Reconhecimento
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Apresentando a disciplina

NUmero de créditos: 12
Aulas tedricas: 3

Horas de estudo: 9
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Objetivos

Apresentar os principais métodos utilizados para
analise de dados, compreensao de fenbmenos e
tomada de decisao em problemas de
reconhecimento de padroes. Mais especificamente,
serao introduzidos fundamentos e algoritmos para
modelagem e classificacao de dados, selecao e
extracao de caracteristicas, juntamente com o0s
métodos apropriados para avaliacao de
desempenho dos modelos obtidos.

As similaridades e diferencas entre os métodos
apresentados e suas principais vantagens e
desvantagens serao também abordadas ao longo
deste curso.
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Justificativa

* Técnicas de reconhecimento de padrdes
podem ser utilizadas em varias aplicacoes de
Inteligéncia Artificial, como na modelagem
de fendbmenos naturais e classificacao de
objetos fisicos ou padroes abstratos
multidimensionais. A compreensao de
padrdoes em dados de alta dimensao é ainda
um componente importante para a
descoberta de conhecimento em problemas
complexos.
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Conteudo

* Introducao a problemas de reconhecimento de padroes;

- Extracao de caracteristicas e reducao de dimensionalidade. Analise
de Componentes Principais

« Técnicas para selecao de caracteristicas;
 Redes Neurais Perceptron Multi-Camadas;
« Maquinas de Vetores Suporte;

 Redes Bayesianas;

-« Arvores de Decis3o;

« Métodos sintaticos;

* Classificacao multiclasse e multirrétulo;

« Classificadores nao supervisionados: Técnicas de agrupamento de
dados. Aplicacoes e avaliacao de desempenho;
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Avaliacao

Chamada oral :-) - valendo nota! (MO)

Toda aula envolvendo o entendimento do que ja foi ministrado nas
aulas anteriore

2 Provas Tedricas: MP = média aritmética simples de ambas
Trabalhos

Trabalhos em grupo (4 alunos)

Entregas parciais quase todas as semanas: montagem incremental
de uma apresentacao

Apenas um grupo sera sorteado por aula para apresentar (vale
nota de chamada oral! - MO)

Audiéncia deve perguntar, questionar, sugerir
Uma entrega final (TF) - seminario (todos os grupos)

Média Final (MF): (2*MP + 2*MT + MO)/5

DY)

AVauY
SISTEMAS DE Y
- ) ———  INFORMACAQ = g EACH



Sobre os trabalhos

Grupos de 4 (um unico dataset)

Recomenda-se que um aluno proponha a utilizacao de um dataset no
qual ja esteja trabalhando ou pretende trabalhar

O aluno nestas condicoes deve preencher a planilha Google colocando
seu nome como Nomel e assinalar na coluna “Sugere dataset?” como
“Sim”. Se todos os 13 ja tiverem um Nomel como sim, preencher
Nome2, etc, e entao o grupo decide qual dataset utilizar:
https://docs.google.com/spreadsheets/d/1995dnsee3PykqUW8pw3XaQ-
vgH4en-eGrt8MgAQ7000/edit?usp=sharing

Os demais alunos devem preencher a mesma planilha com “Sugere
dataset?” como “Nao”.
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Moodle

* Usaremos o sistema Moodle para
— Repositério do material das aulas
— Troca de mensagens
— Submissao de trabalhos

* Basta se cadastrar em

https://edisciplinas.usp.br que a disciplina
aparece para vocé (inscricao automatica)
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https://edisciplinas.usp.br/

Do gue vamos precisar?

* Principalmente conceitos de:
 Calculo
* Probabilidade e Estatistica
- Algebra linear
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Do gue vamos precisar?

* Principalmente conceitos de:
 Calculo
* Probabilidade e Estatistica
- Algebra linear

* Nao se apavorem...

«
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Do gue vamos precisar?

* Principalmente conceitos de:
 Calculo
* Probabilidade e Estatistica
- Algebra linear

* Nao se apavorem...

* ... mas sejam responsaveis (FACAM AS
REVISOES NECESSARIAS!)
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Bibliografia Base

* Duda R.: Hart, P.: Stork, D. Pattern Classification
and Scene Analysis. John Wiley, 2001.

* Fukunaga, K. Introduction to Statistical
Pattern Recognition. 2nd Edition. New York:
Academic Press, 1990.

 Haykin, S. Neural Networks: A Comprehensive
Foundation. 2nd Edition. Prentice-Hall, 1999.
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Bibliografia complementar

Outras dadas ao final de cada aula
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R - Livros na EACH

 DALGAAR, P. Introductory statistics
with R. Springer

 EVERITT, B. ; HOTHORN, T. A handbook
of statistical analysis using R. Ed.
Chapman & Hall/CRC
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O que eu espero de vocés?
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O que eu espero de vocés?

