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Aprendizado de Maquina

e 1959, Arthur Lee Samuel, engenheiro do MIT: “um campo de estudo que da aos
computadores a habilidade de aprender sem terem sido programados para tal”.

* Vertente da |IA que fornece aos sistemas a capacidade de aprendizagem, a partir de
dados e experiéncias (machine learning).

* Um sistema com aprendizado de maquina é capaz de identificar padrdes, oferecer
respostas e tomar decisées com o minimo de participacao humana.
* Permite que o sistema:
- faca o processamento de dados
- aprenda como se comportar
— aprenda guais respostas dar a comandos especificos.



Aprendizado de Maquina

O sistema, baseado em sua propria experiéncia, aperfeicoa seu
comportamento de forma autdnoma, sem a necessidade de um profissional
humano.

Quanto mais dados sao inseridos, mais “bem treinado” e inteligente ele fica.
As respostas do sistema n&o sao previamente programadas;

De forma independente, o sistema consegue:
— reconhecer e analisar dados

— identificar padrdes

— tomar decisoes.



Categorias de Aprendizado de Maquina

* Aprendizado Supervisionado

- Os algoritmos sao treinados a partir de exemplos rotulados
« Javimos em nossa aula do neurénio artificial para as portas logicas

- Uma pessoa insere dados mostrando o que é “certo” e o que
é “errado”

- O sistema aprende comparando a resposta dada pela que
deveria ter saido, fazendo ajustes em suas variaveis caso
tenha dado a resposta errada



Categorias de Aprendizado de Maquina

* Aprendizado Nao-Supervisionado
- O sistema age totalmente por si sO
- Ele nao recebe exemplos rotulados para fazer comparacoes

- buscam descobrir padroes ocultos que agrupam as
InformacOes de acordo com semelhancas ou diferencas

- O “certo” e 0 “errado” nao sao informados ao sistema,
cabendo a ele identificar padrbes e caracteristicas em comum
dos dados inseridos



Categorias de Aprendizado de Maquina

* Aprendizado Nao-Supervisionado

* Na imagem nao ha informacdes sobre
as caracteristicas que cada animal
possui, ndo sendo possivel
categoriza-los.

Porém, um algoritmo deve ser
responsavel por descobrir
semelhancas, padrdes e/ou
diferencas que permitam diferenciar
caes e gatos.

Nesse exemplo pode-se utilizar uma
técnica de agrupamento (clustering),
mas existem outras técnicas.




Categorias de Aprendizado de Maquina

* Aprendizado Nao-Supervisionado

- Agrupamento (clustering)

e consiste em agrupar dados nao rotulados com base em suas
semelhancas ou diferencas.

e Algoritmos de agrupamento podem ser subdivididos em:
— agrupamentos exclusivos
— Sobrepostos
- hierarquicos e
— probabilisticos.



Categorias de Aprendizado de Maquina

* Aprendizado Semi-Supervisionado

- O sistema consegue lidar com dados rotulados ou
nao-rotulados

— Tecnica usada quando o custo para rotular os
dados € muito elevado.



Categorias de Aprendizado de Maquina

* Aprendizado Por Reforco
- Utiliza-se o sistema de “tentativa e erro”

- O sistema aprende quais acoes sao as “melhores” a serem
tomadas

* Se houve beneficio, reforca os dados que levaram a isso
* Se a situacao piorou, faz ajustes para evitar esse caminho de solucéo

- Em suma, o ensinamento da maguina é feito com base na
experiéncia. Ou seja, ela aprende com 0s proprios erros.



Categorias de Aprendizado de Maquina

* Aprendizado Por Reforco

 Agente: aquele que toma as
______ —>  Agente decisbes com base nas
PRpeeS recompensas e punicoes e pode
~0  realizar uma acao que varia
» conforme o contexto.
_  Ambiente: mundo fisico ou virtual
e Ambiante onde o0 agente esta situado
« Recompensa: feedback do
ambiente baseado na acao tomada
* Estado: situacao atual do agente.

L Vimos i1sso na aula de agentes!




