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Previa

* Muchos, demasiados campos!

* Abrir el panorama.

* No hay tiempo para verlos todos.
* Se har4 énfasis en lo clasico.

* Veremos métodos transversales al ANS, p.e. PCA... muy
importante... ver eigenfaces.

* Alentar a que busquen el método que les guste y profundicen
en el.
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Nombres!

- K-MEANS, K-MEDO IDS, K-NEARES TNEIGBOOR, FUZZY C-
MEANS, SO FM, K-HARMO NIC MEANS, LBG-U, NEURAL
GAS, HEBBIAN, ART, FUZZY ART, CMAC, AGG-
LANCE/WILLIAMS, DIV-KAUFMAN/RO USSEEW, EM,
CLARANS, FOC US-CLARANS, ISODATA, DBSC AN, O PTICS
(vble Eps), DENCLUE, DBCLASD, STING, SINGLE LINK,
COMPLETE LINK, BIRCH (CENTRO ID LINK), CURE, SOON,
PART-FILTERS, SIM-ANNEALING, MRKD TREES,
SHORTEST SPANNING PATH, MS T-MINIMAL SPANNING
TREE, LEADER, KERNEL DENSITY ESTIMATION, WAVE
CLUSTER, CATEGORICAL: STIRR, ROCK, CACTUS,
PROJECTED: CLIQ UE, PROCLUST, ORCLUST, O PTIC GRID,
HD-EYE....

« PCA, ICA, KPCA, KL-EXP, IVH, R-TREE, X-TREE, V-A FILE,

HILBERT R-TREE, SS-TREE, SR-TREE, DENSITY BASED

OUTLIERS, GMM...
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Introduccion

* Tipos de aprendizaje

* Objetivos del ANS.

* Usos del ANS.

» Diferentes acercamientos al ANS.
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Tipos de Aprendizaje

Imagine un organismo o maquina que experimenta
una serie de entradas sensoriales:
X3 X, 5 s X

n

Dependiendo de la informacion adicional y de lo que
se espera que el agente realice existen 4 tipos de
aprendizaje.
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Tipos de Aprendizaje (2)

* Aprendizaje supervisado: al agente se le entrega también
salidas deseadas:
d.d,...d

2
y debe aprender a producir salidas correctas ante nuevas
entradas.

* Aprendizaje no superivsado: El objetivo del
agente es construir representaciones de x que sean
utiles para procesos de decision, prediccion,
reconocimiento, razonamiento, comunicacion, etc.
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Tipos de Aprendizaje (3)

* Aprendizaje por refuerzo: el agente produce también
acciones:
a,,d,,....d,

que modifican el estado del ambiente y recibe recompensas (o
castigos):

Su objetivo es aprender a actuar de tal manera que maximice la
recompensa a largo plazo.

* Aprendizaje con inidce de desempeiio: El agente recibe una
medida cuantitativa por su comp ortamiento.
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Objetivos del ANS

Encontrar representaciones utiles de los datos, por ejemplo:

— Clusters.
— Reduccién de dimensionalidad.
— Hallar ffnémenos o datos escondidos en un set de datos.

— Modelado de la densidad de probabilidad de la cual son extraidos los
datos.
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Usos del ANS

Entre muchas otros usos se pueden distinguir:
— Compresion de datos.

— Deteccion de caracteristicas generales.
Clasificacion.

— Facilitar otros procesos de aprendizje.

Teoria y comprension de los procesos de aprendizaj e humanos.
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Diferentes acercamientos al ANS

Redes neuronales artificiales:
— Con ANN se simula el comportamiento observado en los seres vivos.
— Se basan, por lo general, en el aprendizaje Hebbiano (Hebb, D 1949).
— “Los pesos delas sinapsis cambian en proporcion a la correlacion entre
sefiales pre- y post-sinapticas”.
Nosotros tampoco sabemos cual es la salida deseada!
Clustering:
— No necesariamente implica el uso de una ANN.

— Se vera mas adelante.

Existen modelos neuronales para muchos métodos de
clustering pero usualmente es mas facil entender el proceso
desde el clustering.
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Contenido

Introduccion

Esquema general del proceso de clustering.
Méodos de representacion: PCA.

M edidas de similitud.

» Principales técnicas de clustering.

» Otras técnicas.
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Esquema general del proceso de
clustering.

* Quees clustering?

* Esquema general.

* Representacion.

* Medidas de similitud.

» Técnicas de clustering y su clasificacion.
* Abstraccion.

» Validacion.
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Que es clustering?

* Esuno de los campos mas amplios del ANS.

* Busca agrupar datos similares, segin una determinada medida
de similitud, en clusters o grupos diferentes.

* Es utilizado para analisis de patrones, exploracion de datos
(data mining), recuperacion de documentos, segmentacion de
imagenes* y clasificacion de patrones entre otras aplicaciones.

» Ejemplos de aplicaciones: segmentacion de mercados, usuarios
WWW, estructuracion jerarquica de documentos, mapas
tematicos en imagenes satelitales.
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Que es clustering? (2)

A K. Jain et al:

“Even though there is an increasing interest in the use of
clustering methods in pattern recognition, image processing
and information retrieval, clustering has a rich history in
other disciplines such as biology, psychiatry, psychology,
archaeology, geology, geography, and marketing.

Other terms ... unsupervised learning, numerical taxonomy,
vector quantization, and learning by observation. The field of
spatial analysis of point patterns is also related to cluster
analysis. The importance and interdiscip linary nature of
clustering is evident through its vast literature”
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Que es clustering? (3)

Tomado de“Data Clustering: A Review”, JAIN,
AK., MURTY, M.N.y FLYNN, P.J. En: ACM
Computing Suwveys. Ohio university. Vol. 31, No. 3
(Sep. 1999); p. 306.
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Esquema General
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» Losdatos son representados (transformados) de una mejor forma.

* Seagrupan mediante alguna técnicade clusteringutilizando una medida de
similitud.

» Seintempretan y prueban los resultados paraproveer una realimentacion a los
primeros procesos.
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Representacion

* Serefiere a un proceso de extraccion y/o seleccion de
caracteristicas.

* Seleccion de caracteristicas: toma algunas caracteristicas que
describan los datos de manera aceptable reduciendo la
dimensionalidad.

* Extraccion de caracteristicas: es una transformacion para
hacerlas mas faciles de agrupar (ej. una transformacion de
coordenadas).
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Medida de Similitud

* Lamedida de similitud indica qué tan similares son un par de
datos.

* (QGeneralmente es una medida de distancia.

* Dos datos son similares si estan cerca en el espacio de entrada
segiin una métrica determinada.

» Existe mucho trabajo hecho al respecto, sobre todo para datos
no numéricos.

e Mas adelante, mas sobre esto ....
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Técnicas de Clustering y su
Clasificacion

Existen muchas formas de agrupar los datos. Para elegir una
técnica determinada se debe tener en cuenta:

* Cantidad de datos: tamario de la base de datos.
* Complejidad computacional deseada.

* Tipo de datos: numéricos conmensurables, no conmensurables,
forma esperada de los patrones, etc.
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Técnicas de Clustering y su
Clasificacion (2)

Tipos de datos (Gowda y Diday, 1992):
 Caracteristicas cuantitativas:

— Valores continuos (peso, estatura, velocidad).

— Valores discretos (numero de carros por hora).
» Caracteristicas cualitativas:

— Nominales o sin orden: color, textura.

— Ordinales: medidas cualitativas relativas a una escala de valores, p.e.
temperatura (fiio - caliente).
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Clasificacion Clustering

De acuerdo a la particion™:

* Aglomerativas (divisivas): cada dato es un cluster y éstos se
van juntando hasta cumplir un criterio de paro.

» Unicaracteristica (multicaracteristica): cuantas caracteristicas
se toman en cuenta en el algoritmo.

 Particion fuerte (difusa): un dato sélo puede pertenecer a uno y
solo un cluster.
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Clasificacion Clustering (2)

Segin el tipo de algoritmo:
» Jerarquicos:
— Cluster anidado que genera un dendograma (TABLERO).
— Puede ser aglomerativo o divisivo.
— Provee multiple resolucion.
— Launién o separacion de clusters se hace de acuerdo a una distancia
minima.
— Dos tipos principales: single link'y complete link.
— SL: la distancia entre dos clusters C1, C2 se define:
d(C1,C2)=mind (d,c}), Ve € Cl, ¢; € C2
[9.]
— CL: la distancia se define a partir del méaximo.
— CL se prefiere, es mas robusto y menos sensible al ruido.
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Clasificacion Clustering (3)

» Particionales: dividen el espacio en una particion (fuerte o
difusa) generalmente mediante division son de los mas
utilizados.

* Basados en modelo: tratan de buscar un modelo (generalmente

mezclas de densidades de probabilidad) a partir del cual los
datos pudieran haber sido obtenidos.
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Clasificacion Clustering (4)

» Basados en analisis de densidad: agrupan los datos segin la
densidad de los mismos en una determinada region. Permiten
formar clusters de diversas formas.

* Basados en grilla: por lo general hacen una primera division
del espacio en una grilla. En las celdas se pueden utilizar otras
técnicas de clustering.
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Técnicas de clustering

Jerarquico por aglomeracion Part. fuerte multicaracteristica
(Single Link) (sofim)

Basado en desnidad (DBSCAN)
A

)

A

X2

>y
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Técnicas de clustering (2)

Basado en Grilla: STING (ST atistical INformation
Grid based)

1-st layer
n
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(i-1-layer distraur ;... distray | =
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Tomados de: “Clustering for Mining in Large Spatial Databases”, Martin Ester,
Hans-Peter Kriegel, Jorg Sander, Xaowei Xu. En: Special Issue on Data Mining, KI-
Journal, ScienTec Publishing, Vol. 1, 1998
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Abstraccion

Interpretacion de los clusters obtenidos (humana o
automatica).

Es comn el analisis del centroide.

Ayuda a visualizar el resultado del clustering y analizar su
pertinencia.

Cualquier método entregara una solucion ... La
abstraccion permite analizar cual es l1a mas apropiada.
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Ejemplo de abstraccion

B B B B

00D
CIRERS RS
ZRIAIRS,

R-R K
000
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Validacion

Es un proceso mas riguroso que la validacion.

Se basa en analisis de indicadores de desempefio de los
algoritmos.

Generalmente se torna intuitivo.

Es mas facil de realizar cuando se utilizan métodos que
optimizan alguna cantidad (ej. Log-likelihood en EM).

Mucho por hacer...
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M¢étodos de representacion: PCA.

Introduccion.
Preliminares: estadistica.
Preliminares: 4lgebra lineal.

Méodo de andlisis de componentes principales (PCA:
principal component analysis).

Ejemplo Sencillo.
Otros métodos: KPCA ¢ ICA.
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Introduccion

» Larepresentacion busca reducir dimensionalidad y/o
complejidad en los datos.

* PCA es un método lineal moderno de andlisis de datos que
logra este objetivo.

* Es muy utilizado en procesamiento de imagenes,
reconocimiento de caras, neurociencia, data-mining y muchos
mas.

* Es un método no paramétrico.

» Jon Shlens, UCSD: “PCA is a mainstay of modern data
analysis - a black box that is widely used but poorly
understood ... has been called one of the most valuable results
from applied linear algebra”
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Introduccion (2)

* Notacion:
— K experimentos o mediciones diferentes.
— N variables diferentes medidas (voltaje, velocidad, ...).
— Set de datos (mediciones):

XeM

NxK

— Se llamara x" a la n-ésima fila de la matriz X.
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Introduccion (3)
Idea intuitiva:

* Dinamica que depende

B ,
e ‘ solo de x.

*  Fendémeno medido a lo
- N camera C largo de 3 ¢jes arbitrarios
mediante tres camaras.
camera A e Como descubrir la
dindmica simple
2\ unidimensional, a partir

de datos 3-dimensionales?
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Introduccion (4)

* Ejemplo no trivial.
* Muchas veces un fendmeno se mide como se puede y no de la
mejor manera.

* Ademas las mediciones pueden ser redundantes ... pueden
sobrar datos.

* Adicionalmente esta el ruido.
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Preliminares: Estadistica

* Media: promedio de las mediciones tomadas de una misma
variable (p.e. de una fila de X):

K
n
Z Xg
k=1
K

* Varianza: medida de la variacion de las mediciones de una
misma variable (una fila de 1a matriz) respecto a su media.

—n
X

K

3 (ay-xf

o =l
K —1
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Preliminares: Estadistica (2)

* Covarianza: mide qué tanto varia cada una de las dimensiones
de su media en relacion con las otras. La covarianza entre el
vector de medidas x" y x™ esta dado por:

> -57) oy -7)

k=1
K -1

n m
cov(x ,X ):

La covarianza de un vector consigo mismo es la varianza.

Esta matriz ayuda a observar la correlacion que existe entre los
datos.
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Preliminares: Estadistica (3)

Correlacion segun el signo de la matriz de covarianza:

Si es positiva, indica que hay una correlacion directa entre las
variables

Si es negativa, indica una relacion inversa
Si la covarianza es cero, las dos variables no tienen relacion

Graficamente, en un set de datos correlacionados si se fija
una componente se esta restringiendo el rango para otras
componentes.
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Preliminares: Estadistica (4)

Matriz de covarianza: almacena la covarianza de cada
variable respecto a todas las demas. Por lo tanto es una matriz

simétrica con la varianza de cada variable en la diagonal y de
dimension NxN.

cov(xl ,xl) cov(xl ,x2) covgxl, xN;
2 1 2 2) .. 2 N
c :[cnm]: cov(x. X ) cov(x' X ) . cov x' ,X
cov(xN,xl) cov(x N x? ) cov(xN ,xN)
Note que si:
X' =0Vj=12,... K entonces :ﬁ-)ﬂ)ﬂ
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Preliminares: Estadistica (5)

Ejemplito:
06 0.4] — 06+06+04+0.4
T = =05,
{06 0.6 4
04 04 . 72:0.4+0.6+0.6+0.4:0.5
04 0.6 4
Cov(xl’xz):(0.6—0.5)(0.4—0.5)+(0.6—0.5)(0.6 —0.5)+
4-1
(04-0.5)(0.4-0.5)+(0.4-0.5)(0.6-0.5) —0.1>+0.12+0.1>=0.1> _ 0
4-1 B 3 -
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. ,
Preliminares: Estadistica (6)
Ejemplito: (Cont.)
(0.3 0.3 T : - 03+0.7+0.45+0.55
: X = =0.5,
107 07 4
X‘! 045 055 2 _03+07+0.554045 _
loss 045] . 4
0.3-0.5)(0.3-0.5)+(0.7-0.5)(0.7-0.5
Conl ) L0309 (0.320)+(07205)(07 205)+
4-1
(0.45-0.5)(0.55-0.5)+(0.55-0.5)(045-0.5) 0.2’ +0.2> —0.05’—0.05
4-1 N 3
Cov(xl,xz)z 0.25
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Preliminares: Algebra Lineal

* Valores propios: los valores propios de una matriz 4 son los 4,
que satisfacen la ecuacion:
|4-2-1=0

* Vectores propios: Son los vectores que generen la solucion
del sistema asociado a cada A;:
(A=A -1k =0
* Base propia*: Sila dimension algebraica de cada valor propio
es igual a la dimension geométrica, los vectores propios
normalizados forman una base ortonormal conocida como base
propia.
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Preliminares: Algebra Lineal (2)

* Matriz propia: es la matriz que posee los elementos de la
base propia (e.g los vectores propios) en sus columnas.
Hecho: toda matriz simétrica posee valores propios reales y
matriz propia.

* Diagonalizacion: toda matriz 4 que posea una matriz propia £
puede expresarse por medio del producto:

A=E-D-E'

donde D es una matriz diagonal en los valores propios de 4.
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Preliminares: Algebra Lineal (2)

* Matriz de cambio de base: un espacio vectorial posee
infinitas bases. Una matriz de cambio de base permite expresar
en una nueva base un vector expresado en otra base. Este
procedimiento permite observar mejor los datos.

Si P es una matriz de cambio de base y x es un vector
expresado en la base inicial, entonces el vector en la nueva
base se determina mediante:

y=P-x
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Preliminares: Algebra Lineal (3)

Ejemplito:
T:R >R .,T(x,y,z)=[3x+y,2x-y, ]
X 31 2| «x A, 4.2
|[4-21=0
yi=i1 5 24yi=> 5 =>4 |=| -1
—A+9A7+141+26=0
z 2 =2 1|z A 5.8

-0.87 -048 -0.08
E=| 0.1 034 -093|=>A=E-D-E"
-048 005 035

Si los vectores de entrada son expresados en la base propia, la
matriz asodada a 7 es la diagonal D.
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PCA

» Componente principal: vector a lo largo del cual los datos

presentan una gran variacion.

PCA: método que halla una matriz de cambio de base por

medio de la cual el set de datos transformados queda

desprovisto de correlacion (e.g matriz de covarianza

diagonal).

» Extrae caracteristicas: mediante la rotacion se reduce la
redundancia.

» Selecciona caracteristicas: una vez transformados los datos,
se pueden eliminar las componentes “menos principales”.

* Suposicion: la variacion esta directamente relacionada con
la informacion.
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PCA: Explicacion

* Se supone que el sef de datos original (X) se la ha extraido la
media. Por lo tanto las filas del set de datos transformado (Y)
también tendran media cero (Ilustrar).