ESPERO QUE VOCES SE
DIVIRTAM!
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O que eu espero de vocés?

ESPERO QUE VOCES SE
DIVIRTAM!
E participem das aulas
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O que eu espero de vocés?

ESPERO QUE VOCES SE
DIVIRTAM!
E participem das aulas

SEJAM BEM-VINDQS!
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Introducao a Problemas
de Reconhecimento de
Padroes e Conceitos
Basicos

Profa Ariane Machado Lima
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O que é reconhecimento ?

Exemplo..
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O que é reconhecimento ?

Quando vocé procura algo para sentar...
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O que é reconhecimento ?

Quando vocé procura algo para sentar...
Voz de um amigo na multidao
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O que é reconhecimento ?

Quando vocé procura algo para sentar...
Voz de um amigo na multidao
Uma velha amiga com aparéncia diferente
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O que é reconhecimento ?

Quando vocé procura algo para sentar...
Voz de um amigo na multidao
Uma velha amiga com aparéncia diferente

Varias letras manuscritas de um alfabeto
conhecido (hem todas...)
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O que é reconhecimento ?

Quando vocé procura algo para sentar...
Voz de um amigo na multidao
Uma velha amiga com aparéncia diferente

Varias letras manuscritas de um alfabeto
conhecido (hem todas...)

Emocoes pela expressao facial

«
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O que é reconhecimento ?

Quando vocé procura algo para sentar...
Voz de um amigo na multidao
Uma velha amiga com aparéncia diferente

Varias letras manuscritas de um alfabeto
conhecido (hem todas...)

Emocoes pela expressao facial
Impressoes digitais
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O que é reconhecimento ?

Re-conhecer

Perceber que vocé ja conhece, mesmo que
nunca tenha visto IGUAL (e conseguir
associar a qué)

Realizar uma inferéncia indutiva com base
em conceitos aprendidos no passado
(informacao a priori)
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SIS

O que € um padrao?
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O que € um padrao?

“A descricao de um objeto”

“Modelo oficial de pesos e medidas; qualquer
objeto que serve de modelo a feitura de
outro; desenho decorativo estampado em
tecido ou outra superficie” Aurélio
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O que € um padrao?

“A descricao de um objeto”

“Modelo oficial de pesos e medidas; qualquer
objeto que serve de modelo a feitura de
outro; desenho decorativo estampado em
tecido ou outra superficie” Aurélio

Um padrao representa um unico objeto?
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O que € um padrao?

“A descricao de um objeto”

“Modelo oficial de pesos e medidas; qualquer
objeto que serve de modelo a feitura de
outro; desenho decorativo estampado em
tecido ou outra superficie” Aurélio

Um padrao representa um unico objeto?

Um padrao representa uma populacao de
objetos, um conceito, uma classe
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O que é
reconhecimento de padroes?
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O que é
reconhecimento de padroes?

Problema de discriminar um objeto de
entrada nao dentre padroes individuais mas
dentre populacodes, através da busca de
atributos (mais ou menos) invariantes dentre

0S membros de uma populacao.

A
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O que é
reconhecimento de padroes?

Problema de discriminar um objeto de
entrada nao dentre padroes individuais mas
dentre populacodes, através da busca de
atributos (mais ou menos) invariantes dentre

0S membros de uma populacao.

Todos os atributos de um objeto sao
relevantes?
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O que é
reconhecimento de padroes?

Problema de discriminar um objeto de
entrada nao dentre padroes individuais mas
dentre populacodes, através da busca de
atributos (mais ou menos) invariantes dentre

0S membros de uma populacao.

Todos os atributos de um objeto sao
relevantes? Normalmente nao...
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O que é
reconhecimento de padroes?

Categorizacao dos dados de entrada em
classes identificaveis através da extracao de
atributos significantes dos dados, dentre
muitos outros atributos irrelevantes.
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https://www.analyticsvidhya.com/blog/2015/07/difference-machine-learning-statistical-modeling/
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Duas classes de problemas de

Reconhecimento de Padroes

Estudo da capacidade de reconhecimento
de padroes de seres humanos e outros
seres Vivos

Desenvolvimento de teoria e técnicas para o
desenho de dispositivos capazes de
executar uma dada tarefa de
reconhecimento para uma dada aplicacao

A
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Duas classes de problemas de

Reconhecimento de Padroes

Estudo da capacidade de reconhecimento
de padroes de seres humanos e outros

seres VIivos
Psicologia, Fisiologia, Biologia, Neurosciéncia

Desenvolvimento de teoria e técnicas para o
desenho de dispositivos capazes de
executar uma dada tarefa de
reconhecimento para uma dada aplicacao
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Duas classes de problemas de

Reconhecimento de Padroes

Estudo da capacidade de reconhecimento
de padroes de seres humanos e outros

seres VIivos
Psicologia, Fisiologia, Biologia, Neurosciéncia

Desenvolvimento de teoria e técnicas para o
desenho de dispositivos capazes de
executar uma dada tarefa de

reconhecimento para uma dada aplicacao
Engenharia, Computacao, Ciéncia da Informacao
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Exemplos de problemas de
reconhecimento de padroes

s SISTEMAS DE # " EACH
W ‘?.v:v.