Aprendlzado por Refor(;o




Categorias de Aprendizado de Maquina

* Aprendizado Por Reforco

_'@: * Aimagem demonstra um exemplo
5 de como o aprendizado por
reforco pode ser utilizado.

* Nosso agente (azul) esta no
estado inicial do ambiente
(labirinto)

* O objetivo é alcancar os doces
evitando os inimigos (tartarugas).




Categorias de Aprendizado de Maquina

* Aprendizado Por Reforco

'@: » Definido o objetivo, o0 agente deve buscar

| ' pelo melhor caminho possivel para pegar
todos os doces.

 Em cada acéo do agente, ele podera
caminhar em uma determinada direcao

* Caso ele escolha corretamente, ele ira
inserir pesos diferentes, para diferentes
respostas.

* Assim, espera-se que ao final o agente
consiga realizar seu objetivo de forma que
obtenha a maior recompensa cumulativa.




Agrupamentos



Agrupamentos

* Nas técnicas de agrupamento, o sistema recebe um
conjunto de dados (objetos) e tenta agrupa-los de
forma que os elementos que compoem cada grupo
sejam mais parecidos entre si do que parecidos com
0s elementos dos outros grupos.

* Ou seja, coloca os iguais (ou quase iguais) juntos num
mesmo grupo e os desiguais em grupos distintos.



Agrupamentos

* Tem por objetivo estudar as relacoes de similaridades entre os
dados, determinando quais dados formam quais grupos.

* Os grupos sao formados de maneira a maximizar a similaridade
entre os elementos de um grupo (similaridade intragrupo) e
minimizar a similaridade entre elementos de grupos diferentes
(similaridade intergrupos).




Formacao de Agrupamentos

* Dado um conjunto de objetos,
colocar os objetos em grupos
baseados na similaridade entre
eles

 E um problema n&o definido
claramente

 Como agrupar os animais ao
lado?




Formacao de Agrupamentos

* Dado um conjunto de objetos,
colocar os objetos em grupos
baseados na similaridade entr
eles

 E um problema n&o definido
claramente

 Como agrupar os animais ao
lado?

Sem bico



Formacao de Agrupamentos

* Dado um conjunto de objetos, Agua Terra
colocar os objetos em grupos
baseados na similaridade entre
eles

 E um problema n&o definido
claramente

 Como agrupar os animais ao
lado?




Formacao de Agrupamentos

* Dado um conjunto de objetos, ..., .- Ave___,

colocar os objetos em grupos
baseados na similaridade entre %8s
eles A

 E um problema n&o definido
claramente

 Como agrupar os animais ao
lado?

Mamifero



Formacao de Agrupamentos

 Dado um conjunto de objetos, colocar os objetos em grupos
baseados na similaridade entre eles

distancias entre
distancias cluster sao
intra-cluster sao maximizadas
minimizadas /




A nocao de clusters pode ser ambigua
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Dificuldades

* Encontrar o melhor agrupamento para um conjunto de objetos ndo € uma
tarefa simples

— a nao ser que o numero de objetos (n) e namero de clusters (k) sejam
extremamente pequenos

— 0 numero de particdes distintas em que podemos dividir n objetos em k clusters é
aproximadamente
* Kn/Kk!

- Exemplo:
e K=2
* N=5
* Logo, sao 16 formas de dividir 5 elementos em 2 grupos.



Dificuldades

* Para agrupar 25 objetos em 5 grupos, existem
2.436.684.974.110.751 maneiras possiveis.
 E se o numero de clusters € desconhecido?
- Em geral ndo se sabe qual € o melhor nUmero

- Ent&o precisamos somar todas as particées possiveis
para cada numero de clustersentre2e 5

e |sso desconsiderando um so cluster



Dificuldades

* Porque a efetividade dos algoritmos de Clustering € um problema:

1) Quase todos os algoritmos de Clustering requerem valores para 0s
parametros de entrada que sao dificeis de determinar, especialmente para
conjuntos de dados do mundo real contendo objetos com muitos atributos.

2) Os algoritmos sdo muito sensiveis a estes valores de parametros,
frequentemente produzindo particbes muito diferentes do conjunto de
dados mesmo para ajustes de parametros significativamente pouco
diferentes.