* El problema: hallar la matriz P de cambio de base
Y=P-X

para que el nuevo set de datos Y posea una matriz de
covarianza diagonal:

1 1
C =——-Y- Y =——(P-X)(P-X)
= VY = (PX)- (P X)

C :;-P-X-XT-PT:P-CX-PT
K

Y
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PCA: Explicacion (2)

* Lamatriz Cy es simétrica por lo tanto posee una base propiay
puede diagonalizarse:

C,=E-D-E’

Observe que si se elije P=ETy se reemplaza en la expresion
para Cy:

C,=P-C,-P
C,=P-(P"-D-P)-P"=1-D-I
C,=D

Feb-Jun, 2005 ANS. Diplbmado en Computacion hteligente. 49

UPB. jeronimocm@yahoo.com

PCA: Procedimiento

* Paso I: organizar los datos en una matriz X de manera que
cada experimento quede registrado en una columna.

* Paso 2: extraer la media de cada fila de X para obtener una
nueva matriz X'.

Paso 3: hallar la matriz de covarianza C,..
» Paso 4: extraer los valores y vectores propios de C..

* Paso 5: elegir cuantas componentes son relevantes, formar la
matriz de cambio de base Py transformar los datos.
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Ejemplo Sencillo

Paso 1- Los datos:

Feb-Jun, 2005

ANS. Diplbmado en Computacion hteligente.
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Xy
4.7541 3,1944 - X
1.7053 T 10 Datos: Ejemplo sencillo PCA
1.819 1.0812
4.112 2.2963
41498 2.5458
1.1203  0.25804

0.35205  0.48722 -
19387 1.7739 @
2.702)  1.2996 o :
1.6484  1.8261 E
2.3267 1.3347 = i) toe
3.4448 2.6955
5.2408 3.5376
2.4925 1.454%

-0.92949 -0.095649
5.1726 3.9335 5 o
2.6566 1.3837 Variable 1
1.&56_ 1.1166
1.9354_ 1.0708
2.0247 2.2351

51

B B
X X y
4.?541_ 3.0944 2.2429 1.4484
1.7953,  1.4917 -0.71588| -0.25444 Datos sin media: Ejemplo Sencillo PCA
1.8l 1.0512 _0'59225. -0.69485
4.112 2.2963 1_5005_ 0.55023
4.1498 2. 5465 1.6386  0.60044
1.1213 0.250804  -1.389% -1.4381
0.35205  0.48722  _2.158z] -l.258%
1.9387 1.773% —0.5?252: 0.027769
2.7121 1.299%6  0.20086 -0. 44653 R
1. 1.8261 -n. Bs:aa: 0.079374 =
2.3 1.3347 -n.1845 (.. -0.41143
3. 2.6955 0.93362_ 0.94939 :
3. 3.5376 Z.TZQE_ 1.791%
2. 1.4345 -0.018638) -0.2612
095649 -].-M.cl?_ -1.8417
3.9335 2.66.1“._ 2.1874 -5
1.3337 U.HSAU_ =0.36243 5 a
1.1168 -1.0553_ ~0.62927 L
1.0708 —0.574.84_ -0.67527
Z.2351 -0, 48655 0.4939%

Feb-Jun, 2005

Ejemplo Sencillo (2)

Paso 2- Extraccion de la media
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Ejemplo Sencillo (3)

Paso 3- M atriz de covarianza:

B [2.524 1.552]
e L1.552 1.123J
» Paso 4- Valores y vectores propios:

. Datos sin media; Ejemple Sencillo PCA

. [3.527 ]
- Lo.lzl J //
=0f N
B _|——0.84O 0.543 ] <
- L— 0.543 - 0.840J
B [ 5
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Ejemplo Sencillo (4)

* Paso 5: Se puede eliminar la segunda componente.
- 0.840 -0.543
| 1

0 0
Eatﬂs transformados: Ejemplo Sencillo PCA Eatﬂs transformados: Ejemplo Sencillo PCA
L0 . “_ "‘ S . . | .0 ]
kS 0 5 E; 0 5
N b
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>

: Otros Acercamientos

Tarea:
* Consultar implementaciones on-line de PCA.

* Consultar implementaciones Neuronales de PCA (Oja, 1985)
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Otros Métodos: KPCA ¢ ICA

* PCA es un método muy poderoso por ser no paramétrico. Pero
esto lo hace poco flexible.

* Con los mismos datos siempre arroja el mismo resultado, e.g
es independiente del usuario.

* KPCA: A veces un conocimiento previo de los datos puede
ayudar, este conocimiento se puede poner en un kernel
(transformacion no lineal) que mejore el desempeiio de PCA.

* ICA: A veces la distribucion de las variables no se aproxima a
lanormal y PCA falla.
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Kernel PCA (KPCA)

» Consiste en aplicar un kernel o transformacion no lineal antes
de aplicar el método de PCA.

* Ejemplo: transformacion a coordenadas curvilineas.

* Elmayor problema reside en la identificacion del kernel mas
adecuado. Generalmente se utiliza el gaussiano.

* Permite obtener mas componentes que el nimero inicial!
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o L
Datos originales. Datos trans formados Datos trans formados
. , mediante PCA mediante PCA luego
K:R >R de aplicar el Kernel
xZ + 2
H: Kew)=|  (y 2,=0.5084 2, =0.8235
t —_—
0 % 2, =0.4921 2,=0.0004
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ICA

ICA: Independent Component Analysis.
También busca hallar Y=PX tal que C, sea diagonal.

Forma mas formal de reduccién de redundancia-
Independencia estadistica:

Ply,y,)=P(y,)- Py, Vi, ji#j

Independencia estadistica implica correlacion nula (no al
reveés).

Desventajas:

— No linealidad.

— Meétodo iterativo de optimizacion.

— Varias soluciones posibles.
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ICA (2)

Ejemplo: distribucion exponencial.

PCA ICA

Feb-Jun, 2005 ANS. Diplbmado en Computacion hteligente. 61
UPB. jeronimocm@yahoo.com

ICA (3)

’

Surgi6 para solucionar el “cocktail problem ™.
Relacionado con BSS (Blind Signal Separation.)

Permite obtener sefales originales a partir de una mezcla de
ellas.

Se aplica en:

— Seiales de electroencefalograma.
— Obtencion de frecuencia cardiaca de bebes durante embarazo.
— Extraccion de caracteristicas en procesamiento digital de sefiales.
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ICA (4)

Método fuertemente basado en andlisis estadistico

No funciona para variables con distribuciéon normal.

“no gaussianidad” implica independencia.

Kurtosis: medida de la “ gaussianidad” de un set de datos.

Ojo: matlab implementa kurtosis pero no substrae 3 veces la
varianza (3 para normalizadas)

Existen otras, p.e. negentropy.

Generalmente en el preprocesamiento inicial se aplica PCA
con ecualizacion de varianzas, es decir: Cov(X) =1
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ICA: Ejemplo BSS
* Resultados obtenidos con FastICA de Aapo Hyvirinen.
ol w\“}wﬂll M‘"‘rr"*n “ﬂr"rft‘r"’q““ ' "'*ujﬂ*\ Vbt “'«hf*" I ”'w'wﬂ*
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Contenido

Introducciéon

» Esquema general del proceso de clustering.

* Mé&odos de representacion: PCA.
Medidas de similitud.

» Principales técnicas de clustering.
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-
Introduccion.
Espacios métricos.
— Producto interno.
— Norma.
— Distancia.
M étricas comunes.
Otras medidas de similitud.
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Introduccion

Depende mucho del tipo de datos que se estan trabajando.
Cuando los datos no son numéricos se deben establecer
relaciones heuristicas (similitudes conceptuales).

Si los datos pueden representarse numéricamente debe
revisarse que las magnitudes sean comparables.
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Producto Interno

Sea V' un espacio vectorial sobre R”. Un producto interno en V'
es una forma bilineal definida por:
T:V*—>R

T(x,y)=(x.))
Que cumple las siguientes propiedades:
— Aditividad en la primera componente: ( X+, z) =<x, z) +< Y, z)
— Homogeneidad en la primera componente: (a -x,z) za-<x,z)

— Simetria: (x,z) =<Z,x>
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Producto Interno (2)

» Silos vectores xy y estan expresados en una base determinada
de 7, se tiene que:

<X,y) :x; .A.yB

* Donde x; es el vector expresado en la base B. 4 es la matriz
asociada al producto interno, la cual debe ser simétrica y
generalmente es definida no negativa.

* Existen infinitos posibles productos internos en un espacio
vectorial.