41



Exemplos de problemas de

reconhecimento de padroes
Reconhecimento de caracteres
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Exemplos de problemas de

reconhecimento de padroes

Reconhecimento de caracteres
O que é o padrao neste caso?
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Exemplos de problemas de

reconhecimento de padroes

Reconhecimento de caracteres

O que é o padrao neste caso?
Cada caracter?
Letras x algarismos?
Algarismos arabicos?
Alfabeto chinés, russo, arabe, etc...
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O gque sao os padroes

Reconhecimento de caracteres

O que é o padrao neste caso?
Cada caracter?
Letras x algarismos?
Algarismos arabicos?
Alfabeto chinés, russo, arabe, etc...

Padroes podem ser hierarquicos

Os padroes dependem da aplicacao

O problema pode envolver 2 ou mais classes
C LS i .} EACH
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O que mais?

Teoria da Decisao

 Tomada de decisbes complexas

 Sistemas de apoio a decisao

 Tomar uma decisao é semelhante a fazer uma
classificacao
Podemos tomar decisoes erradas
* Ha um custo para cada decisao a ser tomada
Queremos minimizar o custo total

AVauY
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Mais exemplos de problemas
de Reconhecimento de
Padroes
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Mais problemas

Quais genes estao envolvidos em
determinadas doencas?
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Mais problemas

Quais genes estao envolvidos em
determinadas doencas?
* Olhando a expressao
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Mais problemas

Quais genes estao envolvidos em
determinadas doencas?
* Olhando a sequéncia

SNPS AACCCAAALARAGTTTCATTACALAT TSTOTN P ad h AGACRACAALLL
pacccciiniiaoTTTeaThiGAAT VO TCTi N i a i acacaaciinnn
AACCCCARLAMAGTTTCATRAGALA T (> GTCTAM TALAAAGACAACALLLL

( I . ARCCCCARMMMAGTTTCATRAGK ) j P TCTA TALAAAGACAACARRAL
AACCCCARRARAGTTTCATING ) yor - 7T

TALAAAGACAACAARAL

i |
\1
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'
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Mais problemas

Dado um genoma recém-sequenciado, como
achar onde estao os genes?

E. cali Clovomosome: 1,758 1171 813 082

1 |
o 500 000 1,000 000 1.500.000 2.000 000 2 500 000 3,000,000 3,500 000 4000 000 4,500,000

2oy t Oin B stutppy 1756117 End (bp): | 1,813,082 | 0| Gene name: [ Show Tracks l

Legend: [ Protein gene ™ Transcription Staxt Gene color indicates opevon membership
= EMA gene f Ternminater Mouse over genes and op fior move i iom.
Zaarm ; In To center gene in display, click on tick mark under it.

1.758.500 1.759.000 1.758.500 1,760,000 1.760.500 1.761.000 1.761.500 1.762.000 1.762.500 1.763.000 1.763.500 1.764.000 1.764.500

1,765,000 1,765,500 1.766 000 1.766.500 1. 767,000 1. 767 500 1.768.000 1.768 500 1,769, 000 1,769 500 1. 770,000 1,770 500 1771000 1.771.500

ydiR

1,772,000 1,772,500 1.773.000 1,773,500 1,774,000 1,774,500 1.775 000 1.775.500 1,776,000 1,776,500 1,777,000 1.777 500 1.772,000 1,778,500

1,779,000 1.779.500 1780 000 1.7&0.500 1,781,000 1,781,500 1.782.000 1. 782 500 1. 782,000 1,783,500 1,784,000 1.784.500 1.7&5,000 1,785,500

ydil) btuly btuC

1.786 000 1.738 500 1.787 000 1.787.500 1,783 000 1.783 500 1.780 000 1.780.500 1.790.000 1.790.500 1.791 000 1.791.500 1,792 000

1,792,500 1.793 000 1.793 500 1,794,000 1,784,500 1,795,000 1,795,500 1,766 000 1,706 500 1,797,000 1,797 500 1.798 000 1,798 500 1,786,000

arpB_1 arpB_2

1,799,500 1.800 000 1 B0 500 1,801,000 1,801 500 1,202 000 1.802 500

1,206,500 1.807 000 1807 500 1202000 1.202.500 1.209.000 1210 000 1.210.500 1.211.000 1.211.500 1.212.000

1212600 1,212,000




Mais problemas

Como classificar musicas por género
musical?

