonema /a/ por dois locutores diferentes

1
e e
G | o8} o
0767
04f 7 O
w 02 by
o W
0 : . - 0 - - -
-1 05 i} 0.5 : 05 0 05

Figure 3 - Phoneme /a/ spoken by one speaker.

Rede ART modificada:

Figure 4 - Phoneme /a/ speken by another speaker.
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bv\\’ o
\\‘/ ﬂ Class 1

S -

0 /J\ . Not recognized

W TA.
Neurons

Figure 5 - Modified ART structure

Taxas de acerto de Fonemas:

TABLE I A - PHONEME TiEST SET

Phoneme Total Correct Not Wrong
segments recognized | classif.

/a/ 548 98.91 % 0.00 % 1.09 %
lel 600 99.17 % 0.33 % 0.50 %

i 531 99.64 % 0.18 % 0.18 %
fo/ 601 97.84 % 0.67 % 1.49 %
uf 549 97.45 % 1.09 % 1.46 %

TABLE I B - CONFUSION TABLE FOR THE PHONEMES

Recognized
Spoken la/ fef Af fof fu/
fal 98.90 % 0.37% .00 % 0.73 % 0.00 %
el 0.17 % 99.17% | 0.00% 0.00 % 033 %
Y 0.00 % 0.00% [ 9963% | 0.00% 0.183 %
fol 1.50 % 0.00 % 0.00 % 97.84 % 0.00 %
luf 0.00 % 0.18 % 1.09 % 0.18 % 97.45 %

22124
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Votacao para Locutores:

Phrase 1

Phrase 2

23/24

' £
ot Wl

3
Speaker
Phrase 5

2 3 4 5 6
Speaker
Phrase 4
T 80
70
60 f--mm--m-tes
L
2 40f-----mote-

. ==

3
Speaker
Figure 6 - Four phrases presented to the modular network for analysis. Phrasc 2 was spokcen by spoaker 2, but there was a tie result between speaker 2 and 4.

e
0 1

4

2

3
Speaker

Taxa de acerto de locutores

5 6

TABLE Il A - SPEAKER TEST SET (MODULAR TOPOLOGY)

Speaker Total Correct Not Wrong
segments recognized classif.
2 750 75.20 % 7.87 % 16.93 %
3 749 91.32 % 320 % 548 %
4 598 7023 % 11.71% 18.06 %
5 752 82.71 % 6.52 % 10.77 %

TABLE L1 B - CONFUSION TABLE FOR SPEAKERS (MODULAR)
Recogmzed Speaker

Speaker ] 2~ 3 4 5
2 093% | 7420%) | 733% | 120%))] 147%
3 000% | 28 | 9(32%)| o 1.87 %
4 L17% | 1388%)] 1089 | 7023 %)] 2.01%
5 000% | 29%" | 625% 179" | 80.71%)

N
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Os autores do trabalho:




