Disciplina PSI 3471 — Profs. Emilio e Hae - 2019

. Fundamentos de Sistemas Eletrénicos Inteligentes
. Segundas (7:30) e Quartas feiras (9:20)
. Sala B2-09 (ou outro outra, em datas especificas)

. Prof. Emilio Del Moral Hernandez
emilio@Isi.usp.br

. Prof. Hae Y. Kim
hae@lps.usp.br

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

Extratos do Jupiter e STOA ...

Programa — PSI 3471 — Fundamentos de Sistemas Eletrénicos Inteligentes

Aprendizagem de mdquina supervisionada, reconhecimento de padrdes, classificacdo e regressao nao
linear multivariada, com aplicacdes em voz, imagens e fusdo de informacdo em matrizes de sensores;
Conceitos em imagens; Operacdes com pixels: operacdes de vizinhanca: Transformagbes geométricas,
multiresolug@o e casamento de padroes; Aplicacdes de aprendizagem de médquina em visdo
computacional.

STOA ...
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Calendério e critério de nota

Aulas: Sala B2-09




&1 | & Curso:PSI3471-Funda X | 4+

- O & https/edisciplinas.usp.br/course/view.php?
segunda-feira 7:30-9:10|quarta-feira 9:20-11:00(Tarefas|
18/02 Emilio-1 20/02 Emilio-2
25/03 Emilio-3 27/03 Emilio-4
04/03 Carnaval 06/03 Carnaval
11/03 Emilio-5 13/03 Emilio-6
18/03 Emilio-7 20/03 Emilio-8
25/03 Emilio-9 27/03 Emilio-10
01/04 Emilio-11 03/04 Emilio-12
08/04 Emilio-13 10/04 Emilio-14
15/04 Semana Santa  |17/04 Semana Santa
22/04 Emilio-15 24/04 Hae-1
29/04 P1 (Emilio) 01/05 Dia do trabalho
06/05 Hae-2 08/05 Hae-3
13/05 Hae-4 15/05 Hae-5
20/05 Hae-6 22/05 Hae-7
27/05 Hae-8 29/05 Hae-9
03/06 Hae-10 05/06 Hae-11
10/06 Hae-12 12/06 Hae-13
17/06 Hae-14 19/06 Hae-15
24/06 P2 (Hae) (a definir) P

Critério de nota:

Se min{MEmilio,MHae}>=3
entdo MFinal = (MEmilio+tMHae)/2
sendo MFinal = min{MEmilio,MHae}

MEmilio e MHae sdo calculadas como: (Prova+MExercicios)/2

PSub somente em cardter excepcional para quem justificar formalmente e no prazo a falta em alguma das duas provas (doenga, luto, etc); a autoriz;
realizagdo da PSub est4 sujeita a aprovagdo dos Profs e as regras da CoC-PSI. No dia a combinar.

Materiais de apoio as aulas no STOA
ATENCAO: leitura destes NAO substitui participacéo e atividades em sala de aulal

-

81 | k= L e

> O & https//edisciplinas.usp.br/course/view.php?id

Materiais do prof. Emilio (15 aulas de 18-fev a 22-abr + P1)

Slides apresentados e outros materiais de apoio as atividades em sala sero di: ibili aqui.

Atengao: Os materiais de apoio via STOA NAO i as di Geseo i que ocorrem com a sua presenga nas aulas

desta disciplina. Se tiver alguma duvida sobre a necessidade da sua presenca em sala de aula, estou disponivel para ajudé-lo a entender; me procure apés
encerrarmos a nossa proxima aula e conversamos sobre isso.

@) Ementa no sistema Jupiter

Materiais do prof. Hae

Site do prof. Hae: http://www.Ips.usp.br/hae/

Site desta disciplina: http://www.Ips.usp.br/hae/psi3471

Apostilas e transparéncias: http:, Ips.usp. p

Software para processamento de imagens: http:/www.Ips.usp.br/hae/software

| Tépico 4 v




Tapicos:

- Aprendizagem de mdquina supervisionada: redes neurais. classificacdo por vizinhos mais proximos e
técnicas supervisionadas similares.
- Reconhecimento de padrdes.
-- classificaciio e
-- regressiio nao linear multivariada,
-- com aplicagoes em voz,
-- imagens e
-- tusiio de informagio em matrizes de sensores.
- Extragdo de caracteristicas de informacdes complexas (imagens. video. voz. sistemas multissensores.
sinais bioldgicos)
- técnicas de redugio de dimensionalidade: analise de componentes principais:
- andlise harmonica; andlise wavelet;
- ganho de informagao.
- Técnicas de avaliacio de qualidade:
-- validacio cruzada;
-- k-fold cross validation:
-- curvas ROC em sistemas com limiar de decisio varidvel:
--matrizes de confusao; sensibilidade e especificidade:
-- medidas de qualidade em regressdo nao linear multivariada.

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

+ topicos):

- Selegiio de caracteristicas e dimensionamento de reconhecedores e regressores para limitagio do
sobreaprendizado (overfitting).

- Operagdes com pixels: sistemas de cores: histograma: limiarizagio.

- Operagdes de vizinhanga: filtro linear: convolugdo; derivadas; Fourier: correlagiio cruzada normalizada;
“template matching”: morfologia: filtro mediana.

- Transformagdes geométricas. Multi-resolugdo: pirimide e espago de escala: detecgio de objetos robusta
a mudanga de escala.

- Uso de aprendizagem de mdquina em visiio computacional (ex: reconhecimento de digitos manuscritos,
projeto automdtico de filtros).

Bibliografia

[1] Simon Haykin, “Redes Neurais: Principios e Priticas™, Bookman, 2001. [2] Simon Haykin, “Neural
Networks and Learning Machines,” Prentice Hall 2008. [3] R. O. Duda. P. E. Hart and D. G. Stork.
“Pattern Classification”, Wiley. 2001. [4] Cesare Alippi. “Intelligence for Embedded Systems. a
Methodological Approach”, Springer 2014, [5] André Fabio Kohn, “Reconhecimento de Padroes: uma
Abordagem Estatistica”, Edi¢io PEE/USP, 1998. [6] R. C. Gonzalez, R. E. Woods, "Digital Image
Processing. Second Edition," Prentice-Hall, 2002. [7] G. Bradski and A. Kaehler, "Learning OpenCV -
Computer Vision with the OpenCV Library.” O'Reilly, 2008. [8] Richard Szeliski. "Computer Vision:
Algorithms and Applications,” (Texts in Computer Science), Springer, 2010.