* La matriz asociada al producto interno convencional en R" es
la matriz identidad 4 = I,.
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Norma

* Sea Jun espacio vectorial sobre R". Una norma en / es una
funcion definida por:
N: V>R

M)=

Que cumple con:

— No negatividad I)‘l 2 0,)/H| =0¢>x=0
— Desigualdad triangular: Ix +J/I S")“—‘_I)’I
— “Homogeneidad” Iaxl =|04 |H
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Norma (2)

* Sien Vexiste un producto interno, se puede asociar una norma
es este producto interno, asi:

||’4|:\/<x7>
[ =la 4
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Meétrica (Distancia)

* Sea Jun espacio vectorial sobre R". Una norma en / es una
funcion definida por:

d:V' >R
(x.y)—>d(x.y)
Que cumple con:
— No negatividad: d(x,y)=0,yd(x,y)=0<>x=y
— Simetrfa: d(x,y)=d(y,x)

— Desigualdad triangular:  d(x,z) <d(x, y)+d(y,z)
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Meétrica (2)

* Sien Vexiste un producto interno, se puede asociar una norma
es este producto interno, y a su vez una métrica a dicha norma,
asi:

d(x, y) =[x~
d(x,y)=A (x—y) - 4-(x~)
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Meétricas comunes

* Asociadas con productos internos:

— Si la matriz asociada es la identidad se llama distancia
euclidea:

n

d(x,y)= (=) 1, (= y) =[S~ »)

i=1
— Si la matriz asociada es la inversa de 1a matriz de
covarianza se llama distancia de M ahalanobis:

d(x,y)=yx=y) -2 " (x-»)
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Meétricas Comunes (2)

Norma del Maximo:

d(x,y)=max(x, - )

Meétrica taxi (Manhatan Distance):
d(x,y) = Z]xi _yil
Meétrica de Minkowsky:
, iz
d, (x.7) =(le,~ —yfl”J
i=1

Observe: d, equivale a la distancia de M anhatan, d, equivale a
la distancia euclideay d , a la métrica del maximo.
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Otras Medidas de Similitud

* Todavia mucho por hacer.

* Algunas no son métricas.
— Frecuencia de términos en documentos de texto.
— Medidas de similitud: cosine similarity

* Algunos trabajos realizados incluyen términos adicionales en
la determinacion de la similitud conocido como el “contexto”
que toma en consideracion los puntos alrededor.
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Analisis Mahalanobis

* Presento un desarrollo desarrollado por mi para mostrar la
distancia de M ahanabolis como una rotacion variante a la
métrica.

* Primero considere los datos:

r 0.1067 0
0.1 Oﬂ COV(X){ }

09 05 0 0.0067
*los o0a [9375 0]
. . B R
X)) = =K
Lo.s O.6J (Cor(X)) | o 150]
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Analisis Mahalanobis (2)

* Observe la distancia de M ahanabolis al centro de la columna 1
(c;) y delacolumna 3 (c;) de X:

9.375 0 ][0.1-0.5
d(cp)=[01-0505-05} = T N

0

PERO d(c3,c)=[0,—0.l]-[9':;75 12()”_31}15”

d(c,,c)=[-04,0] {_3'75} =15,

mmp Comparar con la distancia euclidiana

Ver cédigo Matlab
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Analisis Mahalanobis (3)

* Ahorasi... La norma de Mahanabolis puede verse como
una norma euclidiana en un espacio diferente.

I3, =5 17 =o(M 7Y 1-(b1-5)

T MTI-M-%=NZ-K-%

=%

Ma

» Laidea: Dada K sera posible hallar la matriz de
transformacion M?
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Analisis Mahalanobis (4)

» Problema, factorizar: K = M'M.

* Supuse M triangular superior y se soluciona. Para ello la
diagonal de K debe ser positivay K debe ser simétrica ... no
hay problema! Una matriz de covarianza siempre cumple con
esto.

» Relacionado con la Expansion KL.

Ver codigo Matlab
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Introducciéon

Esquema general del proceso de clustering.

M éodos de representacion: PCA.
M edidas de similitud.

Principales técnicas de clustering.

Otras técnicas.
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Principales técnicas de clustering

Notacién.
Caracteristicas deseadas.

k-means.
k-means_incremental.

Vector Quantization.
SOFM.

Fuzzy c-means.

Eiemplo con PCA.
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Notacion
» Patron (observacion) x: simple dato utilizado por el algoritmo
de clustering.
X = [xl S X2 e X L XM J , xe RY

Caracteristicas (atributos) x’: son las componentes del patron.

Set de patrones X: es la coleccion de N patrones. Puede verse
como una matriz de patrones NxM.

toffn 5 e e ]

NxM
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Notacion (2)

* Espacio de medidas: espacio donde se encuentran los patrones,
por simplicidad los reales (X= RM).
Puede ser multidimensional y contener variables aleatorias
continuas, discretas o categoricas.

Clase (label) ¢ refleja una posible fuente de patrones que
genera una distribucion de los mismos en el espacio de
medidas.

* Espacio de significados @ (o de caracteristicas): es un
conjunto finito y discreto de labels $ED.
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Notacion: Definicion
* Definicion- Clustering (Fraley and Raftery, 1998):

“Con base en unas mediciones de un conjunto de
patrones encontrar un método que asigne estos
patrones a subclases con algun significado”
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Caracteristicas Deseadas

* Velocidad y baja complejidad.

* Insensibilidad al ruido.

* Insensibilidad al orden.

* Clusters de formas arbitrarias.

* “Muy no supervisado”

* Varios tipos de datos: binarios, ordinales, categoricos.
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k-means (Hartigan HCM, 1975)

» Simple pero todavia muy utilizado.

* Méodo particional, genera & particiones proveidas por el
usuario. 2<k< N

* Eli-ésimo cluster C, se describe por el vector ¢;eRY donde se
halla la media de los patrones que pertenecen a ¢él.

* Busca optimizar:

k 2 k N
J=2 2k, el =X>m,-

i=1 x,eC, i=1 n=1

2
|.X —CI
n i

. , 1six, eC(d, <d Nk=#i)
Matriz de membresia: m, =
0 de otra forma
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k-means (2)

1. Inicializar los k centros*.

2. Asignar cada uno de los N patrones al cluster con menor
distancia (bajo alguna métrica).

3. Actualizar los centros.

4. Reasignar patrones a los clusters.

5. Recalcular los centros.

6. Revisar criterio de parada sino pasar a 4*.
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k-means (3)

* Reasignacion de patrones:
— Paracadax, e C, hallar:
.n,
h = arg min
rrEQ n — 1

r

X —C

n r

donde n, es el niimero de patrones en el cluster 7.
—  Pasar el patron n del cluster i al cluster h si:
nh '"xn _Ch nt ) xn _Cil
<
n —1 n—1
h [}
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k-means: Ventajas y Problemas

* Ventajas:

— Raépido y sencillo.

— Muy utilizado, comprobado y documentado.
» Desventajas:

— Determinacion de k.

El resultado depende de la inicializacion de los centros.

— Cluster hiperesféricos (y tienden a ser del mismo tamafio).

— Sensibilidad al orden de presentacion.
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k-means: Mejoras

M ejorar la inicializacion de los centros. Por ejemplo utilizando
clustering jerarquico.
Division y fusion de clusters (cotas de varianza, ISODATA).

Distancia de M ahanabolis (local) para obtener clusters
hiperelipticos.
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k-means Incremental

Se inicializan los centros c;
Los centros son actualizados ante un patron x, segin:

c +a-(xn —ci) sii:argmin"xn —crl
¢, = "

1

c de otra manera

1

donde 0 < ¢ <1 es la tasa de aprendizaje. Se acostumbra a
decrecer de manera exponencial para asegurar conver gencia.

Se revisa algiin criterio de parada.

La ecuacion de actualizacion se parece bastante a la regla delta
para M encionar esquema neuronal WTA

Feb-Jun, 2005 ANS. Diplomado en Computacidon hteligente. 92

UPB. jeronimocm@yahoo.com

46



k-means Incremental (2)

GEOMETRICAMENTE: TABLERO
Forma muy comun de actualizacion ... taget — valor actual
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k-means: Silhoutte-Coefficient

+ Kaufman y Rousseeuw, 1990.
* Mide la calidad del clustering de k-means (y de k-medoids).

* Parax,, perteneciente al cluster de centro ¢;, el coeficiente es:
d —d
s(x)=—"—

max(d,d;)
d =||xi —c}*" y d’=min

JJ# J¢

, con —1 mala asignacion

s=<0 indiferente

XA—C.I
i j

1 buena asignacion

» FEl coeficiente de Silhoutte se define como:

N
Dos(x,) s¢20.7 buen clustering
=1
Se == 50<03 regular
N
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Vector Quantization

» Unade las principales aplicaciones de aprendizaje competitivo
y de algunas técnicas de clustering.

» Utilizado para compresion de datos (e.g. voz e imagenes). Util
tanto en almacenamiento como en transmision.

* Un set X de patrones se representa por [ templates.

» Elespacio de entrada queda dividido (partido) en regiones.

* Ante un nuevo vector x el cuantizador ubica la region y
devuelve el template de dicha region.

* Los / vectores se llaman codebook.

