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CPE 722 — Redes Neurais Nao
Supervisionadas
e Agrupamentos

1- Introducéo
Redes Neurais Artificiais
Inteligéncia Artificial / Computacional

Cognitiva, Simbolica
IA “tradicional”

Evolucionista
AG, Vida Artificial, Enxame

Conexionista
Redes Neurais Artificiais

Redes Neurais Artificiais

Redes Feedforward
Aproximadores e classificadores,
Redes “backpropagation”

Redes Nao Supervisionadas
Classificadores

Redes Realimentadas
Otimizadores

Redes Neurais Naturais
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Redes Neurais ndo Supervisionadas

Redes Neurais com Treinamento nao
Supervisionado

uma familia de redes:

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

Por que estudar isto ?

Propriedades importantes:

Aprendizado cego, ndo supervisionado (on line).
Plasticidade.

Estas redes realizam:

Classificadores por similaridade

Aplicacoes:

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

etc...
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2 - Nocdes iniciais sobre Classificadores

Mapeadores
Mapeadores lineares / ndo lineares
y=Mx ¥ =o(x)

Tipos de mapeadores néo lineares

Aproximadores

Associam saidas continuas as entradas

Saidas continuas Yie ( -1, + 1)

Classificadores

Associam saidas ldgicas as entradas (classificam as
entradas)

Saidas logicas Y. e{O,l}
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2.1 Convencao / Estratégia:

Codificacdo da Saida (maximamente esparsa)
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Cada saida separa a sua classe das demais, i.e.

classe versus naoclasse (um contra
todos)

Separacéao de N classes ‘ Separacéo de duas classes:

classe vs. nao classe
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3 - Tipos de classificacdo / Tipos de aprendizado

Classificadores:

entrada X ) RN Y saida:
X y = classe da
entrada x

Critérios de classificacao

Critérios “nao conhecidos”, arbitrarios

Critérios conhecidos, determinados

Classificadores por similaridade

e "‘\‘

Agrupamentos por similaridade Agrupamentos
arbitrarios
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3.1 - Tipo de aprendizado

Treinamento supervisionado / ndo-supervisionado

~ X _
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Pode realizar Necessita algum
critério:

classificagcOes arbitarias Similaridade

4 - Classificagdo, 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 sdo as classes ?
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Classificadores supervisionados
As classes séo informadas

Acao: apenas classifica as entradas

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

classifica as entradas

Sobrevivéncia vs.
Classificacao por similaridade
Aprendizado ndo 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 &, 6, =) objetos matematicos

vetores Xi X

similaridade fisica m==> similaridade
matematica
6, X 6, X=X, oy [XiXp| <<<
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Casos simples
/ complexos

Classificar por similaridade : alocar na mesma classe
vetores que estdo relativamente proximos
entre si.

Como traduzir matematicamente

“relativamente proximos entre si ?*
Como determinar as classes ?

Como realizar a alocacao ?

X
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5 - Caracteristicas de um Agrupamento

5.1 - Caracteristicas do conjunto de todos os elementos

Média
1 N
M=E%=—> X -
%1%8(%% ﬁ .y
v oY .‘/ﬁ{%
Dispersao, dissimilaridade total R
Xy X
_ 2 B W XX
F0:Z‘Xi—m‘ XXX
m e Fy sdo independentes da
clusterizagdo
5.2 Caracteristicas de uma classe C;
Caracteristicas intra classe Xt
Classe C; %
SR X PO

nlimero de elementos n;

Diametro da classe:

¢; =Max (j)?i—ik\) [

<7 X X X
V% %C; X, %g;%* -



RNSs nédo sup Agrupamento — conceitos iniciais 11/14
Centro, Baricentro ou Padrao da classe

mj: '__Z X, 4

Vf('i GCJ J VX GC

por componente k

X
mj2
M = - lek
V% eC J VX €C;
Dispersdo média intra classe,
Erro (médio quadratico) de representacao
Xt
E [&-m = sl
V%eC; N; wxec ORI O\ SO
+ Q%x%ﬁ X+
m.
por componente k %

szk: E (Xik_mjk :i Z(Xik_mjk

VX,ECJ nJ V)?IGCJ
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Obs: Valor do padréo p; que minimiza a dispersao intra classe
da classe j:

S
2 2 2 _ = _ 2
GJ_ZKGJK O = Z X ik pjk)
Y

apos pequena algebra

2
0o

=0 = =m,. = p.=m,
apjk pjk jk pj i

0 padréo que minimiza a dispersao intra classe (ou erro de
representacéo) de uma classe é o seu baricentro

Dispersao total intra classe da classe Cj:

T
Il
=)
Q
N
I
Xl
I
=1
N
+X><
+
Xt
)’; X
Xx
N x
X X
<c>

Disperséo total intra classe para todas as classes:

F.=D F, =0
VvC;

Fin - parametro a minimizar
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5.3 — Caracteristicas (medidas) Inter Classes

X
X

X X X4 X XX
<4 x4 < 4 X 4
+ % z{{? §+ 71‘] +>Z°§<%ﬁ§+
m; - m

M — nimero de classes
Dissimilaridade total inter classes
_ 12
:anHmj—mH >0
Vi

maximizar

Fout - parametro a

Para um bom agrupamento
escolher as classes de forma a

Minimizar a disperséo intra classe total Fij,

Maximizar a dissimilaridade inter classes total

Com alguma algebra € possivel mostrar que

Fin + Fout = Fo = constante, independente da
clusterizacao

Logo a clusterizacdo que minimiza Fi,
ao mesmo tempo maximiza Fo, i.e.,

basta que 0 processo de clusterizacdo minimize Fj,
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Obs 1:
Usamos como medida inter classes a maximizar a

Dissimilaridade total inter classes

N 112
Fut:anHmj—mH >0
v

mas existem outras medidas de disssimilaridade (distéancia, separacao)
inter classes:

Outras medidas de disssimilaridade (distéancia, separacao)
inter classes:

dmax
X dra k¢ ) > X, e X
S LT Grmin X X x5
ml dmean ml
. '
vizinho + proximo dminlZs ) = —n Ix — x'|
!
vizinho + distante dnax( T Z5) = o Ix — x|
. A . ; g 1 ;
distancia media Ayl By ) == —— SO Ix—=x'

nn; xex; x'e;

distancia entre
dmcun(gz‘i’ Q"’) — ”mz = mj“

médias

(assim como existem também outras medidas de dispersao intra classe)
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