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez




ICONE — EPUSP: Grupo de Inteligéncia Computacional,
Modelagem e Neurocomputagao Eletrénica

Prof. Dr. Emilio Del Moral Hernandez
Graduagdao em Engenharia Elétrica na EPUSP

Doutorado em Engenharia Elétrica pela
University of Pennsylvania (Upenn — Philadelphia)

Livre Docente da EPUSP, na area de
Neurocomputagdo Eletronica e Sistemas Adaptativos

Atuante no [EEE e nas atividades técnicas da IEEE - CIS

Contato: emilio.delmoral@usp.br / emilio@]lsi.usp.br
Website do Grupo: www.Isi.usp.br/ICONE

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

... algumas outras disciplinas PSI em sistemas
eletrénicos inteligentes ou fortemente relacionadas

PSI3571
Rec. Padroes e
Intel. Comput.
eletiva no
5° ano

PSI3472
Conc. E Impl.
eletiva no 2°

Semestre
do 4° ano

PSI13471

(fundamentos)

... E também:
- Disciplinas em imagens eletivas de 5° ano
- Disc. em Proc. de Voz — eletiva do 5°
- Disc. em filragem adaptativa de 4° e 5°
- Disc. em embarcados eletrivas de 4° e 5°
- Disc optativa em Sistemas Cognitivos
.... Outras ...

PSI3422
Lab. de Sist.

Eletronicos
2° sem 4°

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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... Relacdo com as demais linhas formativas da
énfase Eletrbnica e Sistemas

Micro e
Nano
/ Eletronica

Comunicagao

Sistemas
Eletronicos
Inteligentes

Processa-
mento de
Sinais

Sistemas
Embarcados

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Alguns dos focos / classes especificas de
aplicacao que sao alvos do curso

. Modelagem envolvendo sistemas com multiplas
variaveis

. Uso de ferramentas que possibilitem representacao
de fendbmenos néo lineares ( além dos lineares )

. Reconhecimento / Identificacédo / Classificagao de
“objetos” a partir de medidas multiplas (vindas de
multiplos sensores, por exemplo)

. Regressao / previsao / estimagao de grandezas
analdgicas a partir de medidas correlacionadas com
tal grandeza

. Exploracéo de elementos para “automacao parcial” da
modelagem, via aprendizado de maquina

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Tapicos:

- Aprendizagem de mdquina supervisionada: redes neurais. classificacdo por vizinhos mais proximos e
técnicas supervisionadas similares.
- Reconhecimento de padrdes.
-- classificaciio e
-- regressiio nao linear multivariada,
-- com aplicagoes em voz,
-- imagens e
-- tusiio de informagio em matrizes de sensores.
- Extragdo de caracteristicas de informacdes complexas (imagens. video. voz. sistemas multissensores.
sinais bioldgicos)
- técnicas de redugio de dimensionalidade: analise de componentes principais:
- andlise harmonica; andlise wavelet;
- ganho de informagao.
- Técnicas de avaliacio de qualidade:
-- validacio cruzada;
-- k-fold cross validation:
-- curvas ROC em sistemas com limiar de decisio varidvel:
--matrizes de confusao; sensibilidade e especificidade:
-- medidas de qualidade em regressdo nao linear multivariada.

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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+ topicos):

- Selegiio de caracteristicas e dimensionamento de reconhecedores e regressores para limitagio do
sobreaprendizado (overfitting).

- Operagdes com pixels: sistemas de cores: histograma: limiarizagio.

- Operagdes de vizinhanga: filtro linear: convolugdo; derivadas; Fourier: correlagiio cruzada normalizada;
“template matching”: morfologia: filtro mediana.

- Transformagdes geométricas. Multi-resolugdo: pirimide e espago de escala: detecgio de objetos robusta
a mudanga de escala.

- Uso de aprendizagem de mdquina em visiio computacional (ex: reconhecimento de digitos manuscritos,
projeto automdtico de filtros).

Bibliografia

[1] Simon Haykin, “Redes Neurais: Principios e Priticas™, Bookman, 2001. [2] Simon Haykin, “Neural
Networks and Learning Machines,” Prentice Hall 2008. [3] R. O. Duda. P. E. Hart and D. G. Stork.
“Pattern Classification”, Wiley. 2001. [4] Cesare Alippi. “Intelligence for Embedded Systems. a
Methodological Approach”, Springer 2014, [5] André Fabio Kohn, “Reconhecimento de Padroes: uma
Abordagem Estatistica”, Edi¢io PEE/USP, 1998. [6] R. C. Gonzalez, R. E. Woods, "Digital Image
Processing. Second Edition," Prentice-Hall, 2002. [7] G. Bradski and A. Kaehler, "Learning OpenCV -
Computer Vision with the OpenCV Library.” O'Reilly, 2008. [8] Richard Szeliski. "Computer Vision:
Algorithms and Applications,” (Texts in Computer Science), Springer, 2010.

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Minha conexdo com as tematicas deste curso

Mestrado (EPUSP, em hw p/ imagens ) e Doutorado (Upenn em RNs)

Livre Docéncia em Neurocomputagao Eletrénica e Sistemas
Adaptativos — PSI-EPUSP

Ensino de disciplinas de graduacéo e de pés graduacgao relacionadas
Orientagoes de Mestrado e Doutorado em E.E.
Orientagoes de IC e de TCC em E.E.
Coordenacao das pesquisas do grupo ICONE-EPUSP —
Grupo de Inteligéncia Computacional, Modelagem e
Neurocomputacao Eletrénica (www.lsi.usp.br/I[CONE)
IEEE Computational Intelligence Society (congressos e periddicos)

... OU seja, contextos de Eng Elétrica e assemelhados ...