» Siselamétrica es la euclidiana se llama Cuantizador de
Voronoi y el espacio queda dividido en celdas de Voronoi.
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Cuantizador de Voronoi

Particiones del espacio de entrada Particiones del espacio de entrada
realizadas por un cuantizador de realizadas a mano por un
Voronoi con 3 vectores de cuantizador 5-ario.
reconstruccion

S i
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Particion alcanzada por k-means
tradicional.

k-means: Ejemplo 1

Comportamiento del objetivoJy
del niimero de patrones movidos.

o

= q
pal 4
1% 4
"o 8z ©0: o0& as 7 14 15 18 2
- LRl
& j
40 4
i) 4
0| II‘J 5 25 3 JIE 4
*: punto inicial
: punto final
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Particion alcanzada por k-means
incremental”.

*: punto inicial

k-means: Ejemplo 2

Comportamiento de la funcion
objetivo J
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T Y S S Y ST ST S S
0 1000 2000 3000 4000 5000 EQOO 7000 8000 S000 10000

: punto final *Tasa de aprendizaje con variaciéon exponencial
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i Self-Organizing Feature Maps, SOFM*
(Kohonen, 1982)

» Self-organizing: adaptacion no supervisada que genera un
mapa de caracteristicas de los datos a partir de una red donde
las unidades (neuronas) interactian localmente en respuesta a
los estimulos recibidos.

» Topology-preserving: habilidad de los mapas de caracteristicas
de conservar relaciones topoldgicas existentes entre los datos
en el espacio de entrada en un arreglo de unidades en otro
espacio.

« Datos cercanos en R" activan neuronas cercanas en R’y la
distancia entre las neuronas tiende a cero a medida que la
distancia entre los datos también lo hace.
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SOFM (2)

Los SOFM capturan la distribucion de probabilidad de los
patrones en el espacio de entrada.

* QGeneralmente es una red neuronal en dos dimensiones de
unidades.

+ Cada unidad esta descrita por su centro ¢, € R".

* Con cada dato el centro de la neurona se mueve en el espacio
de entrada, pero permanece fijo en el arreglo 2-dimensional.

* Algunos le llaman k-means neuronal.

» Para simular la respuesta local incluye un término de
“vecindad”.
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SOFM: Algoritmo

+ Seinicializan los centros c;.

* Los centros son actualizados ante un patron x, segin:
Ci = Ci +C¥k A(’:”/;*) (xn _Ci)

donde:

— r; es el vector radar a la i-ésima unidad en el arreglo 2-dimensional.

7+ €8 €l vector radar a la unidad ganadora en el arreglo 2-dimensional.
— A es un kernel de vecindad.
— 0 <a; <1es latasa de aprendizaje.

* Serevisa algun criterio de parada.
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* Arreglo nxm de neuronas.

.o .O. . @ * Las posiciones en el arreglo

dos dimensional son fijas.
‘ O O e Generalmente d es 1.

* Launidad ganadora se
. determina al igual que en k-

......... means asi:
o .8. . 8 ........ L

n unidades horizontales

oo o~
.

* Las vecinas inmediatas de i
son: i-1,i+1,i+n,i-n, siempre
que i esté en el interior.
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SOFM: Kernel

» Funcion estrictamente positiva con simetria radial
parametrizada por un “centro” x4y un “ancho” o

* Valor maximo en el centro y decae, de manera controlada por
o, amedida que la distancia al centro aumenta.

+ Formalmente: K:R" - U c R" generalmente: U =(0,1]
Positiva: K(x,u,0)>0 VxeR"

Simetria radial: K(x y7e ) ( ',/,l,O') ‘v’x'/lx'—,ul =|x—,4|
— Valor maximo: K(x J7%e )<K(,u,,u,0') Vx+#u

Decreci ente: K(x,1,0)>K(x',u,0) si |x—p{|£"x'—,u||
— Asintdtica a cero: K(x,y,o‘)—) 0 si "x— yI —> ®©
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SOFM: Kernel (2)

* Principales kernels:

Gaussiano: K(x,u,cr)=K(|x_/%zj: L Jx- /"]

Bl (271'-6) 2-c

— Sigmoidal: K(l‘%7j_|:l+exp(lﬂz;_0}jl . 0:bias
2.0

— Polinomiales: K(x, ,U,d)= «x,,u>+ c)’,c :bias

— De Laplace: [b ‘y z; [‘ ;]
- (b2l
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1

1
— Indicator kernel: K(x,y,a)i(p

oL
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SOFM: Kernel (3)

* Generalmente se emplea el kernel gaussiano.
 El centro del kernel es el centro de la neurona ganadora: ;..

El dominio del kernel son los radios a todas las neuronas: r;.

» Elancho puede ser constante y determinada por el usuario.
Este regula la “localidad” de la perturbacion. Generalmente
decrece con las iteraciones.

Alr1.,0)
A

> dzli;—rﬁ"
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SOFM: py o

* Tanto pcomo odeben decrementarse. p para lograr la convergenciay ¢
para decrecer el efecto de neuronas vecinas a medida que la red se
estabiliza.

» Ritter y Shulten en 1988 propusieron:

a/ Vkmax O_/ ykmax
o =0 | — 0y =0,"|—

[20) O

donde p,, g, p;y o;son valores iniciales y finales de estos valores
seleccionados por el usuario y k_ _ es el nimero de iteraciones maximas.

nax
* Se recomienda:

2 Con d la distancia entre neuronas
vecinas y m, el nimero de neuronas
en la diagonal de mayor longitud
del arreglo

O<ea,<1,tipico0.8 o,~d-m,/

0<a, <<1 o,=d/2
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SOFM: Sobre el Ejemplo Anterior

O'f=d/4 a,:d/z

teraciones: 10000 lteraciones: 10000
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SOFM: Sobre el Ejemplo Anterior (2)

([ Que paso?, ;Son peores los SOFM ?

La caracteristica del SOFM de capturar la densidad de
probabilidad hace que sea mas lento y que el aprendizaje de
una unidad influya en las otras.

Si el ancho del kernel se disminuye el maximo el algoritmo
funciona igual al de k-means incremental.

Sin embargo en la mayoria de los problemas los SOFM se
desemp efian mejor por que utilizan todos los clusters que le
provea el usuario para cubrir de la mejor manera el espacio de
entrada dando mas resolucién donde se presentan mas casos.
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SOFM: Ejemplo Distribucion

Uniforme

Iteracsones: 0

e

PEEATLL L WL h 2l nk

Iteraciones: 2000

ANS. Diplbmado en Computacion hteligente.
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teraciones: 1000

lteraciones: 10000

109

lteraciones: 0

f
sl
il
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SOFM: Ejemplo otras Distribuciones

Iteraciones: 1200

> 03 04 05 06 @7 @8 08 1

teraciones: 2000

ol - e naf o
i —— |
% | !
= .
w
L

e i al—

Iteraciones: 10000
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lteracsones: 0

Iteraciones: 2000

SOFM: Ejemplo otras Distribuciones
(2)

Iteraciones; 1000

lteraciones: 10000

L
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(IS R

SHL0H0
RIS RS RS R
DRSO

200 a0

SOFM: Ejemplo otras Distribuciones
3)

Ejemplo tomado dela tesis:

“ Aprendizaje por Refuerzo en
Espacios Continuos para la Evasion
de Obstaculos en un Robot Movil”.
Mapa de Kohonen aprendido sobre
un espacio 8-dimensional de entrada
generado por 8 sensores infrarojos.
En la abstraccion entre mas

encendido esta el rojo mas cercano
se encuentra un obstéculo.

& Se puede observar como se
e conserva la topologia.
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‘ SOFM: Caracteristicas Adicionales

* En la convergencia, la distribucion de frecuencia de activacion
a lo largo de las diferentes unidades debe ser uniforme.

* En la convergencia, si un punto se desplaza en el espacio de
entrada a lo largo de una trayectoria suave, la distribucion de
las transiciones entre neuronas debe ser “normal” en términos
de la distancia en el arreglo 2-dimensional.
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Fuzzy c-means (FCM)

* M¢éodo de particion difusa (suave), genera k particiones
proveidas por el usuario, 2<k < N

» Un dato x, pertenece a cada cluster c; con un determinado
grado de certezam,,.

* Busca optimizar:

k N
J=22m

i=1 n=1

2
|x —c.|| ;r>1
n 1

Sujeto a restricciones. Donde 7 es el grado de fusificacion.
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FCM (2)

* Optimizacion realizada por Bezdek (1981) utilizando
multiplicadores de Lagrange.

» Restricciones:
N k
Um, el0l]Vni  2)0<Ym <N  3)¥m, =1
n=1 i=1
* Valor 6ptimo:
)
. 1 —c ||
. _- Jr. ]
el [T Zh-al
h=1
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FCM (3)
1. Inicializar la matriz de membresia m,,,.
2. Actualizar los centros de los clusters como una suma
ponderada.
3. Hallar nuevamente los m,, 6ptimos.
Revisar criterio de parada sino pasar a 2.
Feb-Jun, 2005 ANS. Diplomado en Computacion hteligente. 116

UPB. jeronimocm@yahoo.com

58



FCM: Ventajas y Problemas

* Ventajas:
— Répido y sencillo.
— Grado de certeza de pertenencia
* Desventajas: las mismas de HCM

— Determinacion de k.

