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Introducao

Motivacao e Objetivos




Motivacoes

e Dinamica em redes

* A maior parte dos estudos anteriores em redes
considera que a rede é uma estrutura estatica, poucos
consideram dinamica em redes.

* Sincronizacao por fase

* Todos os modelos de segmentacao e atencao visual
baseados em sincronizacao entre osciladores
encontrados na literatura utilizam apenas sincronizacao
completa

Menos robusta e requer uma forca de acoplamento maior que a
sincronizacao por fase.




Motivacoes

e Modelos dinamicos

* A maioria dos algoritmos de aprendizado tem como base
modelos estaticos que podem nao se adequar a dados cujos
grupos ou classes apresentem diferentes formas, densidades
e tamanhos.

* Propagacao de rotulos local

* A maioria dos métodos de aprendizado semi-supervisionado
baseados em grafos utiliza propagacao de rotulos global,
resultando em algoritmos de alta complexidade
computacional.

* Comunidades sobrepostas

* Em agrupamento/classificacdo, nem sempre os elementos
pertencem a um unico grupo. Ha casos em que elementos
pertencem a multiplas comunidades. A maioria dos métodos
nao consegue detectar tal estrutura de sobreposicao.




Objetivos

e Estudar osciladores acoplados em redes.
e Aplicacao em atencao visual.
Tarefa importante em visao computacional.
e Estudar sincronizacao por fase entre osciladores acoplados
* Tipo de sincronizacao mais robusto.
* Requer uma forca de acoplamento menor que a sincronizagao
completa.
e Construir técnicas de aprendizado de maquina que:
 |dentifiquem formas arbitrarias de classes/grupos.

e Revelem a estrutura de sobreposicao existente entre elas
utilizando dados organizados em redes complexas.

* Tenham baixa complexidade computacional.




Revisao Bibliografica

1) Redes Complexas
2) Aprendizado de Maquina
3) Sistemas Dindamicos




Redes Complexas

* Redes complexas sao redes de grande escala com padrdes
de conexdes nao triviais.

* Mudanca no foco de estudos:
e Antes: analise de grafos pequenos

e Atual: estudo de propriedades estatisticas de grafos de larga
escala

* Disponibilidade de computadores e redes de comunicacao
gue permitem analisar dados em uma escala muito maior
do que era possivel anteriormente.

e Redes analisadas cada vez maiores:

* Internet, a World Wide Web (WWW), sistemas de
telecomunicacoes, redes de energia elétrica, redes sociais,
redes de trafego, redes bioldgicas, como redes neurais, redes
de interacao entre proteinas, etc.

Newman, M. E. J. (2003). The structure and function of
complex networks. SIAM Review, 45, 167-256.




Aprendizado de Maquina

* Disciplina que trata do projeto e desenvolvimento de
algoritmos que melhoram automaticamente com a
experiéncia, imitando o comportamento de
aprendizado de humanos.

* Principais categorias:
e Aprendizado Supervisionado

* Aprendizado N3o Supervisionado
e Aprendizado Semi-Supervisionado

*Mitchell, T. (1997). Machine Learning. McGraw Hill.
*Alpaydin, E. (2004). Introduction to machine learning. MIT Press.
*Natarajan, B. K. (1991). Machine learning: a theoretical approach. Morgan Kaufmann.




Aprendizado Nao Supervisionado

e Algoritmos buscam determinar como os dados estao
organizados.

e Dados de treinamento consistem apenas de exemplos
de entrada, sem rotulos ou valores de saida.

* Objetivo: encontrar padrdes no espaco de entradas.
Uma das formas de atingir este objetivo € observar

gquais sao as regides com maior e menor densidade de
dados.

*Alpaydin, E. (2004). Introduction to machine learning. MIT Press.
*Duda, R. O., Hart, P. E., & Stork, D. G. (2000). Pattern Classification (2" Edition). Wiley-Interscience.




Aprendizado Semi-Supervisionado

e Algoritmos fazem uso tanto de dados rotulados
guanto de dados nao rotulados para o treinamento.