26




Um hipotético universo de variaveis inter-
dependentes, passivel de modelagem/ens

Y

Anos de Numero de

educagao filhos
formal
Anos de Dias de
vida Frequenila Férias / ano
em eventos
. sociais

G ds Frequéncia
periculosidade  Volume de em Eventos

da atividade bens B

< familiares }

\

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Um hipotético universo de variaveis inter-
dependentes, passivel de modelagem/ens

Y

Anos de Numero de
/ educacdo filhos
formal
Anos de Dias de
vida Frequenizla Férias / ano
em eventos
. ’ sociais
G s Frequéncia
periculosidade  Volume de em Eventos
da atividade bens B
< familiares }

\
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Um hipotético universo de variaveis inter-
dependentes, passivel de modelagem/ens

Y

Anos de Numero de

educagao filhos
formal (x;)
Anos de vida Dias de
(“y” continuo) Frequenila Férias / ano
em eventos
. sociais
Grau de Frequéncia
periculosidade  Volume de om gventos
da atividade (x,) bens ‘o
o - artisticos
familiares (x,) }

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Regressor multivariado (em sw, fw ou hw)

Regressor implementado em _
Variaveis estimagao
observadas SW’ FW ou HW de valor
no mundo (pode mcorporar paraoy,
real “aprendizado de dados os
= . e o valores X

X maquina”)
© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Algumas possibilidades para regressao linear sobre
dados empiricos do universo de valores (X;,X;,X3 Y)....

. Modelagem por reta média (considerando por
exemplo unicamente a variavel x; como impactante
significativo em y)

. Modelagem por plano medio (considerando x4 € X,)
. Modelagem por hiperplano médio (x4, X, € X3)

Discutamos em lousa alguma formulagdo matematica ...

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Um hipotético universo de variaveis inter-
dependentes, passivel de modelagem/ens

g

Vamos pensar em nossos proprios desafios
de regressao multivariada (com, digamos
ao menos 3 variaveis de “entrada” no
modelo) para a previsao / estimacao de
alguma grandeza relevante?
~ Facamos isto no contexto de Eletrénica\

Sistemas / Sua énfase.

ATIVIDADE EM SALA,
COM DEBATE COM COLEGAS
E ENTREGA ESCRITA

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Relembrando as duas classes de aplicacao alvo
a serem abordadas no curso

. Regressao multivariada (linear e n&o linear)

. Reconhecimento automatico de padrdes ...

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Passemos a elaborar agora uma
situacao hipotética de
reconhecimento de padrées
(y discreto), em lugar de
regressao multivariada (y
continuo) ...

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Um hipotético universo de variaveis inter-
dependentes, passivel de modelagem/ens

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Um hipotético universo de variaveis inter-
dependentes, passivel de modelagem/ens

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Um hipotético universo de variaveis inter-
dependentes, passivel de modelagem/ens

Consumidor que
honra(ra) crédito
solicitado

(“y” bindrio”)

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
3

37
Detector / reconhecedor multivariado
(em sw, fw ou hw)
Reconhecedor implementado em e
Variaveis : e(’:lgao
observadas SW’ FW ou HW | bindriay,
no mundo (pode incorporar dados os
real “aprendizado de valores X
X maquina’)
© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Abrindo o leque de aplicagdes alvo a serem
abordadas no curso

. Regressao multivariada (linear e nao linear)

. Reconhecimento automatico de padrdes ...

- Detecgéao de padrdes relevantes: reconhecimento binario

- Reconhecimento multiclasses

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Uma metafora para a tarefa de classificacdo de padrées
genérica ou multiclasses (classificagdo n&o binaria)...

Universo de objetos observados ...

X OO 0 O
Q; o O .
Q g o o

< OV

O O

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Uma metafora para a tarefa de classificacdo de padrdes
multiclasses (classificagdo n&o binaria)...

Um dado objeto especifico observado ¢ de que tipo ?

M \C? D?

@g%;

Classe A Classe B Classe C Classe D

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Classificador multivariado (em sw, fw ou hw)
Classificador implementado em N
Variaveis classificagdo
observ\;das SW’ FW ou HW | discretay,
no mundo (pode incorporar dados os
real “aprendizado de valores X
X maquina’)
© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
44
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Um hipotético universo de variaveis inter-
dependentes, passivel de modelagem/ens

g

Vamos pensar em nossos proprios desafios
de reconhecimento multivariado (com,
digamos ao menos 3 varidveis de entrada
no modelo) para uma classificacao /
reconhecimento / categorizagdo automatica
relevante?

Fagamos isto no contexto de Eletronica &
Sistemas / Sua énfase.

ATIVIDADE EM SALA,
COM DEBATE COM COLEGAS
E ENTREGA ESCRITA

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Tapicos:

- Aprendizagem de mdquina supervisionada: redes neurais. classificacdo por vizinhos mais proximos e
técnicas supervisionadas similares.
- Reconhecimento de padrdes.
-- classificaciio e
-- regressiio nao linear multivariada,
-- com aplicagoes em voz,
-- imagens e
-- tusiio de informagio em matrizes de sensores.
- Extragdo de caracteristicas de informacdes complexas (imagens. video. voz. sistemas multissensores.
sinais bioldgicos)
- técnicas de redugio de dimensionalidade: analise de componentes principais:
- andlise harmonica: andlise wavelet;
- ganho de informagao.
- Técnicas de avaliacio de qualidade:
-- validacio cruzada;
-- k-fold cross validation:
-- curvas ROC em sistemas com limiar de decisio varidvel:
--matrizes de confusao; sensibilidade e especificidade:
-- medidas de qualidade em regressdo nao linear multivariada.

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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+ topicos

- Selegiio de caracteristicas e dimensionamento de reconhecedores e regressores para limitagio do
sobreaprendizado (overfitting).

- Operagdes com pixels: sistemas de cores: histograma: limiarizagio.

- Operagdes de vizinhanga: filtro linear: convolugdo; derivadas; Fourier: correlagiio cruzada normalizada;
“template matching”: morfologia: filtro mediana.

- Transformagdes geométricas. Multi-resolugdo: pirimide e espago de escala: detecgio de objetos robusta
a mudanga de escala.

- Uso de aprendizagem de mdquina em visiio computacional (ex: reconhecimento de digitos manuscritos,
projeto automdtico de filtros).

Bibliografia

[1] Simon Haykin, “Redes Neurais: Principios e Priticas™, Bookman, 2001. [2] Simon Haykin, “Neural
Networks and Learning Machines,” Prentice Hall 2008. [3] R. O. Duda, P. E. Hart and D. G. Stork.
“Pattern Classification”, Wiley. 2001. [4] Cesare Alippi. “Intelligence for Embedded Systems. a
Methodological Approach”™, Springer 2014, [5] André Fibio Kohn, “Reconhecimento de Padrdes: uma
Abordagem Estatistica”, Edi¢io PEE/USP, 1998. [6] R. C. Gonzalez, R. E. Woods, "Digital Image
Processing. Second Edition," Prentice-Hall, 2002. [7] G. Bradski and A. Kaehler, "Learning OpenCV -
Computer Vision with the OpenCV Library."” O'Reilly, 2008. [8] Richard Szeliski. "Computer Vision:
Algorithms and Applications,” (Texts in Computer Science), Springer, 2010.