3) Conjuntos de dados reais de alta dimensao (muitos atributos) tém uma
distribuicdo muito ampla o que dificulta a analise.



Medidas de Similaridade

* Fornecem valores numeéricos gue expressam a
“distancia” entre dois objetos.

* Quanto menor a “distancia”, mais semelhantes serao
0S objetos, e tenderao a ficar no mesmo cluster.

* Quanto maior a “distancia”’, menos similares serao os
objetos e deverao estar em grupos distintos.



Medidas de Similaridade

* Uma funcao de distancia deve ser tal que:
— nao possua valores negativos (valores >= 0);
- seja simetrica
» a distancia do objeto i ao j deve ser igual a distancia do objeto j ao i;

- forneca o valor 0 quando calculada a distancia do objeto a si mesmo
ou quando dois objetos sao idénticos;
- respeite a desigualdade triangular

» dados 3 objetos, a distancia entre dois deles deve ser menor ou igual a soma
das distancias entre esses dois objetos e o terceiro.



Medidas de Similaridade

* Distancia Euclidiana
d(x,y)=/(x, = 1) +(x, = 9,)" +.t (x, = 3,

* City block (Manhattan, taxicab, L1 norm, Hamming)

- Um exemplo comum € a distancia de Hamming, que € o numero de bits
gue € diferente entre dois vetores binarios

d(x,y) :‘X1 —yl‘+‘x2 —y2‘+...+‘xp —yp‘



Medidas de Similaridade

Xy = (3.5)
5 i ®
4
3 3 Euclidean distance
. i =(22+39)12=361
| — *
2 —!. Manhattan distance
; ” =2+3=95




Medidas de Similaridade

* Nao ha uma medida de similaridade que sirva para todos 0s
tipos de variaveis gque podem existir numa base de dados.

e Variaveis numericas:

- A medida que € normalmente usada para computar as
dissimilaridades de objetos descritos por variaveis numericas € a
Distancia Euclidiana

- A normalizacao faz com gue todas as variaveis tenham um peso
igual e deve ser efetuada para todos os atributos.



Medidas de Similaridade

* Exemplo para Strings

- Cores = {Branco, Amarelo, Vermelho, Marrom, Preto}
* x1 = Branco
* y1 = Amarelo

* Opcaol: medida binaria de similaridade

0, se xi=yi
d(xl,yl) =<
1, se xi#yi

N~




Medidas de Similaridade

* Opcéao 2: transformar o string em um valor numerico
— mais usado quando ha ordem entre os valores nominais

Branco

Amarelo

Vermelho

Marrom

Preto

0

0,25

0,5

0,75




Principais Abordagens de Agrupamentos

Particionamento (K-medias e variantes)

— Divide os pontos (dados) em conjuntos disjuntos (clusters) tal que cada ponto
pertence a um unico cluster

Hierarquica
- Um conjunto de clusters aninhados organizados como uma arvore

Baseadas em densidade
- Encontra clusters baseado na densidade de regides

Baseadas em grade (Grid-based)
- Encontra clusters baseado no numero de pontos em cada celula



Mapas Auto-organizaveis
Self-Organizing Map — SOM
Kohonen



Mapas Auto-organizaveis - Kohonen

* Os Mapas Auto-organizaveis (Self-Organizing Map — SOM)
foram desenvolvidos por Kohonen a partir de 1982

* Aprendizado nao-supervisionado

- diferente de todas as redes neurais artificiais desenvolvidas até a época

- Existia um descrédito das redes neurais da época por nao resolverem
problemas nao-linearmente separaveis

* Forte inspiracado neurofisioldgica
 Baseado em Aprendizagem Competitiva



SOM - Inspiracao Neurofisiologica

» Estudos neurobioldgicos indicam que diferentes entradas sensoriais
(motoras, visuais, auditivas, etc.) sao mapeadas em areas
correspondentes no cortex cerebral.

