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Pré-processamento dos dados

Preparacao dos dados de entrada
para treinamento nao supervisionado

(parecido — mas nao igual — ao das redes feedforward)
1 - Escolha das variaveis de entrada

2 — Compactacao / Parametrizacao das variaveis

3 — Escalamento das variaveis

4 - Pares entrada — saida

5 — Relevancia das entradas

1 - Escolha das Variaveis de Entrada

RN

“Como entrada escolha as variaveis relevantes, x —
todas as variaveis relevantes e somente as

variaveis relevantes para a classificacao desejada.

Usualmente a classificacio depende fortemente das entradas
utilizadas

Como saber se uma entrada é relevante ?

Fenomenologia >>>> candidatas a relevantes
Analise estatistica (pré-processamento)

Relevancia (pos-processamento)

Entradas nao relevantes dificultam o treinamento (porque se
comportam como ruido) e eventualmente podem gerar novas classes
‘“artificiais”’, sem interesse.

[
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1.1 - Treinamento Supervisionado

Independéncia / Dependéncia Estatistica entre Variaveis

Coeficiente de Correlacao de Pearson

Pares (x.,yl.) i=L....P
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embora nao seja o mais recomendado, também oferece
informacao relevante usado com variaveis discretas.
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Matriz de correlacoes entradas — saidas

Y1 cee Ym
X1 I1y1 I'iym
X2 Ioy1 I2ym
X3 I3y1 I3ym
Xn I'nyl I‘nym

usada para decidir se a variavel sera utilizada ou nao

1.2 - Treinamento nao supervisionado

Analisar a distribuicao das variaveis em cada dimensao

Variaveis com modas bem diferenciadas no histograma de diferenca de
valores entre os elementos tem melhor possibilidade de gerar bons
agrupamentos.
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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

Solucao: Compactar e/ou parametrizar entradas muito
redundantes.
Mas a parametrizaciao pode alterar a

classificacao.

2.1 Processos de parametrizacao / compactacio:

— Baseados na Fenomenologia

Ex: Formantes e coeficientes cepstrais para voz,
Parametros de taxonomia bioldgica, etc.

- Transformadas Matematicas:

Ex: Fourrier, Wavelets, QV, etc.
PCA, PCA generalizadas, ICA, etc.

— Processos de Invariancia, Insensibilidade

Ex: Invariancia a translacao, escala e rotacao de imagens
Insensibilidade ao locutor na analise de conteado de voz,
etc.



RNSs ndo sup Pré-processamento 5/14

3 — Escalamento das Variaveis — Variaveis Quantitativas

fundamental para o bom condicionamento do processo numérico

X; = varidvel original ~>>>  x; = varidvel escalada

Treinamento e Operacao da Rede com variaveis normalizadas

X == Classificador mmp Y

1=

X =) | Escalador Rede
- Neural

|
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3.1 — Invariancias e dependéncias na classificacao
Agrupamento “natural’:

Insensivel a translacao
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Usar variaveis com média nula

X —> X— LUy

Xi ——> Xj— Uy



RN’ ndo sup Pré-processamento 6/14

Agrupamento “natural’:

Insensivel a
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3.2 - Variaveis quantitativas (entradas), escalamento inicial:
continuas (e.g. temperatura, comprimento)
discretas (e.g. nimero de filhos) — representdvel por varidvel

continua

usar média nula e dispersao adequada por variavel:

X, = ki(Xi_:Ux,.) onde [y = F'X,
Ox

x; tem média nula e k; controla sua dispersao.

Para termos uma visao global inicialmente aplicamos

N | =

2
k, = onde le:{E(Xi_'uX,) }

Ux

Mas o valor de k; podera ser modificado posteriormente no processo de

branqueamento do ruido.



RN’ ndo sup Pré-processamento 8/14

3.2.1 Reescalamento - Treinamento Supervisionado
Como as classes sao conhecidas

k. =min [L] sendo 0, = F (x,—i;)" onde ;= F x

ac; a'jl, [%0C (x0C

onde
H ji — média da componente (direcao) i dos elementos da Classe j
a'ﬁ = desvio padrao da componente (direcao) i dos elementos da

Classe j

3.2.2 — Reescalamento - Treinamento nao Supervisionado

Para simplificar a analise grafica realizamos inicialmente o

escalamento estatistico

1 2 2
v = —(X,-p,) onde u =FX, e 0'=[F(X, )
g, OX, X,
: : 1
e em seguida estimar o valor de kﬁ -
O ..

J

para cada dimensao i a partir da analise grafica de p(x;) na dimensao i

VANV RIS

v
v
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3.3 Branqueamento do Ruido — gerando classes esféricas

classes sphereing

E comum o ruido nas virias dimensdes de x apresentar correlacao
entre si e ter poténcias diferentes. Em uma entrada x € dita ter ruido
branco quando o ruido em todas as dimensoes nao apresenta
correlacio entre si e tem poténcia igual. O processo de branqueamento
do ruido leva a classes esféricas, que permitira o uso de um
classificador muito mais simples. O branqueamento do ruido das
entradas é obtido em duas etapas, o descorrelacionamento e a
normalizacio da poténcia.