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Concluindo com um 3° item e
entregando a atividade criativa ...
Registrar adequadamente em A4

as duas propostas (regressor e
reconhecedor) e em 3° item
formalizar uma ideia possivel para
seu TCC envolvendo regressao
multivariada e/ou reconhecimento
de padrdes multivariado

ATIVIDADE EM SALA,
COM DEBATE COM COLEGAS
E ENTREGA ESCRITA

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Lembrete — o STOA PSI3471 cresce a cada semana ...

© Curso:PSI3471-Funda X & PSI2672-2017101: Listade | | 5] Multiple Back-Propagation | & Sistemas Inteligentes 1: Cor | + = X

& 2 B & e x| = % o

Materiais do Prof. Emilio - Parte inicial do curso (26/02 a 23/04)

Atencao: A leitura dos materiais de apoio disponibilizado via STOA NAO Substituem as discussées e o aprendizado que ocorrem com a sua
presenca nas aulas desta disciplina. Se tiver alguma ddvida sobre a necessidade da sua presenca em sala de aula, estou disponivel para ajuda-lo a
entender; me procure apds encerrarmos a nossa proxima aula e conversamos sobre isso.

@ Alguns slides de apoio ao inicio de PSI3471-2018 - Prof EmilioDMH (Spoiler de slides) ATENGAO: Os MATERIAIS DE ESTUDO NAO
SUBSTITUEM a PRESENCA e as ATIVIDADES em sala de aula!!

Repositério (36Mb) de apresentagdes finais de PSI2672 (disciplina de 50 ano) nos anos 2011 a 2016 ~ perto de 50 projetos de alunos de 50
ano / Prof Emilio Del Moral Hernandez

Breve descrigdo dos 12 projetos mais recentes de PSI2672 (disciplina de 50 ano), que foram apresentados em 2017
2 Instale 0o ambiente MBP no seu computador Windows (instale / use maquina virtual se seu computador for Apple; ou use os computadores

da sala C1-10 ou similar)

Diversos adicionais referentes as tematicas até P1 - inclui contribuicdes de colegas de sala!

Contribuigdo de Lucas Ribeiro - Ambiente de ilustragao / exercicio identificado por colega de sala de aula de PSI3471

O que vocé deseja fazer com 333-Arquivo com slides de 50 Projetos em
Materid PsI2672 2011-2016 (1).zip? Salvar Salvar como Cancelar X
De: edisciplinas.usp.br

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Inventario de Projetos Desenvolvidos em PSI 2672 - Praticas em Reconhecimento de Padrées,
Modelagem e Neurocomputagao, nas 6 turmas de 2011 a 2016
prof. Emilio Del Moral Hernandez

Ano 2016 ]
Cancelador ativo de ruido
Classificagao de fibrilagao atrial a partir de eletrocardiograma
Classificador de movimentos a partir de acelerdometro vestivel
Estimador de Valor de Agdes (Flutuagdes Financeiras e Predicao)
Estimador de desempenho em redagéo (desempenho escolar)
Medidor da qualidade da agua
Reconhecedor de digitos de placas de veiculos
Reconhecedor de imagens de frutas
Rec. da intengao de mover a mao direita e a esquerda a partir de sinais cerebrais
Ano 2015
Estimador do valor de fechamento das acoes da Petrobras
Classificador de instrumentos musicais
Regressor embarcado para ventilacao inteligente
Solar Power Production Estimation (Software for a Smart Metering device)
Reconhecedor de Objetos em Imagens Digitais
Reconhecimento de Folhas a Partir de Fotos com Fundo Branco
Benchmark de CPUs: um regressor multivariado de desempenho
Reconhecedor de caracteres: um classificador de padroes
Reconhecedor de acordes musicais: um classificador de padroes
Detecgao de Fraudes em Compras no Cartao
Padroes nos Sobreviventes e Vitimas do Titanic
Estimador de pigmentos para tintas a partir de uma amostra
© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Ano 2014
Identificador de sistema dinamico
Previsor Futebolistico
Eye tracker
Reconhecimento de placas de automoéveis
Reconhecimento de padroes de consumo em aparelhos aplicado a Smart Grids
Estimativa de pregos de carros
Classificador de cogumelos venenosos
Ano 2013
Classificagao de sinais de EEG e relagao com epilepsia
Estimador de consumo de eletricidade residencial
Andlise Sentimental de noticias
Identificacao de um Pixel Isolado em uma Imagem Simples
Preditor de sobrevivéncia em pacientes Cardiacos
Estimador do grau do mal de Parkinson
Classificador de idiomas
Ano 2012

Classificagao da Qualidade do Leite

Estimador de PH para amostras de vinho

Previsao de Agoes na Bolsa de Valores (reconhecedor de padroes)
Previsao de Agoes na Bolsa de Valores (estimador)

Reconhecedor de Combustivel Adulterado

Ano 2011
Classificagao em Géneros Musicais
Estimador de Corregao do Erro de um Sensor de Pressao Diferencial
Analise da qualidade de vinhos baseado em caracteristicas fisico-quimicas
Sistema de reconhecimento de Placas de Transito
Reconhecedor de Alcoolismo e Sinais Cerebrais

Lingua eletronica para a determinacao de propriedades do leite

53
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Lembrete — o STOA PSI3471 cresce a cada semana ...

& Curso: PSI3471 - Fundamen & PSI2672-2017101: Lista X [} Multiple Back-Propagation | & Sistemas Inteligentes 1: Cor | + = X
O] \5 plinas usp.br/mod/pz phpid=1835195 7;}\ @)

ISCIPLINA ISP

apoio as disciplinas da USP

4 inicio> Ambientes> 2017> EP> PSI> PSI2672-2017101> Projetos Finais de PSI2672 em 2017 Lista de Projetos Finais de PSI2672 realizados em ...