* Observacao de imagens
- Ressonancia magnética (MRI)

- Tomografia Computadorizada (CT)

* Diferentes estimulos geram
- Regibes de excitacao
- QOrganizacao topografica



SOM - Inspiracao Neurofisiologica

MOVING

TOUCHING

THINKING S

EMOTION
SPEECH

UNDERSTANDING

SPEAKING
VISION

INFORMATION BALANCE
PROCESSING ' REGULATION




SOM — Inspiracao Neu

 Quando um neuro6nio é
excitado, ao redor uma
area entre 50 e 100 pm

rofisiologica

Distance

tambéem sofre excitacao

* Ao redor, uma area sofre
Inibicdo para impedir a
propagacao do sinal a
areas nao relacionadas




Aprendizagem Competitiva

* Neurdnios de saida da RNA competem entre si para se tornar ativos
* Apenas um neurdnio de saida esta ativo em um determinado instante

* Trés elementos basicos:

1.Neurbnios com mesma estrutura, mas diferente pelos valores de pesos, tém respostas diferentes a uma
entrada

2.Um limite imposto sobre a for¢ca de cada neurdnio
3.Mecanismo de competicdo entre neurdnios, de forma que um neurénio € vencedor em um dado instante.
* Em cada momento o neurdnio vencedor:
* aprende a se especializar em agrupamentos de padrdes similares
* tornam-se detectores de caracteristicas para classes diferentes de padrdes de entrada

* O numero de unidades de entrada define a dimensionalidade dos dados



Aprendizagem Competitiva - Exemplo

« Exemplo de estrutura simples: X,
- 1 camada de saida
- Totalmente conectada a entrada

— Pode incluir realimentacao entre neurénios para £
inibicao lateral

» Conexoes excitadoras das entradas para 0s X;
neurdnios (setas fechadas com linhas
continuas)
~ T X
* Conexoes laterais inibitorias entre o0s >
neuronios (setas abertas em linhas Heiidnica

Entradas

tracejadas) Saida



Aprendizagem Competitiva — Neuronio Vencedor

* O neurodnio vencedor € o0 que possui 0 maior campo local
Induzido vk para um dado padrao de entrada x

* O campo local induzido representa a acao combinada de
todas as entradas do neuronio k

* A escolha do vencedor maximiza o produto interno entre o0s
pesos do neurdnio e o sinal de entrada

* O sinal de saida yk do neur6nio vencedor é colocado em 1
(um) e dos outros neurdnios em 0 (zero).



Aprendizagem Competitiva — Pesos

* Considerando wkj como o peso sinaptico conectando o no de
entrada j ao neurdnio k, cada neurdnio tem uma quantidade de
peso sinaptico

ZC% =1 para todok
j

* Cada neurdnio tem seus pesos Iinicializados aleatoriamente

* O aprendizado da-se entdo deslocando os pesos do neuronio
vencedor, na direcao da entrada



Aprendizagem Competitiva — Regra de Aprendizagem

* Aregra de aprendizagem competitiva aplica uma variacao Awkj ao
peso wkj, definida por:

i {a(x .-@,;) seoneurdniok for o vencedor
=
kj

0 casocontrario

onde a € a taxa de aprendizagem.

* Esta regra move o vetor de peso do neurdnio vencedor em direcao
ao padrao de entrada



Aprendizagem Competitiva
Exemplo / Interpretacao

e Entradas com 2 caracteristicas e

(espaco 2D) . ®

- [ padroes de entrada (pontos
pretos)

* 4 neuronios de saida (pontos
amarelos)

- a=0.5
e 7 iteracoes ¢

Estado Inicial da Rede



Aprendizagem Competitiva

* Na aprendizagem competitiva,
nao ha ordenacao do mapa de e
neuronios de saida (clusters)

_— cluster 1

____«cluster_2

* No exemplo, a ordem topologica
seria. P=
-w 1l,w 2 w3 ;

cluster 3

* No entanto o mapa de saida o
estad na ordem: 3 et W
-w 2,w 3wl '

I
t——— J—




Mapas Auto-organizaveis

Grades neurais baseadas na aprendizagem competitiva

Neurdnios de saida da grade competem entre si para serem ativados ou disparados

Os neurdnios estao dispostos em nés de uma grade, em geral uni- ou bidimensional
- Mapas de dimensionalidade mais alta sdo possiveis porem pouco comuns

