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1-Percepcao de maquina

= Construir maguinas para reconhecer padroes

—reconhecimento de fala

— identificacao de impressao digital
—reconhecimento de caracteres OCR
— identificacao de sequéncias DNA

= Compreensao de sistemas reconhecimento naturais

—fala
—visual
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2-Reconhecimento de padrao: exemplo

= Selecao de peixes em uma correia transportadora de
acordo com a especie utilizando sensoriamento otico

sea hass

salmon
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Analise do problema

= |nstalar uma camera, capturar imagens e extractaisticas
— comprimento
— luminosidade
— largura
— numero e forma das nadadeiras
— posicao da boca

= Conjunto de atributos a ser explorado pelo classibc
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= Modelos

— descricbes matematica de objetos
— objetossalmon # sea bass
— caracterizados permodelos

= Pré-Processamento

— segmentacao para para isolar objetos da imagem
—informacéo de objetos enviadas para extrator gectEisticas

= Extracao de caracteristicas (atributos)

—reduz quantidade de dados medindo certas carécesis

ProfFernandoGomide ODCA-FEEC-Unicamp



Preprocessing

v !

Feature extraction

A

Classification

/N

"salmon” "sea bass"
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= Classificacao selecionandaomprimentccomo atributo
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= Classificacao selecionandaweminosidadecomo atributo

count
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= Limiar de decisao e custo

—valores menores de luminosidade para o limiar desée
— minimizar custo
—reduz niumero dsea bass classificados comealmon

= Tarefa da teoria de decisao

= Limiar 6timox* pode produzir resultado insatisfatorio
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= Selecionando luminosidadee larguracomo atributos

X, = luminosidade
X, = largura
X = vetor de atributoB] espaco de atributos
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= Selecionando luminosidadee larguracomo atributos

width
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= Adicao de outros atributos nao correlacionados

— precaucao para nao acrescentar atributos redusdante
—dimensao do espaco de atributos
— custo computacional

= |deal

— superficie de decisdo produz desempenho 6timo
—desempenho: na classificacao de novas entradas
—generalizacao: mais importante que perfeicao
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= Perfeicao (padroes de treinamento)

width
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= Generalizacao (novos padroes)

width
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= Classificador geral de padroes

— tarefa muito dificil
— classificacao: tarefa é recuperar o0 modelo que@eeirao
—técnicas de classificacdo dependem do tipo dolo®d

= Exemplos de modelos

— estatisticos (densidades de probabilidades)
— neurais
— sintaticos (regras logicas)
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* Representacao e qualidade da classificacao

— lista de atributos
— partes e suas relacoes
—vetor de nUmeros reais

= Areas relacionadas

— processamento de imagens
—memo0aria associativa
—regressao

— interpolacéao

—estimacao de densidades
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3-Sistemas de reconhecimento de padroes

= Sensoriamento

—transdutores (cameras, microfones, etc.)
— PR depende da resolucéo, sensitividade, distobaadwith

= Segmentacao

— padrdes separados, sem sobreposicao
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decision

post-processing -— Costs

\ adjustments for

/ context
classification \

adjustments for
missing features

feature extraction
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= Extracao de caracteristicas

— atributos discriminantes
—Invariancia a translacao, rotacdo, escala, taxaymeicao

= Classificacao

— usa vetor de atributos fornecido pelo extrator
— atribui objeto a uma categoria

= POs-Processamento

—explora informacéo do contexto para melhorar desaimp
— minimiza risco {otal expected cost)
— multiplos classificadores
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4-Ciclo de projeto

fFernandoGomide

A e A

Aquisicao de dados
Escolha de atributos
Escolha do modelo
Treinamento
Avaliacao
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prior knowledge /
(e.g., invariances) \

start

|

collect data

'

choose features

l

choose model

l

train classifier

l

evaluate classifier

l

end
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= Aquisicao de dados

—conjunto de dados suficiente e representativo
—treinamento e teste do sistema

= Escolha de atributos

— depende das caracteristicas do dominio do problema
—simples de extrair

— Invariantes a transformacoes irrelevantes
—imunidade a ruido
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= Escolha do modelo

— modelo escolhidg modelo real ?
— necessario novo modelo ?
— metodologias para orientar escolhas

= Trelnamento

—usar dados para determinar o classificador
— diferentes metodologias e procedimentos
* treinamento e escolha de modelos
—nao existem metodologias e procedimentos universais
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= Avaliacao

—taxa de erro de classificacao
— importante para medir desempenho e identificar onelh

= Complexidade computacional

— muito importante na pratica
—compromisso simplicidade (algoritm®)desempenho (qualidade)
—complexidade: aprendizagem (labjomada de decisao (campo)
—complexidade temporal e espacial de algoritmos

* numero de atributos

* classes

e padrdes ou categorias
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5-Aprendizagem e adaptacao

= Aprendizagem

ProfFernandoGomide

Processo onde os parametros livres de um modelo séo
determinados por um processo de estimulacao pdiceata
com o qual o modelo interage.

Tipo de aprendizagem: determinado pela maneiraquelbaos
parametros sao ajustados.

Utiliza memoria para utilizar e explorar experi@nanterior.
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Modelo simples de aprendizagem de maguina

estimulo
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conhecimento

o

informacao

o

Sensor

Componente dg

Aprendizagem_' Conhecimentq

Base de

>

Atuador

Ambiente

<

ODCA-FEEC-Unicamp



= Processo de aprendizagem

— paradigmas aprendizagem
e supervisionada
e autorganizada
e reforco

— algoritmos de aprendizagem
 correcao de erro
» Hebbiano
e competitivo
 Boltzmann

Learning refers to some form of algorithmto reducing
the error on a set of training data. (puda, Hart and Stork, 2001)
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Aprendizagem supervisionada

Ambiente

Estado do
ambiente
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Aprendizagem autorganizada (nao supervisionada)

Ambiente

Estado do
ambiente

>

Componente
aprendizagem
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Aprendizagem por reforco (AHC)

l Reforco primario

Critico

Estado do
ambiente
—/  Ambiente >
Acoes

\ 4

Componente
aprendizagem

11

Base
conhecimento

11

Atuador

C
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Reforco heuristico

Sistema
aprendizagem
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= Adaptacao

ProfFernandoGomide

Processo onde os parametros livres de um modelo séo
determinados por um processo de estimulacao por um
ambiente nao estacionario.

Caracteristicas estatisticas do ambiente variamoctampo.

Necessario adaptar continuamente os parametres likx
modelo em tempo real.

Modelo adaptativo responde a estimulos/entradéstds de uma
nova forma (ambiente nao estacionario)
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Sistema adaptativo

Entrada
X(K)

)

v

>

x(k — 1)
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o-Conclusao

= Complexidade, nimero, magnitude de problemas de RP
= Existem solucdes (e provas) para muitos problemas
= Teorias (matematicas) ja descobertas e desenvslvida

= Muitos problemas importantes ainda por resolver

fFernandoGomide ODCA-FEEC-Unicamp



Observacao

Este material refere-se as notas de aula do curs62G Topicos Especiais
em Aprendizagem de Maguina e Classificacao de Badia Faculdade de
Engenharia Elétrica e de Computacao da Unicamp €eshidro Federal de
Educacao Tecnoldgica do Estado de Minas Gerais. uéstitui o livro
texto, as referéncias recomendadas e nem as aplesite/as. Este material
nao pode ser reproduzido sem autorizacao préviaadtses. Quando
autorizado, seu uso é exclusivo para atividadesnd@o e pesquisa em
Instituicdes sem fins lucrativos.
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