Lista de Projetos Finais de PSI2672 realizados em grupo, em 2017

Lista de Projetos Finais de PSI2672 realizados em grupo, em 2017 - Apresentacdes ocorrem nos dias 21 de junho
(Grupo 1 e mais algum outro que decida antecipar) e 28 de junho (demais grupos), na B2-09 as 15:30 hs; ao final »3
da lista, ha + detalhes para alguns dos 12 projetos

Dois Projetos do Grupo 1:
(Carlos Grivol, Carlos Prete, Gabriel Crabbé, Tiago Azevedo)
- Regressor multivariado: CIDADE LISA - Sistema automético de detecgéo de irregularidades nas vias usando smartphones
- Reconhecedor de padrées: ABCIS - Automatic Brazilian Coin Identification System
Dois Projetos do Grupo 2:
(Felipe Y., Alan, Felipe La Regina , Saint Clair Bernardes)

- Regressor multivariado: Previsor de taxa de acertos de questdes de Matematica e Fisica de vestibular

- de padrées: I da
umidade e dioxido de nitrogénio.

S o — ]

php?id=1835195

quali doar nos niveis de 4o de gas carbonico, 0zénio monoxido de carbodnio, temperatura,

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Lembrete — o STOA PSI3471 cresce a cada semana ...

© Curso: PSI3471 - Fundamer | & PSI2672-2017101: Listade | | 5] Multiple Back-Propagation & Sistemas Inteligentes 1: X = = X
< > O |a plinas usplbr/mod/p: *| = (@)

ISCIPLINAS (TSP

apoio as disciplinas da USP

A Inicio> Ambientes> 2018> EP> PSI> Sistemas Inteligentes 1> Diversos adicionais referentes as tematicas até P1... =
Contribui¢do de Lucas Ribeiro - Ambiente de ilustr...

Contribuigdo de Lucas Ribeiro - Ambiente de ilustragdo / exercicio identificado por colega de sala de o
aula de PSI3471 )
Contribuicdo voluntaria de Lucas Ribeiro: =

segue o link para a Teachable Machine:

https://teachablemachine.withgoogle.com/

Descrigao:

Pagina com demonstragao de reconhecimento de padrées em imagens utilizando aprendizado de maquina. £ muito simples de usar: ndo é necessario
programar nem instalar nada, e a propria pagina contém um tutorial e explicagdes extras.

Lucas R.
Ultima atualizagdo: terca, 6 Mar 2018, 21:19 E‘

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Lembrete — o STOA PSI3471 cresce a cada semana ...

© Curso: PSI3471 - Fundamer | & PSI2672-2017101: Listade f =] Multiple Back-Propagat X | & Sistemas Inteligentes 1: Cor ‘ =5 = X =
&~ O | sourceforge.net *| = 4 O

1 O

m o ® Multiple Back-Propagation

About Screenshots Download Tutorial News Papers Develop/Contact

TUTORIAL § - ’

. Introduction (includes the MBP Algorithm) = e : L]
. Creating the training and the test datasets

Defining the topology of the neural networks

Configuring the activation functions of the neurons

. Defining the neural network learning configuration

. Training a neural network - Part I (regression)

. Training a neural network - Part II (classification)

. Copying data and graphics

. Initialize, view, save and load the neural network weights
10. Load and save a neural network

11. Generate C code from a trained neural network

12. Analyzing the input sensitivity of a neural network e

VONOUIAWN

]

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Relembrando duas classes de aplicacao alvo a abordadas no

curso e iniciando a solugao com técnicas “(+-)”
. Regressores multivariados e néo
lineares

. Reconhecimento automatico de padrdes ...
-/ discriminadores (ou identificadores)

e nao lineares

aparte formal ... Linear / Afim

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Quais vocés acham seriam valores adequados aos
pesos “w’ de cada entrada nesses 2 exemplos?

- No caso de
anos_vida = fy,.o(€ducacao, bens, periculosidade)

- E no caso de
bom_pagador = fp;.a(Saldo, salario, crédito)

- Qual o papel do viés nessas duas analises?

- Sabem a diferenga de transformacao linear e afim? ...

.... Importante para conciliar nosso jargao em reconhecimento
de padrbes com o jargao de sistemas lineares

59

aparte formal ... Linear / Afim, a rigor s&o diferentes

Q (360) Laboratorio de Sisten | & Moodle USP: e-Disciplinas W Fungdo afim — Wikipédi X =+ - =

‘ a wikipedia.org, pirg

i
N
&

Fungéo afim

Origem: Wikipédia, a enciclopédia livre:

o Nota: Néo confundir com Fungéio linear, ou Transformagéo linear.

nga0 do tipo
nsformao linear (Az)

Tz Az+b

uma malriz A @ por um vetor B, que possam ser escritos como a matiz A com uma ‘coluna extra

s que se encontram em uma linha continuam a ser colineares apds a transformagao,

iha, isto 6, para os ponos colineares distintos pr, p2, 3. [|p2 — p1|/||ps — p2|

00
Uma fungéo afim & composta de um ou de diversos transformadores lineares. Diversas transformacdes lineares podem ser combinadas em uma tnica !
matriz, assim que a formula geral dada acima é ainda aplicavel. 10
Em uma dimensao (ou seja, quando x e y 0s termos A e b sé de coeficiente angular e cosficiente linear.
indice [esconder]
1 Definicao formal
1.1 Coeficientes”™
c1z3a X
Exemplo de uma funcdo afim. &

32 Decrescente
33 Constante

7 Bibliografia

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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aparte formal ... Linear / Afim, a rigor sdo diferentes

Q (360) Laboratorio de Sisten | & Moodle USP: e-Disciplinas W Fungdo afim — Wikipédi X =+ = X
S as o 3 e A N
Q (360) Laboratorio de Sisterr | & Moodle USP: e-Disciplinas W Funcdo afim - Wikipédi X =+ - (=} £%
W O ptwikipedia.org/wiki/f fim = e
NS 2 O e mepmieag * o

Engish anungao.
pag  Espanol O coeficiente "b" determina o deslocamento da reta em relagéo & origem, por isso ele & conhecido como coeficiente linear da reta.
Con Maliano

B "
Ever Fi .