Como distinguir se um instrumento esta

afinado ou nao?
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Mais problemas

Sistemas de reconhecimento de voz

CHANNEL 16,1718,19
20,21, 22,23 24 ...

Free Up Your Other Hand With
Voice Recognition TV
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Mais problemas

Sistemas de reconhecimento de imagens:

Deteccao de “defeitos bioldégicos” em imagens
meédicas (traumatismos, aneurisma, tumor, etc)

(A) B)

Art. Intell. in Med 26 (2002)
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Fig. 1. (A—C) Coronographic images of coronary arteries with stenoses. 57
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Mais problemas

Sistemas de reconhecimento de imagens:

Reconhecimento de individuos em cenas
criminais, retrato falado, etc
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Mais problemas

Sistemas de reconhecimento de imagens:
Busca por imagens

Googse

Similar Imagas

ok B e b

rﬂpilblulr.w- i o So -Fn.i-: muﬁrw- nlIlllmh'rﬂIlIrw- _bl:h'll!:um mbi.hrr'l
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Mais problemas

— Deteccao de fraude em cartdes de crédito
— Comportamento de clientes (bons e maus)
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R

Ambiente para analise de dados

Funcdes estatisticas, de reconhecimento de
padroes, de visualizacao de dados

Cdédigo aberto
Distribuicao + pacotes (incluindo datasets)

Materiais de apoio (manuais, tutoriais, help
oline)

http://www.R-project.org
Publicacoes em
http://CRAN.R-project.org/doc/Rnews
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R - observacoes

R nao é orientado a objetos!
read.table()
help.search()

Dinamica (dados tipados dinamicamente)
Uso do prompt ou via script

Facilidade em baixar pacotes

Facilidade de manipulacao de dados
Graficos com qualidade de publicacao

«
AVaRY
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R - Livros na EACH

 DALGAAR, P. Introductory statistics
with R. Springer

 EVERITT, B. ; HOTHORN, T. A handbook
of statistical analysis using R. Ed.
Chapman & Hall/CRC
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R

install.packages("HSAUR")

library("HSAUR")

vignhette(package = "HSAUR")

vignhette("Ch _introduction _to R", package =
"HSAUR")

edit(vignette("Ch introduction to R",
package = "HSAUR"))

AP
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R

R: instalacao
R Installation and Administration no site
R: estudo
Cap. 1 de “A handbook of statistical analysis using R"
Manuais do site do R, em particular:
An Introduction to R

The R language definition
R Data Import/Export

AVauY
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Trabalhos em R ou Python

* Python:
— Orientada a objetos, linguagem de
programacao de proposito mais geral que o R
— Varias bibliotecas para varios propositos,
inclusive de reconhecimento padroes

— Gratuita, também com uma grande
comunidade

— Acredito que seja mais rapida que R
— Site oficial: ww.python.org

"'l
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HOMEWORKI!!

* Instalacao e estudo de R ou Python
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Para aprendermos mais, mais
exemplos...

Robalos e salmoes:
precisam ser
processados e
embalados
separadamente

Fotografias

[DUDA, HART & STORK, 2001]

apva
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Para aprendermos mais, mais

exemplos...
Objetivo?
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Para aprendermos mais, mais

exemplos...

Objetivo?
Dada uma foto de um peixe, classifica-lo em 1 de

2 categorias possiveis: robalo ou salmao
(classificacao binaria)

EC'P_: SISTEMAS DE & EACH
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Para aprendermos mais, mais

exemplos...

Objetivo?
Dada uma foto de um peixe, classifica-lo em 1 de

2 categorias possiveis: robalo ou salmao
(classificacao binaria)

Como podemos fazer i1sso?
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Para aprendermos mais, mais

exemplos...

Objetivo?
Dada uma foto de um peixe, classifica-lo em 1 de
2 categorias possiveis: robalo ou salmao
(classificacao binaria)

Como podemos fazer i1sso?
Escolhemos algum atributo (ou caracteristica) e
vemos se ele consegue diferenciar (discriminar)
robalos e salmoes
Queremos descrever um modelo para robalos e
salmoes, no caso f(x) <=1¢é um e f(x) > | é outro,
X sendo a caracteristica e | um limiar
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Para aprendermos mais, mais

exemplos...