* Normalmente poucos dados rotulados e bastante dados
nao rotulados.

* Objetivo: fornecer rotulos para os dados nao
rotulados.

* Em muitos casos, o uso de alguns dados rotulados em
meio aos dados nao rotulados melhora
consideravelmente a precisao do aprendizado.

*Zhu, X. (2005). Semi-Supervised Learning Literature Survey. Technical Report 1530,
Computer Sciences, University of Wisconsin-Madison.

*Chapelle, O., Scholkopf, B., & Zien, A., Eds. (2006b). Semi-Supervised Learning. Adaptive
Computation and Machine Learning. Cambridge, MA: The MIT Press.

*Abney, S. (2008). Semisupervised Learning for Computational Linguistics. CRC Press.
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Sistemas Dinamicos

e Tem suas origens na mecanica Newtoniana

* Pode ser definido como uma formula matematica que
descreve a evolucao de estados de um sistema no
decorrer do tempo

* O tempo pode ser uma variavel:

e Continua X = F(x, )
equacdo diferencial X(ty) = Xo

* Discreta x(t+1) = F(x(t), n)
equacao diferenga x(0) = xq

* Para determinar o estado para todos os tempos
futuros é necessario iterar essa relacao muitas vezes,
cada uma avancando um pequeno espaco no tempo
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Dinamica Caodtica

e Eum fendbmeno
produzido por
sistemas dinamicos

e Um sistema caotico
tem as seguintes
caracteristicas:

e Limitado
e N3o Periddico
e Deterministico

* Sensivel a condicao
inicial

Dois pontos inicialmente préximos terao
trajetodrias totalmente diferentes com o decorrer
do tempo (efeito borboleta). Exemplo: Mapa
Logistico com a = 4,0, x,(0) = 0,1 e x,(0) =
0,100001
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Sincronizacao em Sistemas Dinamicos

e Sistemas caoticos tem comportamento imprevisivel a
longo prazo

* Porém é possivel forcar dois sistemas caoticos a se
“travarem” um ao outro e permanecerem
sincronizados

e Através da utilizacao de um sinal condutor comum ou
através de um acoplamento
* Existem diferentes tipos de sincronizacao:
* Sincronizacao Completa
* Sincronizagao por Fase
e Etc.




Sincronizacao por Fase

» Obtida quando existe uma perfeita sincronizacao das
fases de subsistemas oscilatorios utilizando uma
pequena forca de acoplamento (em relacao a forca
utilizada na sincronizacao completa), enquanto as
amplitudes podem permanecer nao relacionadas

* Sejam dois osciladores cadticos com fases definidas
por ¢l e ¢2. Dizemos que ambos estao sincronizados
se a diferenga entre suas respectivas fases | p1—¢2 | for
limitada, por exemplo: | p1-¢2 | < M, conforme t — o




Sincronizacao por Fase

* Exemplo: dois osciladores Roéssler acoplados:
(L‘l = —wWilyr — % + ]{(CLQ — ll)

Zjl = W + ayi,

21 = b+ 2(2?1 — C)j

fL;Q = —Walys — 29 + ]{(CLl — l‘g)?
ng = Wok9 + alys,

Z.Q = b+ Z(ZUQ — C)j

onde w, e @, governam a frequéncia de cada um dos
osciladores, e k é a forca de acoplamento.
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Sincronizacao por Fase
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Diferenca de fase entre dois Osciladores de Rossler acoplados ao longo do tempo mostrando o regime nao
sincronizado (k = 0,01), quase sincronizado (k = 0,036) e sincronizado (k = 0,045). A®w = 0,040 (®», = 0,980, ®, = 1,020)
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Modelos Desenvolvidos