= uncdo linear [ ediar | editar csdigo-fonte |
esp 230 < L 2
pag  Pycowh € Ver artigo principal: Fungéio linear
pot X

Uma fungao linear & um caso partcular da fungao afim onde a # 0 e b = 0, sendo, portanto, expressa como:
o [3a 37 outras
oh — z) = az.
i pEsnpetgaes | 1) -
ke Veja na figura ao lado um exemplo de gréfico de fungao linear
Boa Um caso especifico da fungéo linear é a fungao identidade, onde a = 1. Logo a fungao identidade ¢ expressa como;
A
z) =
Pagl @)
Port Opserve na figura a0 lado um exemplo de gréfico de fungéo identidade Eoboge do grafco dafuncio ) &
Mud =2%,um exempio de fungo lnear
Man Fungéo linear e proporcionalidade [ ediar | editer codigo-fonte |
e € Ver artigo principal: Proporcionalidade
Pag
o Uma das principais aplicages da fungao linear ¢ @ relagdo de proporgEo existente entre os elementos do dominio & da imagem, pois observamos que
Don conforme variam os elementos do dominio, Suas respectivas imagens variam na mesma proporgao, sendo essa Proporgao o coeficiente angular da
fungho, nesse caso chamado de taxa de variagéo.

impr
F"a Assim, seja a fungao linear f(z) = az, vemos que o conjunto dos pontos que representa a reta dessa fungao s 0s pontos o po (z, az), onde a 6 a
ben razéo entre y o 7. ¥
Vers Essa relagtio seré diretamente proporcional se a fungio for crescente e inversamente proporcional se a fungéio for decrescente.
Nou . i
g Crescimento ou decrescimento | editar | editar codigo-fonts |

Uma fungéio afim pode ser crescente, decrescente, dependendo do valor do coeficiente angular. Uma fungéo pode ainda ser constante, se a=0 e af ela

Esbogo do grafico da funcao f(x) &
tora grau 0. %, fungio dentidade

Crescente | editar | editar codigo-fonte | 07:15

quarta-fe
07,

Uma fungéo afim é crescente quando seu coeficiente angular for positivo, ou seja, a > 0.
Demonstragéo:

Por definigao, dizemos que uma fungdo f : A — B definida por y = f(x) é crescente no conjunto A; C A se, para dois valores quaisquer 7, & 7z B
pertencentes a A1, com 1 < &2, tivermos f(z1) < f(2).

61

Neurdnio Artificial - inspirado no biolégico
(ou também chamado de “nd” da rede neural)

oooooog<

XN

y = tgh (2 w;x;)

W

%

Dendrie

Avon
fominal
buton.

7 gégz;
SAIDA 2 (®
T %%(N%\

‘Soma (cslbody)

&S

oon

Myelin shoath

15

10 mv/
50 ms

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Caso particular do né com comportamento linear

... fr(arg) = k.arg

Xo
o

[
ENTRADA,
[

XN -1

4,
y
—  y=f{)(Zwix-0)
: SAIDA f
<
W s yf, LINEAR
1/
0,5
52 a o s o ¢
-1
1,5

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Caso particular do n6 com comportamento binario
... fr(arg) = sign(arg)
Xo h
° 0
o y
ENTRADAS — y=f)(Zwix-0)
. . SAIDA '
X W ;
N -1 15 f; SIGN
1
0,5 i
6 -4 2 _On 2 4 6
=i
1,5
© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Instale o MBP e digite “3-1" no campo Topology

Mliole Back-Propagation Version 225
Datafes
Train

Test Stop

i) ~ | Topology RMS  Output vs Desired (treining data) Output vs Desired (testing dala) Scale  Epoch
o o
il 2049~ Leaming
) i Network
@
space etk
\l.‘- Learning Rate 07
Diasdladio g
Momentum 07
contguaton
Network
Generte Cence
Load
sme
— Input Senstty
——t wights
pom=—=———— Randoize
Ve
Loxs
sme
oot ean Square ror
o Network

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Depois escolha a fungdo de ativacdo do né neural

Topology RMS Ot v Desied (training daa) Outputvs Desired (esting dota)

o o E[ il
Sl 205~ gnoig |
[Gaussan |
’EI
L
Dskdlading
L . — Conturaton
. @ - ol
Va \\ o 1 F(x) = tanh(kx) ARG
/ \ o4 Generate C code
{ L3 4 T
[ | @ i
\ / @ v, s
| / 2 /
\ 7 o gt Sty

@ TN L0000
Testing 10000000000

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Um pioneiro ... o Perceptron: y=sinal(Z w; x; - 6)
(funcdo de transferéncia tipo “degrau”)

. Viabiliza a classificagao de padrées com
separabilidade linear

. O algoritmo de aprendizado adapta os Ws de forma a
encontrar o hiperplano de separagao adequado

. Aprendizado por conjunto de treinamento

Exemplos - de
Pares (x0;x1) -
da classe A

Hiperplano -
Separador

X
© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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E se a saida do nosso problema néo for digital?
O “Perceptron Continuo”: y=tgh(Z w; x; - 0)

. Que problemas de entradas continuas conseguimos
atacar usando uma funcéo de transferéncia tangente
hiperbolica)

Hiperplano -
em que y=0 -

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Indo além do neurdénio “camaledo” simples
Uma rede neural com 3 nés neurais ...

SRR =]
Data il
Test @ Stop
o |RMS | Output vs Desired (training data) | Output vs Desired (testing data): Epoch
0

Add connections between the input and the output layers

70

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Alguns exemplos de
sistemas de
reconhecimento
ede
regressdao
multivariada, com os
quais tive contato e que
empregaram redes neurais
e técnicas relacionadas

19
PSI12672 — Rec Padroes, Modelagem, Redes Neurais — Prof. Emilio Del Moral Hernandez

@20]6
2z
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Brain Computer Interfaces ... “um amplo
parénteses” ...

| CONTROLLING

SPELLING A
B | APROSTHESIS

COMMUNICATION
BY THOUGHTS

GAMING

INTERACTING
WITHIN A K
VIRTUAL CONTROLLING A
REALITY MECHATRONIC

ENVIRONMENT DEVICE

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Brain Computer Interfaces — area do trabalho do
doutorando Julio Cesar Saldaia

..........................................................

IMPLANTED SYSTEM

Power
Supply

Neural A &/

Amplifiers

L2z i

:| Utah Array / Michigan Probes / Duke Array|:/

[Muller, Gambini e Rabaey 2012]

Slide - Contribui¢do de Julio Cesar Saldaria - EPUSP
© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Sistemas Implantaveis de Registro Neural e BCls

EW

Figura 1: Imagem extraida do site do pesquisador Benjamin |. Rapoport

Slide - Contribuigao de Julio Cesar Saldaiia - EPUSP
© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Sistemas Implantaveis de Registro Neural e
BCls

Power receiving coil (Au) Integrated circuit with o i

on polyimide with ceramic neura amplfiers, signal S P off chip

ferrite backing processing, and RF SMD Capacitor (2,64 MHz ASK) on chip
channal selest

? telemetry electronics (0402 package) Recifier.