El resultado depende de la inicializacion de los centros.
— Cluster hiperesféricos (y tienden a ser del mismo tamafio).

— Sensibilidad al orden de presentacion.
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.
FCM: Ejemplo Sencillo
Iteracion: 1 Iteracion: 2
0. 5698 0.4302 0.5534  0.4466
0.6538 0.3462 0.5826 0.4174
0. 5551 0. 4449 0.5584 0. 4416
0.5717 0.4283 0.5772 0. 4228
0. 5805 0.4125 0.5672 0. 4328
0.5579 0.4421 0.4433 0.5567
0.6734  0.3266 0.4309 0. 5681
0. 5779 0.4221 0.422¢ 0.5774
0. 4055 0.5945 0.4401 0. 5599
0. 4317 0.5683 0.4377 0. 5623
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FCM: Ejemplo Sencillo (2)

Feb-Jun, 2005

Iteracion: 5 Iteracion: 10
0.B8248 0,1752 0.9651 0.014%
0.9208 0.0792 0.9697 0.0103
0.8503 0.1497 0.9943 0.0057
0.9191 0.080% 0.95449 0.0051
0.8829 0,1171 0.9999 0.0001
0.1545 0.8454 0.0077 0.9923
0.0941 0.9059 0.0330 0.9670
0.0782 0.9218 0.0099 0.9901
0, 1686 0.8314 0.0197 0.9803
0.1541 0.8459 0.0115 0.9885
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Particion alcanzada por FCM*

FCM: Ejemplo Sencillo (3)

Comportamiento del objetivoJy de
la norma del cambio de m.

Feb-Jun, 2005

*: punto inicial
: punto final

*Grado de fusificacion de 2
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FCM: Ejemplo 2

Particion alcanzada Comportamiento del objetivoJy de
la norma del cambio de m.

*: punto inicial
: punto final *Grado de fusificacion de 2
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FCM: Ejemplo 2 (2)

“Superficies de pertenencia” con r= 2:

Cluster 2
Cluster 1

Vista superior

Cluster 3 Cluster 4
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FCM: Ejemplo 2 (3)

“Superficies de pertenencia” con r= 1.2:

Cluster 1 Cluster 2

Cluster 3 Cluster 4

: ‘ﬁ J'III i
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-
FCM: Ejemplo 2 (4)
Particion alcanzada por FCM* Comportamiento del objetivoJy de
la norma del cambio de m.
g 1:‘ -I! Ela B 10 I2 Ili IIG IE o
o
o
0: 2 4 ] B ] 2 14 18 E b1
*: punto inicial
: punto final *Grado de fusificacion de 12
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Ejemplo con PCA

Base de datos X en 4 dimensiones con 5000 datos:

0. 15317 0.5793|  0.45856) 010164 0.22808| 0.2952 0.35728|
0.14093 0.084092| 0.18554] 0.099651 0. 77469 0.2876  0.9EL55
U.'J!-'ISE_ II.JDTIQ-_ 0.53537_ 0. 56186 U.'JHQS!_ 0.6953 1.155_
0. 771783 0.70398| 1.1392 . 55001 0.189903 0.75773 0. 57045]
0. 20938, 0. 64026 0. 52382 0.14806 0. 15988 0.16252 0. 23867|
0. 22727 0. 25662 0. 35368 0. 16071 0. 36691. 0.2 5321_ 0-99315_
0. 75936 0.23954: 0.67275 0. 53695 0.62318| 0.76848 1.0547)
0.50547 D.56421| 0.75326| 0.35731 0.21925|  0.65558 0. Sesas)
0. 22703 0.60025| 0. 56645 0. 16053 0.2608%  0.22265 0. 35603|
0.043693 0. 45644  0.30257) 0.034431 0.50446)  0.35207 1.0791)
n.35247_ ".24'“6_ n.E'J'inI_ 0. 53915 ﬂ.THTﬁ.S_ D.'.IA\ZI_ l.l.Slﬁ_
0. 686277 n.6'32ns_ 0.96228 0. 46865 0.15549_ 0.5763 n.aca-tz_
0.15951 0. 69356 0.5367% 0.11279 0.22957| 0.0099237 0.23912]

0. z?nsj l|.1.2|'.lT: n.EZZT.S: D.19148 0.?6495. 0.3089% 0.93653.
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-
Ejemplo con PCA (2)
* Desempeno de un SOFM en el clustering de dicha base de datos:
16D %
i J,,=0.8065 &
.: . = '| | TR L Y
= ! |l W
120 J2f 3.3526 & “ " |' |,||n|ku]..1|" b
o " L
o |1
sobl il | 0 |
a0 'I ! » |
n 'lll'.’ﬂ-_;,_ 0
|unm“;c;;1_4un__§ummmamM|m U0 o0 o0 300 om0 S000 5000 70N EOOD S000 10000
Comportamiento de J para: Diferencia rel ativa porcentual:
1) 2 componentes e Jo=J 100%
2) 4 componentes J
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Contenido

Introducciéon

Esquema general del proceso de clustering.

M éodos de representacion: PCA.
M edidas de similitud.

Principales técnicas de clustering.
Otras técnicas.
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Otras Técnicas

Adaptive Ressonance Theory (ART)

Fuzzy ART.
Basada en M odelo: Exp ectation Maximization (EM).

Basada en Densidad: Density Boundary Scan (DBSCAN).
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ART]1 (Carpenter y Grossberg, 1987)

* Principios de adaptive ressonance theory: Gail Carpenter,
1976.

* Biol6gicamente motivada.

* ART: familia de diferentes arquitecturas neuronales
— ART1: patrones binarios, Carpenter y Grossberg 1987.
— ART2: patrones reales (entre cero y uno), Carpenter y Grossberg 1987

— ART2-A: ART2 mejorado. Dos o tres 6rdenes de magnitud maés rapido,
Carpenter ef al 1991. También ART 2A-C y ART 2A-E.

— Fuzzy ART. Carpenter, Grossberg y Rosen, 1991.

— ARTMAP: real time learning ART model. Implementa aprendizaje
supervisado, Carpenter et al 1992.
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ARTI1 (2)

* Resuelve el dilema estabilidad-plasticidad.
* Modela memoria corto y largo plazo.

* Vision biolo gica compleja, descrito a través de ecuaciones
diferenciales.

* Vision algoritmica simple. ART 1 modelo simplificado.

* Se emplea para vision artificial.
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ARTTI: Algoritmo

« Estructura winner take all, WTA.

* Entradas: patrones x e { 0, 1} .

 Ubicacion dindmica de nuevas unidades.

* Cada unidad caracterizada por su centro: ¢ e{O, 1}M
* Ante una entrada x,, la j-ésima unidad produce:

T-
C, X,

» Lared WTA decide la ganadora: j*=arg mle W
¢;
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ART1: Algoritmo (2)

* Para quex, €C,. se debe satisfacer:

T
cC. X

D——=>
o -
J
¢ x
i) |j 2n > p Test de similaridad.
X

donde 0<p<I se llama: pardmetro de vigilancia.

X

n

Test de cercania.
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ART1: Algoritmo (3)

+ Cercania: una fraccion suficiente de los bits de x, concuerden
con los de c;.

» Similaridad: una significativa fraccion de los unos en x,
aparezcan en ¢;. La fraccion queda determinada por el
parametro de vigilancia.

* Cercania — Normalizacion: Evita la seleccion de supersets.

» Laecuacion de similaridad crea mayor diferenciacion en
vectores de menor magnitud. A esto se le llama: automatic
scaling, self scaling o noise insensitivity.

Feb-Jun, 2005 ANS. Diplbmado en Computacion hteligente. 133
UPB. jeronimocm@yahoo.com

ART1: Algoritmo (4)

» Sisepasan los test, se dice que la red resuena. x, se une al
cluster j* y su centro se actualiza segin:

Cin =Cju A X,

* Sij* no pasa el segundo test, se intenta con la segunda mayor
V-
» El proceso se repite. Si nunca se llega a pasar el segundo test,
se crea una nueva unidad con centro en:
¢, =x,
* Sij* no pasa el primer test, x, esta muy lejos de cualquiera y
también se crea una nueva unidad.
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ART1: Algoritmo (5)

Observe, segin la ecuacion de actualizacion:
* Los nuevos centros solo pueden tener menos unos.

* Después de varias actualizaciones, elementos de un cluster
pueden dejar de pertenecer a él.
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ART1: Comentarios

* p controla la granularidad. Valor pequefio crea clusters
grandes (set pequefio de clusters).

* Ante un training set finito, ART1 siempre llega a una
configuracion estable*.

* Plastiddad, permite aprendizaje continuo. Creacion de nuevas
unidades.