3.3.1 - Descorrelacao do Ruido

Se os ruidos das componentes forem correlatos os
dominios das classes serao elipsoides e estarao contidos
por esferas maiores, que incluem espacos da nao classe.

A descorrelacao dos ruidos r; pode ser obtida
representando os dados x (padrao da classe + ruido) em
uma base B do espaco das componentes principais (PCA)
do ruido r de cada dado de entrada (PCA dos ruidos, e
nao dos sinais!). Para tanto necessitamos calcular as PCA der e a
matriz de mapeamento B do ruido r em sua PCA p

x0C, F=m+7 0O  7F=i-m,
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Utilizando B determinamos o mapeamento de cada ruido r em sua
PCA p

—

p=BF onde [B]=[b'b b ..b'] X=B¥

A multiplicacao das entradas x pela matriz B corresponde a uma
rotacio no espaco das entradas e nao influi na disposicao das classes
entre si, isto é, na classificacao.

3.3.2 Normalizacao das Poténcias de Ruido nas Diversas Dimensoes
A segunda etapa deve ser a equalizacao da poténcia do ruido nas

diversas dimensoes de x. Calculamos a variancia de cada componente
p; do ruido

2 — 2 — 1 t—=72
O'i _E[pi] _E[bitr]
A matriz de pesos P para normalizacio das poténcias dos ruidos sera

P =diag 1
g.

1
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3.3.3 - Novas entradas

As novas entradas a classificar serao

z=PBx=PBm;+PBr=m,,, *+1,,
As classes passam a ter um novo padrao 7;,,,, adicionado de um
ruido branco 7,,,, com desvio padrao unitario.

o(f Y=o(PBF)=1=[111...1]

jnovo J novo

!
1
~
oy
S

3.3.4 Algumas observacoes:

* A multiplicacdo por B representa uma rotacao e por isto nao
altera a disposicao relativa das classes

* O uso de PCA sugere a eliminacao de componentes pouco
relevantes, i.e., com pequenos

o’ = Elp,l’ = EIb/FT

e a consequente reducao da dimensionalidade e simplificacao do
classificador. Entretanto, a eliminacao de uma componente
principal para 7, somente pode ser feita se for pouco relevante

para Xx, isto ¢, se

1 -
2 — =12
o (z)=F [; bil'x I for muito pequeno comparado com seus

pares.
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A relevancia para X é que determina a eliminacao ou nao da
componente !

* A multiplicaciao por P realiza um escalamento diferente por
componente e pode alterar a classificacao, principalmente se
houver grande dispersao entre os o,

3.5 Variaveis ciclicas

-
Como para o MLP ../ i: .
Nao introduzir descontinuidades abruptas e 7 0° /
em variaveis originalmente continuas /360 ¢

P

68 = senb, cosb

X:0-24h. >>>>>  x: (sen 2nX/24 ; cos
2nX/24)

X: 0 — 12 meses >>>>> x: (sen 2nX/12 ;
cos 2mX/12)

3.6 Variaveis cobrindo faixas muito extensas (varias décadas)

Como para o MLP
Escalamento nao linear: as variaveis podem ser comprimidas
em uma escala logaritmica antes da
normalizacao.

Note que utilizar log pode modificar os agrupamentos.
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3.7 Variaveis categoricas (entradas e saidas)

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

x 0{0,1}

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

|><
O

e.g.

X; em notac¢do binaria
maximamente esparsa

c o o =
o o = O
o = O O
- o o O

Ao contrario das redes MLP, aqui nao ha vantagens em se trabalhar
com {-1,+1}

Variaveis categoricas podem influir fortemente na classificacao.

4 - Pares entrada — saida:

Populacao por classe

Usualmente pouco critico, mas para alguns processos classes com
pouca populacdo podem ndo ser aprendidas corretamente

Intrusos (outlayers, outsiders)

Usualmente muito menos criticos que na backpropagation. Para a
maioria dos processos simplesmente aparecem como uma classe com um
unico elemento.

Pares com componentes faltando

Evitar o uso. Caso imprescindivel, fazer o treinamento / operagao
substituindo o componente pelo valor médio (zero), e eventualmente
afrouxando a condi¢cdo de similaridade minima (aumentando o raio de
similaridade).
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5 — Conjuntos de Treinamento, Validacao e Teste

Validacao Cruzada — teste de generalizacao

trocar treinamento e teste — mesma classificacao ?

Processos supervisionados - treinamento, validacao e teste

Processos nao supervisionados — treinamento e teste