1) Modelos baseados em Redes de Osciladores Acoplados

2) Modelos baseados em Movimentacao de Particulas em
Redes Complexas




Modelos Baseados em Redes de
Osciladores Acoplados

1) Atencao Visual com Sincronizacao por Fase em Redes de
Osciladores
2) Atencao Visual com Sincronizacao e Dessincronizacao

por Fase em Redes de Osciladores




Aplicacao em Atencao Visual

e Caracteristicas essenciais:

* Realcar regiao da imagem para onde foco de atencao é
direcionado

e Suprimir demais regidoes da imagem
* Mudanca do foco de atencao para demais regides ativas

* Biologicamente plausivel:

e Sistemas vivos desenvolveram a capacidade de selecionar
apenas informacodes relevantes do ambiente para alimentar
seus sistemas sensoriais

capacidade de processamento limitada do hardware neuronal
disponivel para muitas tarefas

e Experimentos neurobioldgicos mostram que a atencao visual
tem forte ligacao com a sincronizacao entre neurdnios

Tsotsos, J. K., Culhane, S. M., Wai, W. Y. K., Lai, Y., Davis, N., & Nuflo, F.
(1995). Modeling visual attention via selective tuning. Artificial Intelligence,
78, 507-545.




Atencao Visual com Sincronizacao e
Dessincronizacao por Fase em Redes de Osciladores

» Reticulado de osciladores Rossler
» Cada pixel é representado por um oscilador

* Objeto saliente é o que tem o maior contraste com
relacao aos demais

» Osciladores do objeto saliente sao sincronizados por fase
* Osciladores dos demais objetos sao dessincronizados

Breve, F. A., Zhao, L., Quiles, M. G., & Macau, E. E. N. (2009c). Chaotic phase
synchronization and desynchronization in an oscillator network for object
selection. Neural Networks, 22(5-6), 728-737.

Breve, F. A., Zhao, L., Quiles, M. G., & Macau, E. E. N. (2009d). Chaotic phase
synchronization for visual selection. /EEE - INNS - ENNS International Joint
Conference on Neural Networks, (pp. 383—390).
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. _ + _|_ —_
Tij = —Wijlij — Zig Tk AT+ ki AT X,

Yij = WijTij + QY j,

Zijg=b+ 2 (v — o)

k* é a forca de acoplamento
positiva

k é a forca de acoplamento
negativa

(i,j) € um ponto na grade
Intensidade do pixel codificada
em @

Contraste codificado em k*e k
Quatro atributos:

* Intensidade

e Componentes RGB

Atencao Visual com Sincronizacao e
Dessincronizacao por Fase em Redes de Osciladores

e Conexoes positivas sao mantidas para

pixels com cores semelhantes e
cortadas para pixels com cores
diferentes

Conexoes negativas estao sempre
ligadas




Atencao Visual com Sincronizacao e
Dessincronizacao por Fase em Redes de Osciladores

* Estratégia de atencao visual

* Pixels com maior contraste
Forca de acoplamento negativa tende a zero e nao afeta
SIncronizagao
Forca de acoplamento positiva mantém osciladores sincronizados
* Pixels com menor contraste
Forca de acoplamento negativa € mais forte e faz osciladores
repelirem uns aos outros
* Apenas osciladores correspondendo ao objeto saliente iréo
permanecer com suas trajetorias sincronizadas em fase,
enquanto que outros objetos terdo suas trajetorias com fases
diferentes.

* Mudanca de foco é implementada através de um contraste
relativo que é a convolucao entre o contraste absoluto e uma
funcao gaussiana variando no tempo.
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(a) Imagem artificial com alto contraste; (b) Comportamento dos osciladores;
(c) Crescimento de fase; (d) Séries temporais do desvio-padrao de fase de cada objeto;
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O contraste relativo R é
calculado por uma funcao
Gaussiana, onde o define sua
abertura. Nesse caso
precisamos diminuir o para
compensar o menor contraste
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(a) Imagem artificial com médio contraste; (b) Comportamento dos osciladores, 6=0,4;
(c) Crescimento de fase, 6=0,4.
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(a) Imagem artificial com médio contraste; (b) Comportamento dos osciladores, 6=0,25;
(c) Crescimento de fase, 6=0,25; (d) Séries temporais do desvio-padrao de fase de cada objeto;