Processo de organizacao
* Aprendizado nao-supervisionado

* Neuronios dispostos em grade
- Vetores de peso localizam os neurdnios no espaco de entrada

 Torna a rede ideal para deteccao de agrupamentos (clusters)



Mapas Auto-organizaveis - Kohonen

MNeurdni
* Produz um mapeamento Vencedor
topologico
° a Arranjo
Transforma um padrao de i o

de neurbnios

dimensao arbitraria em um
mapa discreto uni- ou

bidimensional s
o ‘& =
* Preserva a relacao de Entrada _x U At
vizinhanga entre 0s — :“agf
neuronios N Q ? P~ R
Ingns Layer JI,-" 'i:J“Tri Jﬁ Whmr.umm




Mapa Topoldgico

* No caso bidimensional, dois tipos de grade séo possiveis: hexagonal ou retangular.
* Na hexagonal, cada neurdnio possui 6 vizinhos diretos
* Na retangular, cada neurdnio possui 4 vizinhos diretos




Arquitetura SOM

* Considere um espaco vetorial de entrada com dimensao d

e Cada amostra € um sinal/padréao representado por um
vetor X = [ X1, X2, ..., Xd ]

* A arquitetura do SOM consiste de 2 camadas de neuronios
- Camada de entrada composta por d neuronios

- Camada de saida (ou de Kohonen) formada por N neuronios
denotados por:

A={cyCy ..., Cn}



Arquitetura SOM

* O vetor peso sinaptico de cada neuronio da grade
tem a mesma dimensao gue o espaco de entrada
* O vetor peso do neuronio | e representado por:
W = [(L)jl, Wj2, ..., Wjd ]j =1, ....N

— este vetor indica as coordenadas de sua localizacao
no espaco de entrada d dimensional



SOM — Kohonen - Resumo

Um tipo particular de mapa auto-organizavel. Essa rede tem
uma estrutura feed-forward com apenas duas camadas.

O vetor de pesos para um cluster serve como exemplar dos
padroes de entrada associado com esse cluster.

Padrdes de entrada sao comparados com todos 0s neuronios,
e 0 mais proximo é considerado o neuronio vencedor.

Os pesos do neurdnio vencedor sao atualizados para
aproximar-se mais do padrao de dados que representa.



SOM — Algoritmo

1.Inicializacado: geralmente aleatoria, pode ainda ser estimada por analise da
representacédo dos dados

2.Competicao: para cada padrao de entrada, calcula-se a resposta dos
neurdnios de saida (grade). O neurbnio com a maior resposta é o vencedor
da competicao.

3.Cooperacao: o neurbnio vencedor define uma vizinhancga topoldgica (em
funcao da grade) de neurbnios excitados

4.Adaptacao Sinaptica: aprendizado em relacdo ao padrao de entrada. Os
pesos do neurdnio vencedor, e de sua vizinhanca, ficam mais proximos do
padrao de entrada.



Algoritmo SOM: Inicializacao

* Inicializacao aleatdria: mais simples e mais
utilizada

- nenhum estado de organizacao e considerado

— durante as primeiras centenas de passos, 0S
vetores peso passam por processo de auto-
organizacao



Algoritmo SOM: Competicao

* O criterio do melhor casamento (best matching) é baseado
na maximizacao do produto interno como na aprendizagem

competitiva

* Isto € matematicamente equivalente a minimizar a distancia

euclidiana entre w e x
O neurdnio vencedor, v é escolhic

V:argnﬂon—wj‘
J '

0 por:

Ci=12,..,N



Algoritmo SOM: Cooperacao

 Compreende a definicao de uma funcao de vizinhanca h,;
centrada no neurdnio vencedor

* Define uma regiao de neurdnios cooperativos, que terao
seus pesos ajustados juntamente com o neurénio
vencedor

* Ha diversas formas de implementar a funcao de vizinhanca

— Mais simples é definir um conjunto N,(t) de niveis de vizinhanca
ao redor do neurdnio vencedor



