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Definição
Biometria é uma palavra de origem grega que significa
’medida da vida’ e consiste em realizar medidas de
traços humanos, que podem ser tanto f́ısicos quanto
comportamentais.
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Modalidades Biométricas
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Reconhecimento Biométrico Tradicional

Diagrama de blocos
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Verificação versus identificação
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Tipos de variações
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Reconhecimento facial com oclusão

Clodoaldo A. M. Lima Aula 01 - Conceitos Básicos 19 de agosto de 2021 7 / 41



Reconhecimento baseado no dorso da mão

Existem diferentes desafios que são encontrados em
imagens de veias do dorso da mão:

Portanto, uma única metodologia de modelagem pode
não conseguir resolver todos esses desafios!!!
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Forma de Captura

Composição do aparato:

Eletrodos de
Prata/Prata-Clorada
com o diâmetro de 1
à 3 mm

Amplificadores

Dispositivo para
aquisição de dados

Sistema de
processamento.
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Sistema 10-20
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Envelhecimento

Envelhecimento facial
Os métodos computacionais de envelhecimento facial
tem como objetivo gerar uma face envelhecida mantendo
as caracterı´sticas individuais.
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Motivação - Biometria
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GANs

Redes adversárias generativas GANs

min
G

max
D

Ex∼qdata(x)[logD(x)] + Ez∼p(z)[log(1− D(G (z))]
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GANs

Figura: Evolução dos resultados das redes.

GANs for Good- A Virtual Expert Panel by DeepLearning.AI, 2020.
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GANs

Redes adversárias generativas condicionais, cGANs

min
G

max
D

Ex |c∼qdata(x |c)[logD(x)]+Ez∼p(z)[log(1−D(G (z |c))]

Figura: Exemplo dos resultados encontrados no trabalho
Image-to-Image Translation with Conditional Adversarial Networks
(também conhecido como pix-to-pix) utilizando uma GAN
condicional.
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GANs

CycleGAN

Exemplos de transferências de doḿınio encontrados no artigo Unpaired Image-to-Image Translation using Cycle-Consistent
Adversarial Networks.
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Introdução

Objetivo de aprendizado de Máquina

O objetivo do aprendizado de máquina é construir modelos computacionais que podem

adaptar-se e aprender a partir da experiência (MITCHELL,1997).

Aprendizado Indutivo - Segundo MITCHELL (1997)

”Um programa de computador aprende a partir de um elenco de experiências E,

relacionadas a uma classe de tarefas T e dispondo de uma medida de desempenho M,

se seu desempenho medido por M junto à tarefa T melhora com o elenco de

experiências E.”

Exemplo

No contexto de redes neurais art́ıciais, o seu processo de treinamento pode, então, ser

caracterizado como aprendizado indutivo, sendo que o uso posterior da rede neural

treinada para classificação, regressão ou agrupamento de dados é geralmente

denominado de processo de inferência dedutiva.
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Tipos de Racioćınio

Racioćınio Indutivo

Conhece: p(a,b), p(a,d), p(d,e), p(d,g), p(e,f)

Observa: a(a,e) e a(d,f)

Aprende: p(X,Y) ∩ a(Y,Z) → p(X,Z)

Racioćınio Abdutivo

Conhece: p(a,b), p(a,d), p(d,e), p(d,g), p(e,f), p(X,Y) ∩ p(Y,Z) → a(X,Z)

Observa: a(a,c)

Explica: p(b,c) ou p(d,c)

Racioćınio Dedutivo

Conhece: p(a,b), p(a,d), p(b,c), p(d,e), p(d,g), p(e,f), p(X,Y) ∩ p(Y,Z)→
a(X,Z)

Conclui: a(a,c), a(a,e), a(a,g) e a(d,f)
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Aprendizado de Máquina

Em termos práticos, algoritmos de aprendizado de máquina têm como objetivo

descobrir o relacionamento entre as variáveis de um sistema (entrada/sáıda) a partir de

dados amostrados (CHERKASSKY & MULIER, 2007).

Sendo assim, eles não são necessários quando os relacionamentos entre todas as

variáveis do problema (entrada/sáıda) são completamente compreendidos. Este

definitivamente não é o caso de muitos dos problemas reais com os quais nos

defrontamos em nosso dia-a-dia.

Há três frentes principais em aprendizado de máquina

Aprendizado supervisionado, que será o centro de atenção deste curso;

Aprendizado por reforço, que não será abordado formalmente, pois foge ao

escopo do curso;

Aprendizado não supervisionado, abordado especificamente em alguns tópicos.
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Classificação
Dados

Predição

Spam vs Não Spam
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Classificação

Reconhecimento Facial

Clodoaldo A. M. Lima Aula 01 - Conceitos Básicos 19 de agosto de 2021 23 / 41



Classificação

Predição do tempo
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Regressão

Predição do valor da ação
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Regressão

Predição do tempo
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Filtragem Colaborativa

Sistema de Recomendação
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Filtragem Colaborativa

Sistema de Recomendação
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Agrupamento - Clusterização

Agrupar coisas similares
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Visualização

Imagens possuem pixels. Nós podemos

fornecer uma coordenada tal que imagens

similares estejam perto uma das outras?