SERSSY S,E’hl/_;

;}5\'57/1 /r‘;ﬁ} >
SRS

£ o X SN r‘@é%{-;\“:"{!:‘ T{‘ 13
S

I

o
A ﬁ_ 1 Ml
£ ysﬁwﬂf 2_' _ii’{?i‘ i

N

(1-Ciy)’°

R;j =exp| —

Mais uma vez é necessario
diminuir ¢ para compensar o
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(a) Imagem artificial com baixo contraste; (b) Comportamento dos osciladores, 6=0,25;
(c) Crescimento de fase, 5=0,25.
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(a) Imagem artificial com baixo contraste; (b) Comportamento dos osciladores, 6=0,10;

(c) Crescimento de fase, 5=0,10.




25 . . . .

folhas

20

-
o

300

200
100

{ 0 0 (1, 7) 0 100 200 300 400 500
e t

Atencdo visual com imagem real - “Flor Gloxinia”: (a) Imagem fonte; (b) Comportamento dos osciladores;
(c) Crescimento de fase; (d) Séries temporais do desvio padrao de fase de cada objeto.
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Mudanca de Foco de Aten¢ao

Atencdo visual em imagem

artificial - “Espirais”: (a) Imagem

4

fonte; (b) Comportamento dos
osciladores; (c) Séries
temporais do desvio padrao
de fase de cada objeto.
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Atencao visual em imagem real
- “Cachorro”: (a) Imagem
fonte; (b) Comportamento dos
osciladores; (c) Séries
temporais do desvio padrao de
fase de cada objeto.
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Modelos baseados em
Movimentacao de Particulas em

Redes Complexas

1) Deteccao de Comunidades Sobrepostas em Redes Complexas com

Competicao de Particulas
2) Aprendizado Semi-Supervisionado em Redes Complexas com Competicao

e Cooperacao entre Particulas




A

Aprendizado Semi-Supervisionado em
Redes Complexas com Competicao e
Cooperacao entre Particulas

» Competicao e cooperacao entre particulas caminhando na
rede

e Cooperacao entre particulas do mesmo time (rétulo / classe)
* Competicao entre os times pela posse dos nos da rede

e Cada time de particula tenta:

e Dominar a maior quantidade de nds possivel de maneira
cooperativa

e Evitar a invasao de particulas de outros times em seu
territorio

BREVE, Fabricio Aparecido; ZHAO, Liang; QUILES, Marcos Gongalves; PEDRYCZ, Witold; LIU,
Jimming. Particle competition and cooperation in networks for semi-supervised learning.

IEEE Transactions on Knowledge and Data Engineering, v.24, p.1686 - 1698, 2012.

N
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Configuracao Inicial

* Uma particula é gerada para
cada no rotulado na rede

* Este nO sera o no casa da
particula correspondente

e A posicao inicial de cada
particula é ajustada para seu
respectivo no casa

e Particulas com o mesmo rotulo
jogam para o mesmo time




Configuracao Inicial

Niveis de dominio sao o,; I

ajustados da seguinte maneira: 5

e NOs rotulados tem niveis de Ex: [1000]
dominio fixos e ajustados para bA Ll e
seus respectivos times

e NOs nao rotulados tem niveis O’:
de dominio variaveis e Ll omm
ajustados com valores iguais Ex: [0.25 0.25 0.25 0.25]
para todos os times (4 classes/times, nds ndo rotulados)

1 sey; =1(
v (0) =< 0 sey; £ and y; € L
se y; =0
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Dinamica de Nos

* Quando uma particula
seleciona um no para
visitar
* Ela diminui o nivel de

dominio de outros
times

e Ela aumenta o nivel de
dominio de seu proprio
time

[ max{0, v (t) —

vt (1) = q 0 () + 30,0 v (1) — v (4 1)

L v ()