Algoritmo SOM: Cooperacao

* Entao, a funcao de 2
vizinhanca torna-se: 2.9 & & O
. (f):’:l.,jENv(f) (9,0 9|0
vj i .
0,7&N,(1) Q||| O
* N,(t) € funcdo monotdnica Q| O 9|0
decrescente no tempo 22 2 o o

A fungao de vizinhanga é Exemplo de niveis de

mapeada no espaco de saida vizinhanca para uma grade
retangular de neurbnios



Algoritmo SOM: Cooperacao

* Exemplos de funcéao de vizinhanca

 Tipo bolha (todos os neurdnios da vizinhanca serao atualizados
igualmente)

- Base Quadrada / Base Circular
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Algoritmo SOM: Cooperacao

* Inicia-se o algoritmo com alto nivel de vizinhanca e esta
é reduzida conforme o tempo avanca

* E necessario diminuir a regido de vizinhanca para obter
a auto-organizacao do mapa

e Para que o algoritmo convirja € necessario que

h,(t) — 0 quando 7 —



Algoritmo SOM: Cooperacao

* Uma funcao muito interessante a ser usada como funcao de
vizinhanca € a Gaussiana, dada por:

I, -,

hr,r'(r»] = EK[J{— TE[”]

e onde o termo
Ir, |

» ¢ a distancia entre o neurdnio v vencedor e 0 neurdnio j que esta
sendo atualizado



Algoritmo SOM: Cooperacao

* O parametro o define a largura da funcao e deve ser
decrescente no tempo. Pode ser usada uma funcao linear, mas

em geral é usada a exponencial:

I

o(t)=0o0(0) exp[- —J
7
* 0(0) € um valor inicial para o
* 71 € uma constante de tempo do SOM Nlter
definida para que a taxa de aprendizagem o= log &(0)
nunca decaia para zero




Algoritmo SOM: Cooperacao

* Exemplo de fungao de j
vizinhanca Gaussiana

- Os neurdnios da
vizinhanca sao atualizados
de forma ponderada 20

vi 1,0

- Quanto mais afastados,
menor fica a taxa de
aprendizado

" ) @ ©® O
()




Algoritmo SOM: Cooperacao

* Exemplo de funcao de vizinhanca Gaussiana
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Algoritmo SOM: Adaptacao Sinaptica

* Modificacao dos pesos em relacao a entrada, de
forma iterativa

* A egquacao abaixo é aplicada a todos os neuronios da
grade dentro da regiao de vizinhanca hy;

W, (t+1) = W, (1) + a(r)h],j(f)[x -W, (1)]

‘ [ | Vizinhanca Adaptacao
Vetor peso Vetor peso ' Hing

atualizado anterior Taxf.‘ de
aprendizagem



Algoritmo SOM: Adaptacao Sinaptica

* O parametro de aprendizagem a, assim como a funcao de vizinhanca
deve decrescer com o tempo, para que as adaptacoes sejam cada vez
mais “finas”

* Pode ser usada uma funcéo linear decrescente, mas é recomendada
uma funcao exponencial decrescente:

[
a(t)=a,exp| —— |,

[

* onde 1; € 0 numero total de iteracdes



Adaptacao Sinaptica: Ordenacao

Grade desordenada

* Assumindo uma inicializacao aleatoria, |
é necessario duas fases de adaptacao \

4 2

1. Fase de Ordenacao: devido a \
Inicializacao aleatoria, a grade esta
desordenada

3

* A ordenacao topologica da-se pela

movimentacao da vizinhanca, o que ocorre 1

em geral nas primeiras 1000 iteracdes / \
3 2
\4 /




Adaptacao Sinaptica: Ordenacao

* Para a Fase de Ordenacéo, a inicializacao dos parametros: 12, a(0) e
0(0) € importante e depende da aplicacéo

* Haykin (2000) sugere os seguintes valores Iniciais:
- T = 1000
- 0a(0)=0,1

* O 0(0), largura da funcao de vizinhanca, depende do tamanho da
rede. Para uma rede de 50 neuronios, por exemplo, uma possibilidade
é:
- 0(0) =25