Objetivo?
Dada uma foto de um peixe, classifica-lo em 1 de
2 categorias possiveis: robalo ou salmao
(classificacao binaria)

Como podemos fazer i1sso?
Escolhemos algum atributo (ou caracteristica) e
vemos se ele consegue diferenciar (discriminar)
robalos e salmoes
Queremos descrever um modelo para robalos e
salmoes, no caso f(x) <=1¢é um e f(x) > | é outro,
X sendo a caracteristica e | um limiar

X, por exemplo, comprimentg
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Aprendizado computacional

O processo de criar um modelo, uma
hipotese acerca do conceito real, é
conhecido como aprendizado computacional
Como aprendemos algo?

Como poderiamos aprender o que é robalo e
0 que é salmao?

AVauY
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Métodos de Classificacao

— Probabilidade da(s) caracteristica(s)
Class—Conditional para Cada C|asse

Densities
Known Unknown
|/ - ] -\-H\'\-
¥ 1
| Bayes Decision = | Supervised Unsupervised
I Theory | Learning Learning
\ L
AN \H-. ~
\\ N
\*. Parametric || Nonparametric Parametric Monparametric
i
i N
| S——
n it ——
| *Optimal" Plug-in Density || Decision | Mixture Cluster
| ules Hules Estimation i'l gggggﬂgiun I Resolving Analysis
\ I /
k. ] T P _

Density—Based Approaches Geometric Approach

[JAIN et al, 2000]
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Aprendizado computacional

O processo de criar um modelo, uma
hipétese acerca do conceito real, é
conhecido como aprendizado computacional

Como aprendemos algo?

Como poderiamos aprender o que é robalo e
0 que é salmao?

Uma das formas é através de exemplos

Aprendizado supervisionado:

— Amostra de treinamento: exemplos rotulados de
cada classe

Aprendizado nao supervisionado: no tenho
exemplos, mas apenas os objetos a serem classificados

PN
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| W ‘s“;’
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Escolhemos 1 caracteristica

Tamanho
(comprimento)

Como medimos?

[DUDA, HART & STORK, 2001]
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Escolhemos 1 caracteristica

Tamanho
(comprimento)

Como medimos?

Pré-processamento (no
caso segmentacao para
“achar” o peixe na
imagem) e medicao da
caracteristica
(comparacao com um
objeto controle de [DUDA, HART & STORK, 2001]
tamanho conhecido) s

uee SISTEMAS DE - # " EACH
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Tamanhos dos peixes

Note que x (cada objeto, representado pelo
seu tamanho) é uma variavel aleatéria

Gostariamos de conhecer a distribuicao de x

para robalos e salmoes para podermos fazer

a classificacao (acharmos um limiar)

— Distribuicoes condicionais: P(x | robalo) e
P(x | salmao)
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Métodos de Classificacao

Class—Conditional

/

Densities
Known Unknown
|/ - ] ] ) -\-K\'\-
.l 1-
| Bayes Decision = | Supervised Unsupervised
I Theory | Learning Learning
\ L
AN \H-. ~
\\ N
\*. Parametric || Nonparametric Parametric Monparametric
i
| \
| S——
n et et
| *Optimal" Plug-in Density || Decision | Mixture Cluster
| ules Hules Estimation i'l gggggﬂgiun | Resolving Analysis
IIII ] "
k. , - - —~ /

Density—Based Approaches

Geometric Approach

[JAIN et al, 2000]
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Caso ldeal: temos as condicionals reais (ex:
Deus nos deu)

Caso ideal dos sonhos! E elas sao totalmente
separaveis!!!!

Limiar?
D Cel
L8 18.375 18.75 19.125 19.5 19.875 28.25 20.625 21
apva
g"“
m SISTEMAS DE K5 EACH

W i
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Caso ldeal: temos as condicionals reais (ex:
Deus nos deu)

Caso ideal dos sonhos! E elas sao totalmente
separaveis!!!!

Limiar?
D Cel.
LE 18.375 18.75 19.125 19.5 19.875 28 25 28.625 21
SISTEMAS DE K5 EACH
m — ~ - ::‘“
W XK
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Se nao temos as condicionais, vamos estima-
las... Veja esse histograma dos tamanhos dos
peixes de exemplo...