Reconhecimento Facial
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Crescimento de Aprendizado de Máquina

Aprendizado de Máquina e uma abordagem muito utilizada para

Reconhecimento de fala, processamento de linguagem natural

Visão computacional

Análises médica

Biologia computacional

Redes de sensores

Esta tendência e acelerada por

Big Data

Melhoria de Algoritmos de aprendizado de máquina

Computadores mais rápido
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Aprendizado Supervisionado

Definição

Dado um conjunto de treinamento f (xi ; yi )i = 1; · · · ;N

Encontrar uma boa aproximação para f : XY

Exemplos: O que representam X e Y

Detecção Spam

Mapear texto para (Spam, Não-Spam)

Reconhecimento de Digito

Mapear pixels para 0,1,2,3,4,5,6,7,8,9

Predição de Ações

Mapear preços históricos para < (número real)
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Problema de Aprendizado de Máquina

Nosso objetivo é encontrar uma função

f : XY

X = {0, 1}4

Y = {0, 1}

Questão 1

Como definir o espaço de hipótese, o

conjunto posśıveis de f

Questão 2

Como encontrar melhor f no espaço de

hipotese
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Espaço de Hipoteses mais gerais

Considere todas as posśıveis funções booleanas sobre 4 caracteŕısticas como entrada

216 hipoteses posśıveis

29 são consistente com

nosso conjunto de dados.

Como escolher a melhor

hipótese?
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Espaço de Hipoteses mais gerais

Considere todas as funções booleanas conjuntivas

16 hipoteses posśıveis

nenhuma é consistente

com nosso conjunto de

dados

Como escolher a melhor

hipótese?
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Regressão
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Regressão
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Regressão
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Prinćıpio de Occam’s Razor
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Questões chave em Aprendizado de Máquina

Como vamos escolher um espaço de hipótese?

Frequentemente nós usamos conhecimento a piori para guiar esta escolha

Como nós podemos avaliar a precisão de uma hipótese sobre dados não
vistos?

Occam’s razor: usa a hipótese mais simples consistente com dados. Isto
ajudaria a evitar o sobre-ajuste
Teoria de Aprendizado vai nos ajudar a quantificar a capacidade de
generalização como uma função da quantidade de dados de treinamento e o
espaço de hipótese.

Como iremos encontrar a melhor hipótese?

Esta é uma questão algoŕıtmica, o tópico principal da ciência da computação

Como modelar aplicações como problema de aprendizado de máquina?
(Desafio de engenharia)
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Conceitos

Hipótese Suficiente

Uma hipótese é chamada de suficiente se e somente se ela tem valores 1 para
todos os exemplos de treinamento rotulados por um 1

Hipótese Necessária

Uma hipótese é chamada de necessária se e somente se ela tem valores 0 para
todos os exemplos de treinamento rotulados por um 0

Hipótese consistente

Uma hipótese é consistente com o conjunto de treinamento se ambas suficiente e
necessária
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Conceitos

Capacidade de generalização

Definida como a capacidade do classificador de prever corretamente a classe de
novos dados

Sobre-ajuste - Overfitting

No caso em que o modelo se especializa nos dados utilizados em seu treinamento,
apresentando uma baixa taxa de acerto quando confrontado com novos dados,
tem-se a ocorrência de um superajuste (overfitting).

Sub-ajuste - Underfitting

E também posśıvel induzir hipóteses que apresentem uma baixa taxa de acerto
mesmo no subconjunto de treinamento, configurando uma condiçãp de subajuste
(underfitting).

Essas situações podem ocorrer, por exemplo, quando os exemplos de treinamento
dispońıveis são pouco representativos ou quando o modelo obtido é muito simples
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Erro verdadeiro de uma hipótese

Duas noções de erro

Erro de treinamento de uma hipótese h com respeito para um conceito f

Como frequentemente h(x) 6= f (x) sobre as instâncias de treinamento

Erro verdadeiro de uma hipótese h com relação á f

Como frequentemente h(x) 6= f (x) sobre instâncias randômicas obtidas da
distribuição D

Definição

O erro verdadeiro (denotado por erroD(h)) de hipótese h com respeito para um
conceito alvo f e distribuição D é a probabilidade que h irá classificar
incorretamente uma instância obtida randomicamente de acordo com uma
distribuição D.
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Erro verdadeiro de uma hipótese

Definição - Livro Mitchell

Erro de treinamento de uma hipótese h com respeito para um conceito f

Como frequentemente h(x) 6= f (x) sobre o instâncias de treinamento D
D - conjunto de exemplos de treinamento

erroD(h) ≡ Probx∈D [f (x) 6= h(x)]

Erro verdadeiro de uma hipótese h com relação à f

Como frequentemente h(x) 6= f (x) sobre instâncias futuras obtidas
randomicamente de D
D - Distribuição de probabilidade

erroD(h) ≡ Probx∈D [f (x) 6= h(x)]
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Teória de Aprendizado Computacional

Um determinado conjunto de treinamento de padrões pode ser suficiente para nos
permitir selecionar uma função, consistente com os exemplos rotulados, dentre um
conjunto restrito de hipóteses com alta probabilidade

A função selecionada será aproximadamente correta (probabilidade pequena de
erro) sobre amostras subsequentes obtidas de acordo com a mesma distribuição a
partir da qual as amostras rotuladas foram retiradas.