Adaptacao Sinaptica: Convergéncia

* ApOs a fase de ordenacao, inicia-se a adaptacao aos
padrdoes de entrada

2. Fase de Convergéncia: ocorre uma “sintonia fina”, que
pode durar muito mais iteracoes do que a fase de
ordenacao

- Neste momento, a funcéo de vizinhanca devera englobar
apenas vizinhos proximos do neurdnio vencedor

- Pode ainda ser reduzida a apenas o neuronio vencedor



Adaptacao Sinaptica: Convergéncia

* Para a Fase de Convergéncia, a seguinte inicializacao dos

* parametros: 1z, a(0) e o(0) € recomendada por Haykin
(2000):
- T.=500.N
- 0a(0) = 0,01

* onde N € o0 numero de neuronios de saida

* € Importante nao permitir que a chegue a zero



SOM - Algoritmo

1. Selecione a topologia da rede (defina os parametros)

2. Selecione a regiao de vizinhanca inicial

3. Inicialize os pesos aleatoriamente e defina o n° de iteracdes

4. Para cada iteracao:
4.1. Selecione um padréao de entrada
4.2. Encontre o neurdnio vencedor (pela menor distancia)

4.3. Atualize os pesos do neurdnio vencedor e sua vizinhanca
*wit+1)=w(t)+alt)hg(t)[x-w(t)]
4.4. Decremente a regido de vizinhanca e a taxa de aprendizagem (caso desejado)

4.5. Incremente 0 nimero da iteracao
* 5 Fim



SOM - Aplicacoes

* Organizacao da representacao dos dados
- Reducao de dimensionalidade
- Reconstrucao de Superficies

« Separacao de agrupamentos de dados
- Segmentacéo de Imagens
— Data Mining
- Classificacdo de Documentos
 Classificacao de dados
- Reconhecimento de Caracteres
- Reconhecimento de Fala



K-Means



K-meédias (K-means)

Abordagem por particionamento

Cada cluster esta associado a um centroide (ponto
central)

Cada ponto é associado ao cluster cujo centroide esta
mais proximo

NUumero de clusters, K, precisa ser especificado
O algoritmo basico € bem simples:



K-means

: delect K points as the initial centroids.

repeat
Form K clusters by assigning all points to the closest centroid.
Recompute the centroid of each cluster.

until The centroids don’'t change




K-means: Exemplo de Funcionamento



K-means: particao
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K-means: Exemplo

Usar k=2 (parametro informado pelo usuario)
Dataset a ser clusterizado

Variaveis
ltem X1 X2
A 5 3
B -1 1
C 1 -2
D -3 -2




K-means: Exemplo

Passo 1: Determina-se os centroides iniciais

(normalmente pega-se ao acaso k pontos (registros):
por exemplo os registros A e B), isto é:

C,(1)=(5,3)
CZ(l) = (_1’ 1)

Variaveis
ltem X1 X2
A 5 3
B -1 1
C 1 -2
D -3 -2




K-means: Exemplo

Passo 2: Calcula-se as distancias de cada ponto aos
centroides, para definir os cluster iniciais.

W2

Os clusters sao:

C,= A}
C,={B,C,D}

Pois C e D estdo mais perto de B
X1 do que de A



K-means: Exemplo

Passo 3: calculo dos novos centroides

; 2 C.(2)=(5,3)

5 -1+1-3 1-2-2

4 C2=(2=2, ) = (1,41)
3 Variawveis

2 ltem X1 X2
1 A 5 3
- % B -1 1
" C 1 2
? D -3 -2
-3




K-means: Exemplo

Passo 4: novo calculo dos clusters

22 Os clusters sao:

C, =
C,={B,C,D}

Pois:
A esta mais perto de C,, do que de C,,
Xt B, C e D estao mais perto de C,, do que de C,,

Como os elementos dos clusters nao se alteraram,
0S centroides vao ser 0sS mesmos € cCoOom iISs0 0
algoritmo para.