Qual limiar escolhemos?

s@lmon | sed Dass

-

ﬂ M PR I T ST | J_ ................ a Ill..ﬂgllllI

[DUDA, HART & STORK, 2001]
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Histograma dos tamanhos dos
peixes

Qual limiar escolhemos?
A cada limiar ha um erro de classificacao associado

E os custos de uma classificacao errada? Sao simétricos ou
assimétricos

Erro tipo I: taxa de falso positivo (1-especificidade)
Erro tipo Il: taxa de falso negativo (1-sensibilidade ou 1-

recall) _
. o SR ileraon : =¥ InTss

teoria da decisao... = :
il |
=l
A
IE:
=
2t |

[DUDA, HART & STORK, 2001] ‘: . o , , , —_—
. 5 Ia = 15 20 25 rener
kG
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Histograma dos tamanhos dos
peixes

Qual limiar escolhemos?
A cada limiar ha um erro de classificacao associado

E os custos de uma classificacao errada? Sao simétricos ou
assimétricos

Erro tipo I: taxa de falso positivo (1-especificidade)

Erro tipo Il: taxa de falso negativo (1-sensibilidade ou 1-
recall)

teoria da decisao... ot

SR e 2T IS

']
]

Tamanho nao parece
ser uma boa caracteristica...
Vamos escolher outra!

ey
by Bh o
T T T

L]
ki B Bh Tm B2
T | I T

e -

[DUDA, HART & STORK, 2001]
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{engrh

=
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™
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Brilho
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Brilho

Outros problemas a serem tratados:
Ruido
Normalizacao

_ES'P_ SISTEMAS DE
| === |[NFORMACAQ ===

EACH
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SIS

Histograma do Brilho

couni
hER valmon : seq bass
12t l
|
10} |
|
5| :
|
&t |
|
4t —
—
21 I— :
|
] R ——— A |1¢ . | . . .f;'gh{ﬂfss
2 4 o 8 o
[DUDA, HART & STORK, 2001]
g
% %f‘&h EACH



Histograma do Brilho

couni
144 salmon : sed Dass
12| l
|
10} |
|
5| :
|
or |
|
4 -
—
| :
]
i r ------- = : v lightness
2 4 T 8 1o
MELHOROU ! [DUDA, HART & STORK, 2001]
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Podemos melhorar?
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Podemos melhorar?

E se combindssemos ambas?

_ES'P_ SISTEMAS DE
| === |[NFORMACAQ ===

&
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Podemos melhorar?

E se combinassemos ambas?
X = (X{, X,)" onde:

X, € 0 comprimento (em cm)
X, € a intensidade de brilho

X € um vetor de caracteristicas de um objeto
(em um espaco de caracteristicas
bidimensional) - note o negrito para vetor

X, € X, Sa0 variaveis aleatorias
X € um vetor aleatorio

AVauY
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Tamanho e brilho

Como representar?

_ES'P_ SISTEMAS DE
| o= INFORMACAQ s



SIS

Tamanho e brilho

width

224 salmon sea bass

ab

20t a "

I

18} ’

4 S

16t ]

15t ._

O L R v lightness

2 4 fi 8 i

[DUDA, HART & STORK, 2001]
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Tamanho e brilho

wiath

224 salmon vea by .
drmer o Fronteira de

decisao

= lightness
2 4 i 8 10

Classificador linear: a fronteira de decisao é um

hiperplan rvatura nula no espaco n-dimensional
perplano (cu pas ) IDUDA, HART & STORK, 2001]

DY)
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Tamanho e brilho

width
224 salmon sea bass

= lightness
2 4 i 8 10

Podemos “desenhar” essa fronteira de uma forma

diferente? [DUDA, HART & STORK, 2001]
N SISTEMAS DE =" EACH
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Tamanho e brilho

Que tal assim? Classificador nao € mais linear
u Im’

P'Il:ﬂllr-#
22 salimon I ved bass

21
20
v
I8
I7
[t
I5

|.r'.= MR T I T T T T T T S S TR o II'J'_E_U!!;_,.E-_L-;

2 4 & & I
[DUDA, HART & STORK, 2001]
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Tamanho e brilho

Ou assim?
width

224 . salmon sea bass
art ne

20t .t
19t
I8¢
I7t
fGf
I5¢

14 ' ' ' ' * lightness
2 4 6 & 10

[DUDA, HART & STORK, 2001]
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Generalizacao x overfitting

Complexidade do classificador vale a pena?

Como sera o desempenho (sucesso da
classificacao) para objetos fora da amostra de
treinamento?

«
AVaRY
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Generalizacao x overfitting

Complexidade do classificador vale a pena?

Como sera o desempenho (sucesso da
classificacao) para objetos fora da amostra de
treinamento?

Nao queremos decorar a amostra de
treinamento (overfitting), mas aprender um
conceito, criar um modelo a partir da
generalizacao dos exemplos, sem generalizar
demais

Maior sucesso na amostra de treinamento nao
garante maior sucesso nos dados “novos”

Ap¥4

AVauY
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- ———  INFORMACAQ = ’ EACH

100



Generalizacao x overfitting

Generalizacao: permite aprender além do que
esta na amostra de treinamento. Mas se
generalizar demais val errar demais.

— EX: ao se querer aprender um conceito,
pode erroneamente classificar tudo como
sendo daquela classe alvo

Overfitting: 6timos resultados na amostra de
treinamento, mas ruim na amostra de teste.