* Lamezcla de estabilidad y plasticidad permite a ART 1 seguir
distribuciones no estacionarias de entradas.

* ART]1 es sensible al orden.
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Parte de 1a base de datos

ART1: Ejemplo

Patrones binarios
representados en
forma grafica para

mejor

visualizacion

Feb-Jun, 2005
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At 1Guk
Ertrervirmeents sofee DA
rho: 090

Lo base oe daios 2 simacens en BOAT mat

Brollpos aprercidas

b e e
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Fuzzy ART. (Carpenter, Grossberg y =
Rosen, 1991)

* Similar a ART1 pero ampliada para valores continuos.
* Se utilizan operadores difusos (mas de esto en l6 gica difusa).

» Entrada: vectores analo gos:

XeUc RM/Z, normalmente U = [O,I]M/2

Importante: los datos de entrada son completados con su
complemento. Si el mayor valor es x,,,, (normalmente 1)
entonces un vector de entrada x’, se completa:

= ot ’ - _ ' ' ' '
X=X X053 Xpgpa | DX =] Xy eeor Xyt s Xy — X e s Xy — X2

M
asi: le. =M-x_,
i=1
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Fuzzy ART (2)

* Los tests se redefinen de la siguiente manera (para x,,,, = 1):

c. A X | ,
) " J il I Xally Test de cercania.

a+lel, ~ M

1
.. ||C/ A xn 1 . . .
iQ) >p Test de similaridad.
X
n

Donde x, es el vector de entrada completado, M es el nimero
de componentes del mismo, p es el pardmetro de vigilancia y
o es un parametro adicional que favorece unidades con menor
area de influencia (mas sobre esto adelante).
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Fuzzy ART (3)

* En las ecuaciones anteriores:" -||1representa lanorma 1 de
M inkowsky, y el operador difuso A se define como el minimo
componente a componente, por lo que:

M
= Smin(e,x, )
=1

» Lasalida de launidad; es:

"cj/\xn

"cj/\xn
Y=

Q{+C’jl
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Fuzzy ART (4)

* Denuevo... la ganadora es aquella que satisfaga ambos rests y
con el mayor valor de salida:

J*=argmax(y, )
* La ganadora se actualiza, segin:

Donde 7 es la tasa de aprendizaje, generalmente 7= 1.
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Fuzzy ART: Explicacion

 Interpretacion para datos originales en 2 dimensiones: los
centros de los clusters definen “cajas” en el espacio. En 2D un
centro [a,b,c,d] define un rectangulo cuyos vértices opuestos
estan en: (a,b) y (I-c,1-d)

Un primer ejemplo:

* Sea la entrada:
X = [0.4,0.4], porloque:x, = [0.4, 0.4,0.6, 0.6]

* Dos centros:
¢ =[0.1,0.2,0.3,0.4] y ¢, =[0.25,0.25,0.5,0.5]

« a=0.2.
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Fuzzy ART: Explicacion (2)
Graficamente:

_ Ilcl /\xnll _ IICIII 1

- | S | SRR 2 ACER 2 RERy
) y_"Cz“‘n"l_ e, 1 =0.88

P02+ ey, 02+[e,]  0.2+15

Observe:
* o hace que la caja mas pequeiia gane!
* Siel puntoesta dentro de la caja: ¢; A X, = C;

En la ecuacion de actualizacdion el centro no cambia!!
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Fuzzy ART: Explicacion (3)

Un segundo ejemplo, entrada por fuera de la caja:

x, =[0.4,0.2], por lo que:
%, =[0.4,0.2,0.6,0.8]

¢, =[0.1,0.1,0.7,0.7], ]

X, NC = [0.1,0.1,0.6,0.7]

Observe, el punto esta fuerade lacajay:
X, A Cl||1 =1.5 <"C1"| =1.6
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Fuzzy ART: Explicacion (4)

e Con =02y p=0.75y n=1:

Test de Cercania:  y, = LS 0833 -] _2 o5
1.8 M 4
C.NX

Test de Similaridad: L2l 155 75
I, I, 2

e Actualizacion:
e =c,+n-(c, nx,—c,)=[0.1,0.1,0.6,0.7]

La caja se agranda para contener el nuevo punto!
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Fuzzy ART: Explicacion (5)

Si ningn centro cumple los fests entonces se crea una nueva
unidad con centro en x,,.

Segin el analisis el nuevo centro representa una caja de area
nula.

Esta caja ird creciendo con el entrenamiento.

Fuzzy ART genera una division del espacio en clusters no
disjuntos. A estas particiones se les conoce también como ti/es
(similares a las generadas por CMAC).
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Fuzzy ART: Ejemplo
* Ver Codigo Matlab
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Fuzzy ART - Tarea

* Consultar implementaciones en Hardware, VL SI.
* Consultar FAST, de Andrés Pérez Uribe, EPFL.

* Consultar CM AC (Albus).
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Expectation Maximization, EM

* Idea original: Hartley 1958, Dempster et al 1977. Creo ....
comprension y ap licaciones ~1995.

 Mé&odo basado en modelo.
» Altas dosis de estadistica.

* Relacionado con GP (Gaussian Processes) y GMM (Gaussian
Mixture Model).

* Un GMM es una distribucion de probabilidad (compuestapor
una mezcla). EM es un método para aprenderlos!

* Comentario acerca de lo que se presentara
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EM (2)

* Mientras que las ANNs son aproximadores universales de
funciones, los GMMs son aproximadores universales de
densidades.

* EM es un método general, no necesariamente para modelos
basados en funciones gaussianas.

* Cluster: Es una funcion de densidad de probabilidad
(probability density function, pdf), por lo tanto esta descrito
por los parametros de la pdf, p.e. para una gaussiana:
media y matriz de covarianzas.

* Se supone que los datos fueron extraidos de una mezcla de
funciones de densidad de probabilidad (p.e. un GMM).

Feb-Jun, 2005 ANS. Diplbmado en Computacion hteligente. 151
UPB. jeronimocm@yahoo.com

EM (3)

* EM busca aproximar esta mezcla a partir de las observaciones.

* Se considera que cada dato es generado por unay so6lo una
distribucion de la mezcla.

* Generacion: para obtener un punto se selecciona al azar una
distribucion y luego de ella se obtiene un punto.

* EM: missing data problem. En este caso, los labels!
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EM: Estadistica

* Probabilidad del condicional:
P(A4,B)=P(AnB)=P(4/B)-P(B)
P (A, B): joint probability
P (A/B): probabilidad de que se de A dado B
Si los eventos son independientes entonces la probabilidad de
que se de 4 no depende de By: P (A4, B)= P(A4)-P(B)
Ejemplitos:
* Probabilidad de que al lanzar dos monedas caiga cara.
Por ser independientes:
P(C,C)=P(C)-P(C)=0.25
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EM: Estadistica (2)

* Laprobabilidad de ganar el diplomado (G) si estudio es de
80%, pero la probabilidad de estudiar en semana santa (E) es
de 30%. La probabilidad de ganar y estudiar es:

P(GNE)=P(G/E)-P(E)=08-0.3=24%

e Observe:
ANB=BNnA = P(A4,B)=P(B,A4)

= P(A4/B)-P(B)=P(A4)-P(4)
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EM: Estadistica (3)

* Bayes Rule:
P(B/4)-P(4)
P(B)

P(4/B)=
Donde:

P(B) :ZP(B,Aj) :ZP(B/AJ-P(A,.)

Donde 4; son todos los posibles eventos de los que depende 5.
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EM: Estadistica (4)

Para el ejemplo,
* Ganar depende de si estudia y si tiene suerte (S).
» Sitiene suerte la probabilidad de ganar es de 50%.
» Laprobabilidad de tener suerte es del 20%.
» Laprobabilidad de ganar es:
P(G)=0.8 03+0.5:02=34%

» Laprobabilidad de que haya estudiado dado que gano seré
entonces:

P(E[G) =2 G{DE(G;;J ) _70.6%, y P(5/G)=294%
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EM: Presentacion

* Base de datos: N patrones x € R
* k clusters.