H Clockand "
== i e 5
A LR recover iarge
T | 1 7 redistnbution
I\ AERR et | ] i ADC
1 | poweupiioun dioitized | o
| HEER] i &
| | [ | \ i z
< i Daia ;
| interieaver, FSK data
! 10 ¢ 10 Newral Parity bit' [ transrit
400 um pitch i ot oy 17| wansnites
Utah ! with Spike
Entire assembly | Armay | Detectors LAM,J
; 0
CD?“?“'” i Buik micromachined s
tips and glass isolation (433 MHz FSK)
between sharks

Figure 30.2.1: Complete Integrated Neural Interface (INI) assembly. Figure 30.2.2: Inlegrated Neural Interface system block diagram.

[Harrison et al. 2006], [Harrison et al. 2007]

Slide - Contribuigdo de Julio Cesar Saldaiia - EPUSP
© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Brain Computer Interfaces

Separacao de impulsos elétricos ou Spike Sorting

#1

:}\ N \Electrode ,-/Yﬂ
) o W R

""ﬁs\j\«/ #1 #2 #3 b N

Action Recorded Spike
Potentials Signal Sorting

Figura 6: Extraida do artigo [Karkare, Gibson e Markovic 2013] (JSSC, Set. 2013)

Slide - Contribuigao de Julio Cesar Saldaiia - EPUSP

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Alguns exemplos de projetos de
5° ano em PSI12672 da EC2 de
anos anteriores (2011 a 2016);
No 50 ano da EC3, temos
atividades de projeto similares
na eletiva PSI3571.

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Exemplos de projetos concebidos e realizados por alunos
da disciplina EC2 PSI-2672 (na EC3, ~ PSI-3571)

£ - & sisemas sy 2 hupterveb @ Dispinapser2d0 Gup. x| [ L0 vt 10

Toos - @~ /. @

PSI 2672 - Praticas em i de 3 e A0 jipiter

material

Projetos finais:

1. Classificagiio em géneros musicais (gr 1 ¢ , Musicas pdf)

2. Impl, 4o de um sistema para corregdo da medida de um
sensor de pressdo diferencial

(gr I Apresentacao ma sensor pressao 03 01.pdf)

3. Anélise da qualidade dos vinhos a partir de testes fisicos-quimicos
(gr 111 : , PSI2672 - Anilise de vinhos.pdf)

4. Reconhecimento de placas de transito

(gr IV_apresentacao Reconhecimento_de_placas pdf)

5.R hecedor de alcooli: (gr V.

Alcoolismo pdf)

6. Lingua cletronica (gr_VI_apresentagdo_lingua_eletronica.pdf)

bibliografia

exemplos

2011

7. Reconhecimento de digitos (gr_VII apresentacao_Reconhecedor de
digitos pdf)

Informagdes sobre o programa do curso: Programa PSI12672 _2011.pdf

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Lembrete — o STOA PSI3471 cresce a cada semana ...

471 - Funda X+

O | edisciplinas.usp.br/course/view.php?id=61009 jﬁ’ |

Materiais do Prof. Emilio - Parte inicial do curso

® Alguns slides de apoio ao inicio de PSI3471-2018 - Prof
EmilioDMH (Spoiler de slides) ATENCAO: Os MATERIAIS DE ESTUDO
NAO SUBSTITUEM a PRESENCA e as ATIVIDADES em sala de aula!!

~

@) Repositorio (36Mb) de apresentagdes finais de PSI2672 ~ 50

projetos de alunos de 50 ano / Prof Emilio Del Moral Hernandez

fas.usp.br/course/view.php?id=61009#section-2
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Classificacao automatica de generos musicais

DESCRICAO DO PROBLEMA

Categorizar musicas em géneros automaticamente baseado

em trechos de suas gravacdes e exemplos rotulados a priori 1) Blues
2) Classical
3) Country
~ 4) Disco
A SOLUCAO 5 eeEaD
6) Jazz
Trecho de 7) Metal
9) Reggae
o , 10) Rock
GTZAN [6] Chamon Gabriel

projeto de alunos em PSI-2672

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Sistema de fusdo de sensores: por exemplo
pressao e temperatura

Introdugao
Eletrénica embarcada

Presséo diferencial:
Tubo de Pitot

Termémetro

projeto de alunos em PSI-2672

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Lingua Eletrénica para controle de qualidade
alimentar e detecao de substancias nocivas

Gordura
Proteina
Lactose
pH

ol o o B

- Sistema com 4 sensores;

- Sistema com 5 frequéncias diferentes em cada sensor;
* 4x5 = 20 entradas para a RNA

projeto de alunos em PSI-2672

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Seguidor do alvo dos olhos na tela do computador

Eye-tracker — Definigiio do problema

“Utilizar técnicas neurais para determinar a posicéo (x,y)
para a qual os olhos do usudrio estio apontados na tela™

Posso spoatads
——
X - imagem do
olho

Y - Posicio
apontada na tela

Coleta de dados

Coleta de dados

Método semi-automitico de coleta de dados:
* Divis3o da tela do computador em 25 quadrantes
+ Para cada quadrants, tirar 20 folos do olho (somente do olho, no do rosto todol) apontando
para a posiclo (com ajuda de software para tirar folos. e saivi-las)

Pré-processamento
Total de elementos da amostra: 500 fotos.

= o g
projeto de alunos em PSI-2672 Q = i 1
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TCC em Reconhecimento de comandos de voz (Daniel e
Gabriel) — sobe, desce, esquerda, direita

Banco de Filtros

Trecho 1

Sinal
Pré-Processado
—_—

gaTrecho 1 1»| R|
Trech rgia Trecho 2 — | £
Trech Trecho 3 —|
Filtro Passa-Faixa Trecho4 rzn; 7: B
Hy(o") E
Trechoq —{»| oy
Trechon va Techon 1|
Trecho 1 oo | o)
Trecho. Trecho 2 | | E
] Trech Trecho3 |
Filtro Passa-Faixa " U
Treghod Trechod —{ |
Hy( ") R|
Trecho q —-| O
Trechon giaTrechon - N
I
Trecho 1 Trecho 1 | O
Trech Trecho2 || S
. Trechod Trecho3 -|
Filtro Passa-Faixa Trechod Tmho‘ :
recho 4 —|
Hy( &%) 2 &
R
Trechoq > T
lrechon Trechon &/ |
Tosho ot o |
Trecho Trecho 2 —p c
] Trechod Trecho 3 |
Filtro Passa-Faixa Trechos Sl
aiira gia Trecho 4 —| »|
1ol &) A
Trecho q | |
Trechon, Trechon 1w S

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Medida de qualidade do reconhecedor de
comandos de voz ensaiado ...