* No pior caso, s6 conhece (todos) os
elementos da amostra de treinamento

AVauY
SISTEMAS DE Y
- ———  INFORMACAQ = ’ EACH
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Dilema na escolha do modelo

Ha um gradiente de modelos dos mais
simples aos mais complexos: qual escolher?
Tempo de processamento, memaoaria, erros,
custos, overfitting, ...

Como predizer quao boa sera a
generalizacao do classificador?

Discutiremos essas questoes durante o
curso.

AVauY
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Podemos aumentar o numero

de caracteristicas?
Se usar duas caracteristicas foi melhor que
usar uma, podemos usar 3,4, 5, ...7
Até onde ir?
Sempre melhora?
Aula que vem...

A
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m me=== |NFORMACAQ === e EAC|_1|03



Classificacao binaria ou multiclasse

Binaria: 2 classes. Ex: robalos e salmoes

Multiclasse: mais de 2 classes. Ex: folhas de
diferentes espécies

Lieiee
e sele
LU 2L 2K A
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Classificacao supervisionada X

nao-supervisionada

Class—Conditional
Densities

Known Unknown
./ - ] ) -.K\-
_' Y
| Bayes Decision Supervised Unsupervised
| Theory | Learning Learning
\
\ S
\\ T
\". Parametric II Nonparametric Parametric Monparametric
i
\ \
| S
| \'f’”__._ N
| "Optimal" Plug—in Density || Decision | Mixture Cluster
| ules Hules Estimati!'::-n I gggggﬂgiun | Resolving Analysis
\ I /
e N m—
Density—Based Approaches

Geometric Approach

[JAIN
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Classificacao
Classificacao supervisionada (por exemplos -
amostra de treinamento)
NUmero de classes definido
Duas etapas:

Aprendizado (ou treinamento)
Reconhecimento

Classificacao nao supervisionada

NUumero de classes nao necessariamente definido
Objetivo: encontrar grupos de objetos

Alta similaridade entre objetos do mesmo grupo

Baixa similaridade entre objetos de grupos
diferentes

Nocao de distancia

A
SISTEMAS DE o
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Classificacao - observacoes

Um mesmo conjunto de dados = diferentes
classificadores
Por qué?

| | (: | SISTEMAS DE ""“ EACH
w— LUK
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Classificacao - observacoes

Um mesmo conjunto de dados = diferentes
classificadores
Diferentes caracteristicas

Diferentes técnicas de construcao de
classificadores

Diferentes parametros

g
SISTEMAS DE "
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Classificacao - observacoes

Um mesmo conjunto de dados = diferentes
classificadores
Diferentes caracteristicas

Diferentes técnicas de construcao de
classificadores

Diferentes parametros

Qual é o melhor?

APQRN
SISTEMAS DE G
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Classificacao - observacoes

Um mesmo conjunto de dados = diferentes
classificadores
Diferentes caracteristicas

Diferentes técnicas de construcao de
classificadores

Diferentes parametros

Qual é o melhor?
Necessidade de avaliacao dos classificadores
Comparacao de desempenho entre opcoes

APQRN
SISTEMAS DE G
-EST-L me===_ INFORMACAQ === ’ EACH
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Ciclo de construcao de classificadores
baseados em aprendizado supervisionado

slart

|

callect data

Pré-processamento 1

e
prior knowledge _—"

e, imvarignees) -

(e.g xﬁh“‘t ¥

l [DUDA, HART & STORK, 2001]
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Exemplos de tarefas preé-
processamento

* Eliminacao (ou nao) de instancias com
missing values

* Eliminacao de ruidos

* Normalizacao

* Discretizacao

SISTEMAS DE
: Q— me=== |NFORMACAQ ===

" EACH

112



Outros fatores envolvidos em

classificacao

Missing values:

usy-

pode-se nao conhecer alguns atributos de
algumas instancias

Opcoes: usar ou nao essas instancias
(dependendo do tamanho da amostra)
Se usar, o método utilizado tem que lidar
com Isso

SISTEMAS DE “" EACH
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Outros fatores envolvidos em
classificacao

* Eliminacao de ruidos (exemplos):
*  Erros de sequenciamento (Bioinformatica)
* Imagens

£ EACH

v‘n’v
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Outros fatores envolvidos em
classificacao

Normalizacao:

Tornar os elementos comparaveis (mesma
escala)
Ex: variacao de luz

Microarray:
Ruido e normalizacao

e SISTEMAS DE =" EACH
w— >
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Outros fatores envolvidos em

classificacao

Caracteristicas invariantes ou nao:

usy-

Ex (imagens): invariantes a escala, rotacao,
translacao, oclusao, distorcao

Ex (reconhecimento de fala): amplitude, voz,
velocidade (vocé pode querer ou nao
detectar emocoes)