Dois conjuntos de clusters

diferentes gerados pelo K-means

Particionamento 6timo

K-means
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Importancia de se escolher os centroides Iniciais

Iteration 6
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Importancia de se escolher os centroides Iniciais
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Importancia de se escolher os centroides Iniciais
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Importancia de se escolher os centroides Iniciais
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Avaliando os Clusters Gerados

* A medida mais comum € a soma dos erros quadrados (Sum of
Squared Error - SSE)

- Para cada ponto, o erro é a distancia ao centroide mais proximo

K
SSE = Z Z:a’ist2 (m,,x)
i=1 xeC;
— X € um ponto de dados no cluster Ci e mi € o ponto representativo
(centroide) do cluster Ci

- Uma maneira facil de reduzir o SSE é aumentar K, o numero de clusters

* Um bom particionamento com um K pequeno pode ter um SSE menor do que um
mau particionamento com um K maior

- Dado o numero k de clusters, executa-se o algoritmo varias vezes para
este k. Aquele que gerar os menores SSE sera o de melhor resultado



Pré-Processamento

* Normalizar os dados
* Eliminar excecoes (outliers)



Pos-Processamento

* Eliminar os clusters pequenos gue podem
representar outliers

* Dividir os clusters “fracos”, ou seja, clusters
com SSE relativamente alto

* Juntar os clusters gue estao “perto” e que
tenham SSE relativamente baixo



K-means: Limitacoes

* O K-means tem problemas quando os clusters tém
- Tamanhos diferentes
- Densidades diferentes
- Formato nao esferico

* O K-means tem problemas quando os dados
contém outliers.



Tamanhos Diferentes

A 0 1 2 3 4 4 3 K, -1
X X

Pontos originais K-means (3 Clusters)



Densidades Diferentes
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Pontos originais K-means (3 Clusters)



Formatos Nao Esfericos

T2

10 E

Pontos originais K-means (2 Clusters)



Solucao

» Usar muitos clusters. Encontra partes de clusters, mas que precisam ser unidos.
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Pontos originais Clusters do K-means



Solucao
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Solucao
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K-means

* O algoritmo K-medias é sensivel a ruidos

— um objeto com um valor extremamente grande pode
distorcer a distribuicao de dados.

e Para diminuir essa sensibilidade

— ao inves de utilizar o valor médio dos objetos em um
cluster como um ponto referéncia, usa a mediana, que
€ 0 objeto mais centralmente localizado em um cluster.



Inteligéncia Artificial

Categorias de Aprendizado
de Maquina

Prof. Saulo Popov Zambiasi
saulopz@gmail.com



	Slide 1
	Slide 2
	Slide 3
	Slide 4
	Slide 5
	Slide 6
	Slide 7
	Slide 8
	Slide 9
	Slide 10
	Slide 11
	Slide 12
	Slide 13
	Slide 14
	Slide 15
	Slide 16
	Slide 17
	Slide 18
	Slide 19
	Slide 20
	Slide 21
	Slide 22
	Slide 23
	Slide 24
	Slide 25
	Slide 26
	Slide 27
	Slide 28
	Slide 29
	Slide 30
	Slide 31
	Slide 32
	Slide 33
	Slide 34
	Slide 35
	Slide 36
	Slide 37
	Slide 38
	Slide 39
	Slide 40
	Slide 41
	Slide 42
	Slide 43
	Slide 44
	Slide 45
	Slide 46
	Slide 47
	Slide 48
	Slide 49
	Slide 50
	Slide 51
	Slide 52
	Slide 53
	Slide 54
	Slide 55
	Slide 56
	Slide 57
	Slide 58
	Slide 59
	Slide 60
	Slide 61
	Slide 62
	Slide 63
	Slide 64
	Slide 65
	Slide 66
	Slide 67
	Slide 68
	Slide 69
	Slide 70
	Slide 71
	Slide 72
	Slide 73
	Slide 74
	Slide 75
	Slide 76
	Slide 77
	Slide 78
	Slide 79
	Slide 80
	Slide 81
	Slide 82
	Slide 83
	Slide 84
	Slide 85
	Slide 86
	Slide 87
	Slide 88
	Slide 89
	Slide 90
	Slide 91
	Slide 92
	Slide 93
	Slide 94
	Slide 95
	Slide 96
	Slide 97