» Para GMMs, la probabilidad de que se presente el dato x dado
que estamos en el cluster (pdf) C; es:

_ 1 ex __lx_,-.’l-x—.r
.Pﬂ"’K’(x/C‘/)_\I(27z)M|det(Kj)| p(z( 'uf) K ( ,u/)j

pdf del clustering: probabilidad de que se presente el patron x

es la suma de las probabilidades de que haya sido producido
por cada uno de los clusters:

P(x) =jZkIP#/,K/(x/Ci).P(C/)
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EM: Presentacion (2)

* El término P( C /.) representa la probabilidad de que sea el
cluster C,. Esta probabilidad depende del nimero de elementos
que este cluster poseay lo denotaremos W,

J

|C,-| -
P(Cj): W =—, con | | la cardinalidad del set C.
N /
* Note que:
Zk:W,.:I y W, >0V

j-1
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EM: Presentacion (3)

» Asignacion de patrones: probabilidad de que, dado que tengo

el patrén x, este haya sido obtenido de la distribucion ;.
BAYES:

P(Cj/x): Pﬂ/,K,(x/Cj)'P(Cj) —— s (X/Cj)'Wj
TO Zelya)p(c)
=
* Likelihood: bajo un modelo dado, es la probabilidad del
training set (joint probability sobre todos los datos) dados

los parametros de dicho modelo. Si los datos se
consideraran independientes:

P(%.,%,,..%y) =P(X)-P(%,)...- P(%y)
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EM: Presentacion (4)

» Likelihood (Cont.): si la pdf depende de unos parametros 6,

p-.e. k vectores de medias y k£ matrices de covarianzas, se
escribe:

L©O) =15 ()

En muchas ocasiones se prefiere trabajar con la funcion de
log-likelihood:

L(8)= 1oz (7, (+)
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EM: Presentacion (4)

Idea de EM:

maximizar el likelihood (o ellog-likelihood)
del modelo a través de los parametros.

Nota: entre mas alto sea el likelihood mas acercado sera el
modelo.
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-
EM: Ejemplo Likelihood
* Tomamos datos de dos pdfs gaussianas conocidas de medias
en -2y 2y desviacion estandar de 1.5 ambas.
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EM: Ejemplo Likelihood (2)

“Suponemos” un modelo con dos gaussianas de desviaiones
1.5 pero de medias desconocidas.

A continuacion se muestra la funcion de likelihood del set
barriendo sobre todas las medias posibles entre[_4,4]2

Observe que hay des valores maximos, cerca de
[—2,2: y de [2,—2:

no importa cual distribucion genera cual conjunto de datos!
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EM : Ejemplo Likelihood (4)

» La funcion de log-likelihood es:

VER CODIGO
MATLAB
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EM: Algoritmo

Hay muchos algoritmos que implementan EM.
Tienen en comun dos pasos fundamentales:

“E-Step: estimate the distribution of the hidden variable given
the data and the current value of the parameters.
M-Step: modify the parameters in order to maximize the joint
distribution of the data and the hidden variable.”

(Samy Bengio, An Introduction to Statistical Machine
Learning - EM for GMMs -, 2004.)
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e
<

: Algoritmo (2)

» [E-Step: consiste en alcular la probabilidad de que los datos
hayan pertenecido a un cluster, segin:

ple fr) - Ll L)

* M-Step: recélculo de Wy optimizacion de los pardmetros para
maximizar la funcion de likeihood.

ﬁP(C,/x,-)

W, =
N
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Algoritmo (3)

Para optimizar los pardmetros existen muchos métodos:

» Busqueda exhaustiva .... Imposible para grandes voliimenes
de datos. Con cada cluster se afiaden M +M? parametros.
(Recordar ejemplo de likelihood)

» Hallar los parametros con promedios ponderados.

* Plantear un problema de optimizacion vectorial de L
restringido a que:

k

2 =1y W, 209

j=1
Solucionarlo aplicando Multiplicadores de Lagrange (ver
Samy Bengio).
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EM: Algoritmo (4)

La cantidad P(Cyx,) puede verse como una membresia z;: la
pertenencia del dato x; al cluster C.

Si se emplean actualizaciones promediadas el funcionamiento
de EM es similar al de fizzy c-means.
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EM: Ejemplo

VER CODIGO
MATLAB
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EM: Comentarios

EM es lento: necesita recorrer toda la base de datos a cada
iteracion.

Tiene una rata lineal de convergencia (hecho!)

Depende de la inicializacion (no del orden por ser batch)

Existen muchas variaciones que atacan estos
problemas.
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DBSCAN (Ester et al 1996)

* Presentado por Martin Ester, Hans-Peter Kriegel, Jorg Sander
y Xiawei Xu en Miinchen en la 2nd International Conference
on Knowledge Discovery and Data Mining (KDD) en 1996.

* DBSCAN: Density Boundary SCAN.

* Solucién para bases de datos muy grandes: iméagenes
satelitales, cristalografia de rayos X.

* Idea: Si alrededor de un punto a una distancia fija hay un
niimero mayor a un valor de umbral, entonces estos puntos
pertenecen al mismo cluster.

Que dentro deuna distancia haya un determinado numero de puntos
equivale a evaluar una densidad minima de puntos en dicha regién
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DBSCAN (2)

Ventajas:

» Halla clusters con formas arbitrarias.

* No hay que definir el nimero de clusters.
* Baja sensibilidad al ruido.

* Baja dependencia del orden.

+ Eficiente computacionalmente.
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DBSCAN: Definiciones
g&neighborhood: la eneighborhood de un punto x'es el
g(x )—{x € X/"x—x'||< 5]

conjunto definido por:
Note que se puede utilizar cualquier norma (cualquier
metrlca)

Directly density-reachable: un punto y es directamente
alcanzable por densidad desde un punto x (sujetoamy a ¢ si:

yeN,_ (x conlN )|

xi >m se le llama core-point condition y garantiza
que el numero de puntos en la vecindad de x sea mayor a un
valor minimo de umbral m.
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DBSCAN: Definiciones (2)

* Idea: definir un cluster como el conjunto de todos los puntos
con una densidad mayor a un valor determinado. Este criterio
falla porque se debe tener en cuenta que el cluster tiene tanto
puntos interiores como puntos de frontera. En estos ultimos
es de esperarse que haya una densidad menor.

* Observacion: ser directly density-reachable no es una
relacion de equivalencia porque no satisface la simetria.
Observe que un punto ypuede ser DDR de otro xpero siy es
un punto frontera entonces la core-condition no se satisface
para que x sea DDR desde y.
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DBSCAN: Definiciones (3)

* Density reachable: un punto y es alcanzable por densidad
desde un punto x si existe una cadena z,,z,,...,z, ...,z, con z,=x
y z,=ytal que z,,, sea directamente alcanzable por densidad
desde z,.

» Density-connectivity: dos puntos x y y estan conectados por

densidad si existe un punto z tal que x y y sean alcanzables por
densidad desde z.

* Cluster: es un conjunto de puntos conectados por densidad
donde su cardinalidad es maximizada segin la alcanzabilidad
por densidad.
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DBSCAN: Definiciones (4)

* Todas las definiciones estan sujetas a los parametros £y a m.

* DR es una relacion transitiva pero tampoco es simétrica por la
misma razén que DDR.

* (Todo par depuntos conectados por densidad son DR

No. Dos puntos de frontera estan conectados por densidad
pero no son alcanzables por densidad ya que ninguno de ellos
satisfacen la core-condition.

* Larelacion de conectividad si es una relacion de equivalencia:
reflexiva, simétrica, transitiva.
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DBSCAN: Definiciones (5)

* Cluster: Formalmente...

Un cluster C, sujeto a €y am es un subconjunto no vacio de X
que satisface:
— Maximality:
Vi, jisix, e C yx, es DR, desdex, = x, €C,
donde DR, quiere de01r alcanzables por densidad sujeto a gy am.
- Connectlvzty.

Vi, j;six;,x; € C, = x; y x; estan conectados por densidad

Note que esta definicion implica que todo cluster debe
tener al menos m puntos
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DBSCAN: Definiciones (6)

* Ruido: desde el punto de vista de DBSCAN el ruido es un
conjunto N con patrones que no pertenecen a ningun cluster.
N={xeX/Vix¢C]}

Observe que los clusters generados mediante DBSCAN no
forman una particion de la base de datos:

Uc =x
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DBSCAN: Algoritmo

1. Seleccionar un punto x arbitrario no perteneciente a nin gin
cluster.

2. Verificar que x satisfaga la core-point condition. Sino volver
al.

3. Formar el cluster hallando todos los puntos alcanzables por
densidad (DR,,,) desde x.

4. Sino se han recorrido todos los puntos de la base de datos
volver al paso 1.
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DBSCAN: ¢y m

* Los autores sugieren un método heuristico para determinarlos.

* k-dist. distancia desde un punto dado a su k-th nearest
neighboor.

« Sie=k-dist >|N,|2k+1
* A medida que k£ aumenta k-dist no varia mucho.
* Los autores sugieren k=4=m para bases 2-dimensionales.

* k-dist graph: grafica descendente del k-dist de cada punto en la
base de datos.

* Fijar gal valor de k-dist correspondiente al primer valle en la
k-dist graph.

* Puntos a la izquierda de este valor son ruido.
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DBSCAN: Ejemplo

Base de datos

ng
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o7
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03

02

0.1
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DBSCAN: Ejemplo (2)

035
03
025F
k-dist graph
para diferentes - |
valores de k: 015 (
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DBSCAN: Ejemplo (3)
4-dist graph

Primer valle: 0.0645

0.01
u]
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DBSCAN: Ejemplo (4)

Base de datos clasificados
09 o re e .t
oat s e
o7 .._-. ‘.._-" '. oty et T NO

08

03

02

01
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