SISTEMAS DE ""“ EACH
w— LUK
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Outros fatores envolvidos em
classificacao

Dados potencialmente incorretos:
Duplicacoes
Erros de digitacao
Informacao nao atualizada
Informacao nao confiavel (ex: usa drogas?)

| | C’P_: SISTEMAS DE .‘5“ EACH
| W W%WEQ
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Outros fatores envolvidos em
classificacao

Tipos das variaveis:
Continuas (valores reais) x discretas (valores inteiros)
Categédricas (sempre discretas): nominais ou ordinais
Nominais: sem relacao de ordem matematica (sexo
(O=masculino e 1 = feminino), cor)
Ordinais: possui ordem (faixa de renda, nivel sécio-
econdmico, tamanho (P/M/G), ...)
Intervalar: intervalo exato (e constante) entre os valores da escala
(temperatura em graus Celsius)
Racional: Presenca de um zero absoluto permite estabalecer
proporcoes entre os valores da escala, ex: falar que o valory = 2*x
corresponde ao dobro (ex: temperatura em Kelvin : 100K
representa o dobro de calor de 50K)

DY)
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Tipos de variaveis

Diferentes analises possiveis para cada tipo
Ex: normalmente nao faz sentido:
— distancia entre tipos de dores
- média de sexo
— etc.
(nao sao intervalares, cujos intervalos deveriam ser constantes)

DY)
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Quadro 9.2 Niveis de mensuragdo e estatisticas possiveis

[Appolinario, 2012]

_ - °"9".° ?oes Estatisticas
Escala Exemplos empiricas e i
g possiveis
basicas
Nominal Sexo, cor dos Determinagio Nulmero de casos
olhos, partido de igualdade % moda
politico
Ordinal Classificacdo Anteriores, Anteriores,
em CONncursos, determinagio mediana,
escalas tipo PR percentis
Likert
Intervalar Espope de Gl Anterigres,~ Antgriores, ‘r‘nédia,
temperatura dete_rmlnac;ao deSV|o-p?drao,
e s dos intervalos | correlagio de postos
graus Celsius das diferencas (%pearman ,[es'tatlstlca
ndo paramétrica,
dados ndo normais]),
correlagio
produto-momento
(Pearson)[estatistica
paramétrica, dados
normalizados])
Racional Tempo, Anteriores, Todas, por exemplo,
temperatura determinagio coeficiente de
medida em da igualdade variagdo
graus Kelvin, de razdes

ndmero de filhos
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Classificacao nao é trivial
Nao basta simplesmente aplicar uma técnica

Tem gue entender o problema especifico,
identificar possiveis fatores que atrapalhem
a classificacao

«
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Atividades e trabalhos para as
proximas aulas

* Aula que vem (15/08) nao tem aula (Semana
de Sl e Workshop do PPGSI)

* Presenca obrigatéria para alunos regulares do
PPGSI e alunos especiais (lista de presenca
passara no Workshop no horario da aula)

* Mas o “trabalho” deve ser feito para esta data

AvaY
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Atividade 1 - Definicao dos grupos e escolha
de um dataset para o trabalho (para 15/08)

Dataset deve possuir dados rotulados de 2 classes (ex: compostos
para drogas: ativos/inativos)

— Iremos durante o curso aplicar técnicas de aprendizado
supervisionado para realizar classificacao binaria

Pode ser dados de pesquisa de vocés (preferencialmente) ou um
dataset publico (ex: UCI)

Preencher na planilha Google (slide 7) :
— Nomes dos integrantes
— Dataset escolhido

DY)
AVaRY
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Atividade 2 - Descricao do dataset (para 22/08)

Entregar slides iniciais do trabalho final, contendo:

« Descricao do dataset: o que é, quais sao as classes, nUmero
de instancias, nUmero de caracteristicas (tirando campos id
e classificacao), niumero de instancias sem nenhum missing
value

* Tipos de cada uma das caracteristicas (nominais,
intervalares, etc.) (se muitas, quantas caracteristicas de
cada tipo)

* Gerar o pdf dos slides e:
— Postar no Moodle (Atividade 2 - Descricao do dataset)

— Trazer para a aula de 22/08 para apresentar (caso seja
sorteado)

AVauY
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Revisao necessaria
(tarefa para vocés!!!)

Variavel aleatoria

— Discreta e continua

Vetor aleatorio

Funcao de probabilidade

Funcao de distribuicao de probabilidade,
Funcao densidade de probabilidade,
Distribuicao conjunta

«
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Introducao a Problemas
de Reconhecimento de
Padroes e Conceitos
Basicos

Profa Ariane Machado Lima
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