Ay pf (1)

c—1

}




Dinamica de Particulas

* Uma particula se torna

e Mais forte quando
escolhe um no
dominado por seu time

e Mais fraca quando
escolhe um no
dominado por outro
time

pi(t+1)=v(t+1)
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Caminhada Aleatorio-Gulosa

e Caminhada Aleatoria e Caminhada Gulosa
A particula escolhe A particula prefere visitar nés
aleatoriamente qualquer gue ela ja domina e nds mais
vizinhos para visitar sem proximos de seu no casa
preocupacao com o nivel

Probabilidade dada pelo nivel

de dominio de dominio e distancia

Probabilidades iguais

p

(vilps) = i oy = 2
virky) n ilPi) — n W d, _
Zp,:]_ W D=1 Wopvn' (p;" +1)77

CAMINHADA ALEATORIA CAMINHADA GULOSA

As particulas precisam exibir ambos os movimentos para que haja

um equilibrio entre o comportamento exploratoério e o defensivo




Tabela de Distancia

* Mantém a particula informada da
distancia para seu no casa
e Evita que a particula perca toda sua
forca caminhando em territorios
Inimigos
* Mantém as particulas por perto
para proteger sua propria
vizinhanca
* Atualizada automaticamente com
informacao local

e Nao requer nenhum calculo a priori

p;li (t)+1 se p?“' (t)+1< p?’“ (t)
p;i’“ (t)  caso contrario
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Tempo de execucao de quatro métodos de aprendizado semi-supervisionado
baseado em grafos, incluindo o método proposto, para classificar uma
seqliéncia de bases de dados artificiais, com quatro classes com distribuicao
Gaussiana e tamanhos crescentes.




Classificacao de base de
dado artificial com 2.000
amostras divididas
igualmente em duas
classes com forma de
banana




Classificacao de base de
dado artificial com 1.000
amostras divididas em
duas classes Highleyman
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g241c g241d Digitl USPS COIL BCI Text

1-NN 4788 46.72 13.65 16.66 63.36 49.00 38.12

SVM 4732 46.66 30.60 20.03 68.36 49.85 45.37

MVU + 1-NN 4715 4556 1442 2334 62.62 4795 4532
LEM + 1-NN 44.05 4322 2347 19.82 6591 48.74 39.44
QC + CMN 3996 46.55 980 13.61 59.63 50.36 40.79
Discrete Reg. 4959 49.05 1264 16.07 63.38 49.51 40.37
TSVM 2471 5008 1777 2520 67.50 49.15 31.21

SGT 2276 18.64 892 25.36 - 49.59 29.02
Cluster-Kernel 4828 4205 18.73 1941 67.32 4831 42.72
Data-Dep. Reg. 41.25 4589 1249 1796 63.65 50.21 -
LDS 2885 5063 1563 1757 6190 49.27 27.15

Laplacian RLS 4395 45.68 544 1899 54.54 48.97 33.68
CHM (normed) 39.03 43.01 1486 20.53 - 46.90 -
LGC 4582 44.09 9.89  9.03 63.45 47.09 45.50

LP 4261 4193 1131 14.83 55.82 46.37 49.53

LNP 4782 46.24 858 17.87 55.50 47.65 41.06

Proposed Method 37.57 43.94 994 1744 58.65 47.66 31.15

Erros de teste de classificacdao (%) utilizando 10 pontos de dados rotulados
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I-NN 15 14 10 5 § 10 6 97 299
SVM 13 13 17 13 15 15 13 141 1.49
MVU + 1-NN 12 8 11 15 7 6 12 101 3.13
LEM + 1-NN 10 5 e 12 12 8 7 10.0 3.70
QC + CMN 6 12 4 2 5 17 9 79 515
Discrete Reg. 17 15 9 4 9 13 8 10.7 3.57
TSVM 2 16 13 16 14 11 4 109 4.15
SGT 1 1 3 17 - 14 2 63 6.73
Cluster-Kernel 16 3 15 11 13 7 10 10.7 3.95
Data-Dep. Reg. 7 10 8 9 11 16 - 10.2 2.80
LDS 3 17 14 7 6 12 1 8.6 5.39
Laplacian RLS 9 9 1 10 1 9 5 63 3.76
CHM (normed) 5 4 12 14 - 2 - 74 511
LGC 11 7 5 1 10 3 14 73 435
LP 8 2 7 3 3 1 15 56 4.78
LNP 14 11 2 8 2 4 11 74 3.88
Proposed Method - 6 6 6 4 5 3 49 116