. resultado SOBE

DESCE ESQUERDA DIREITA

.\\\_\\ \

SOBE 8% M 1% ]
DESCE ] 100% (* ]
ESQUERDA * I 8% b
DIRETA (] ] 10% 90%

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Exemplo de modelagem / reconhecimento automatico
de padrdes ... (tese de Liselene / Prof Miguel)

O procedimento de deteccao do

Vazamento

* Haste de escuta
« Correlacionador de ruido
Geofone

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Exemplo de modelagem / reconhecimento automatico
de padrdes ... (tese de Liselene / Prof Miguel)

Sistema de Detecao de Vazamento

Treinamento
do
classificador

Aquisicao di Pré- F] I agr:
sinal Eci i S s Classificagdo decisdo
sinal processamento caracteristicas

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Regressor multivariado (em sw, fw ou hw)

SW, FW ou HW
(pode incorporar
“aprendizado de
méquina”)

Regressor implementado em

Detector / reconhecedor multivariado
(em sw, fw ou hw)

Reconhecedor implementado
em SW, FW ou HW
(pode incorporar
“aprendizado de

miquina”)

Classificador multivariado (em sw, fw ou hw)

Classificador implementado em
SW, FW ou HW
(pode incorporar
“aprendizado de
méquina”)

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Elaborando uma Solugdo em dois estagios ....
Extragdo de Reconhecedor /
caracteristicas
/ Regressor
Variaveis Extracdo de ;(» de aplicac;ﬁo
observadas . IR -
cencrica |, Decisdo ou
no mundo Medidas |:> g Estimacdo
real
— (pode ser (pode incorporar
X_bruto , 113 2
especifico para aprendizado de
cada aplicacdo) maquina”)
© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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... O 10 estagio gera um Vetor de Medidas, X
(o segundo estagio operara sobre tal vetor)

Extragdo de Reconhecedor /
caracteristicas
/ Regressor
Variaveis Extracdo de de aphc'a(;ao
observadas Medidas genérl ca | Decisto ou

no mundo
real

—
X_bruto

Regressao

(pode ser (pode incorporar
especifico para “aprendizado de
cada aplicacdo) maquina”)

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Alguns exemplos de grandezas componentes
dos vetores de medidas X:

. Grandezas macroscoépicas como energia do sinal, amplitude,
frequéncia média ...

. Componentes de diversas harménicas (analise em frequéncia)

. Componentes de analise tempo-frequéncia

. Intensidades luminosas ou intensidades em canais de cor (RGB
por ex.)

. Histogramas de intensidades

. Principal Components (componentes pricipais — PCA)

. Medidas sobre séries temporais (médias méveis, por exemplo;
medidas de dispersao / instabilidade localizadas)

. Medidas especificas a aplicagao, experimentadas em problemas
similares ao seu, relatadas na literatura técnica como sendo de
sucesso

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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O segundo estagio opera sobre o Vetor de
Medidas, X (o 10 estagio gerou tal vetor)

Extragdo de Reconhecedor /
caracteristicas
/ Regressor
Variaveis Extracdo de de aplicac;ﬁo
observadas . IR -
Medidas enerica Decisdo ou
no mundo 8 Regressao
real
— (pode ser (pode incorporar
X_bruto , by dizado d
especifico para aprendizado de
cada aplicagéo) maquina”)
© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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.. possibilidade & conveniéncia de implementacédo do
20 estagio com Redes Neurais ....

Extragdo de Reconhecedor /
caracteristicas
) Regressor
Variaveis Extracdo de de aplica(;ﬁo
observadas . IR -
Medidas enerica Decisdo ou
no mundo 5 Regressao
real
(pode ser (pode incorporar
especifico para “aprendizado de
cada aplicagdo) maquina”)
© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Caso particular do né com comportamento linear

... fr(arg) = k.arg

Xo
o

[
ENTRADA,
[

XN -1

4,
y
—  y=f{)(Zwix-0)
: SAIDA f
<
W s yf, LINEAR
1/
0,5
52 a o s o ¢
-1
1,5

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Caso particular do n6 com comportamento binario
... fr(arg) = sign(arg)
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Computacéo linear e nao linear,
com codificacao frequencial
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Redes Neurais Artificiais

Sao: sistemas computacionais, de implementagdo em hardware ou
software, que imitam as habilidades computacionais do sistema
nervoso biolégico, usando um grande numero de processadores
simples (neurénios artificiais) e interconectados entre si.

Emprestam da biologia:

o A estrutura de processamento microscopico (processamento de
informacgao de neurdnios individuais)

o Em algum grau, aspectos da organizagao de redes neurais
biolégicas — como os neurdnios se interligam

o O aprendizado através de exemplos (através de casos)
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Cbmputos mais complexos ... sdo realizados
pelo encadeamento de varios neurdnios
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A conexao entre um axonio de um neuronio € um
dendrito de outro ¢ denominada Sinapse
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Trés arquiteturas neurais importantes
(abordadas em posgrad — PSI 5886)
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1) MLP 2) Memoria 3) Mapas Auto-
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Perceptron de Hopfield de Kohonen
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Trés arquiteturas neurais importantes

| Nosso Foco aqui [~

(abordadas em posgrad — PSI 5886)

1) MLP 2) Meméria 3) Mapas Auto-
- Multi Layer Associativa Organizaveis
Perceptron de Hopfield de Kohonen
/ Foco deste Curso:
o Multi Layer Perceptron (MLP)
« Multiplas entradas / Multiplas saidas / Multiplas camadas
. Variaveis (internas e externas) analogicas ou digitais l
« Relagdes lineares ou néo lineares entre elas E}) k/? [‘? ;
= L .:.i_'/ Liid]
'? R R |
o oo S vl R
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Foco deste Curso:
o Multi Layer Perceptron (MLP)

. Multiplas entradas / Multiplas saidas / Multiplas camadas

. Variaveis (internas e externas) analdgicas ou digitais

. Relagdes lineares ou nao lineares entre elas
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Exemplo de tela do ambiente MBP
definindo uma Rede Neural do tipo MLP — Topology “2-7-5-3”

X AT
> é{"‘"l\

B by S T W " :jf%,@*a]'
"“?p.ﬁ\f wl’;f@“ // —

P %

s oA
AN

e e

YR

y =

5
A eonnections benween the input and the output layers

- B BB

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

110

43