Ranking dos métodos de Aprendizado Semi-Supervisionado utilizando 10
pontos de dados rotulados

N
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* Deteccao de nos
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* Deteccao de
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Aprendizado Semi-Supervisionado em Redes Complexas
com Competicao e Cooperacao entre Particulas

* Deteccdo de nos sobrepostos. As cores indicam indice de
sobreposicao detectados pelo método proposto.

N




Conclusoes

Conclusoes, Principais Contribuicoes e Publicacoes Geradas




Conclusoes

* A combinacao de dinamica e estrutura se mostrou uma abordagem
bastante adequada para tratamento dos problemas computacionais
abordados nessa tese.

* A continuidade deste estudo podera trazer novas solucdes para outros

problemas computacionais e outros problemas relacionados com sistemas
complexos.

e O uso da sincronizacao por fase — mais robusta — além de
biologicamente plausivel, pode oferecer uma boa contribuicao em
sistemas de analise de dados (padrdes) baseados em sincronizacao de
sistemas caoticos acoplados.

* A abordagem inédita de construcao de um sistema que combina
tarefas de segmentacao e atengao visual em um unico passo, tem
importancia tedrica e pratica, pois oferece um novo caminho no
desenvolvimento de sistemas de visao computacional.




Conclusoes

* O mecanismo de competi¢cao e cooperacao entre particulas em redes
complexas oferece um caminho alternativo para o desenvolvimento de
redes neurais artificiais, que considera a estrutura dos dados de
entrada.

* A abordagem de particulas se mostrou bastante eficaz na detecg¢ao de
nos sobrepostos, oferecendo novas possibilidades de tratamento de
dados que apresentem tais estruturas.

* A estratégia de competicao e cooperacao entre particulas é diferente
de todas as técnicas tradicionais de aprendizado semi-supervisionado,
apresentando bom desempenho de classificacao, baixa complexidade
computacional, e possibilidade de detectar outliers e evitar a
propagacao de erros vinda dos mesmos.

e E uma abordagem de aprendizado bastante promissora, e abre caminho
para o desenvolvimento de outras técnicas inspiradas na natureza.




Conclusoes

* Principais Contribuicoes

Novos modelos de atencao visual, utilizando pela primeira vez a
sincronizacao por fase entre sistemas caoticos;

Novos modelos de atencao visual que realizam a segmentacao de um
objeto ao mesmo tempo em que direcionam a ele o foco de atencao;

Nova técnica de agrupamento de dados, com capacidade de detectar
sobreposicao entre grupos e fornecer graus de pertinéncia a cada grupo
por cada elemento;

Nova técnica de aprendizado semi-supervisionado, com desempenho
comparavel ao de técnicas do estado da arte, além de complexidade
computacional inferior a de muitos outros modelos baseados em grafos, e
abordagem fundamentalmente diferente das demais;

Nova técnica de aprendizado semi-supervisionado capaz de detectar
sobreposicao entre classes e minimizar a propagacao de erros provenientes
de outliers.
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BREVE, Fabricio Aparecido; ZHAO, Liang; QUILES, Marcos Gongalves;
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networks for semi-supervised learning. IEEE Transactions on Knowledge
and Data Engineering, v.24, p.1686 - 1698, 2012.

BREVE, Fabricio Aparecido; ZHAO, Liang; QUILES, Marcos Gongalves;
MACAU, Elbert Einstein Nehrer. Chaotic Phase Synchronization and
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