Essa percepção levou á Teoria de Aprendizado Provavelmente Aproximadamente
Correta (PAC)
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Notação e suposição para Teoria de Aprendizado PAC

Considere um conjunto de treinamento Ξ de vetores n-dimensionais, xi ,
i = 1; · · · ;m, rotulado (por 1 ou 0) de acordo com uma função alvo, f , é
desconhecida pelo o preditor.

A probabilidade de qualquer vetor xi ∈ Ξ, é dada por P(x). A distribuição e
probabilidade, P, pode ser arbitrária.

Na literatura de aprendizado PAC, a função alvo é usualmente chamada de
conceito alvo é denotada por c , mas nós continuaremos a denotar por f .

Nosso problema é descobrir uma função, h(x), baseado nos exemplos rotulados
em Ξ. De acordo com teoria PAC tal função é chamada de hipótese.
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Nós assumimos que a função alvo é algum elemento de um conjunto de funções, C.

Nós assumimos que a hipótese h, é um elemento do conjunto de hipótese, H, o
qual inclui o conjunto , C, de funções alvos. H é chamada de espaço de hipótese.

Em geral, h não seria idêntica a f , mas nós podemos nos esforçar para ter o valor
de h(x) igual ao valor de f (x) para muitos x ′s. Isto é, queremos um h que seja
aproximadamente correta. Para quantificar esta noção, nós definimos o erro de h,
εh, como a probabilidade que um x obtido randomicamente de acordo com P seja
classificado incorretamente.

erroh =
∑

x :h(x) 6=f (x)

P(x)

Nós dissemos que h é aproximadamente (exceto por ε) correta se erroh ≤ ε, onde
ε é o parâmetro de precisão.
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Aprendizado PAC

Supondo que sejamos capazes de encontrar h que classifica todos os m exemplos
de treinamento corretamente obtidos randomicamente, isto é, h é consistente com
o conjunto de treinamento selecionado Ξ.

Se m for bastante grande, será h aproximadamente correto (e para qual valor de ε)?

Sobre alguns conjuntos de treinamento, usando m exemplos obtidos
randomicamente, h será aproximadamente correto (para um dado valor de ε) e
para outros pode não ser

Nós dissemos que h é provavelmente aproximadamente correto (PAC)(exceto para
ε) se a probabilidade que seja aproximadamente correto é maior que (1− δ), onde
δ é o parâmetro de confiança.

Conclusão
Isto mostra que se m é maior que algum limiar cujo valor depende de ε e β, h é
garantido ser provavelmente aproximadamente correto.
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Aprendizado PAC

Em geral, podemos dizer que um algoritmo de aprendizado PAC aproxima uma função de
C em termos de H se e somente se para toda função f ∈ C, esta produz uma hipótese
h ∈ H, com probabilidade pelo menos (1− δ), erroh ≤ ε. Tal hipótese é chamada
provavelmente (exceto para δ) aproximadamente (exceto para ε) correta

Queremos algoritmos de aprendizado que sejam tratáveis, assim queremos
um algoritmo PAC que aproxima funçoes em tempo polinomial. Isto pode ser
feito para algumas classes de funções.

Se há um número finito de hipótese no espaço de hipótese (como há para
muitos dos conjuntos de hipótese que nós iremos considerar), nós poderemos
sempre produzir uma hipótese consistente deste conjunto por testando todas
contra os dados de treinamento.

Mas se há um numero exponencial de hipótese isto poderá tomar um tempo
exponencial.

Nós procuramos métodos de treinamento que produz hipótese consistente em
menos tempo.

A complexidade temporal para várias hipóteses tem sido determinada
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Aprendizado PAC

Uma classe, C, é PAC aproximada polinomialmente em termos de H desde que
exista um algoritmo de aprendizado PAC em tempo polinomial (polinomial no
número de exemplos necessários, m, na dimensão, n, em 1/ε e em 1/δ) aproxima
funções em C em termos de H.

Trabalhos iniciais sobre PAC assumiram que H = C
Mais tarde, foi mostrado que algumas funções não podem ser PAC
aproximada polinomialmente sobre tal suposição.

A nossa definição não especifica a distribuição, P, da qual os padrões são
obtidos nem é dito nada a respeito das propriedades do algoritmos de
aprendizado.

PAC aproximada apropriadamente é uma classe C para qual existe um
algoritmo PAC aproximada polinomialmente que aproxima funções de C em
termos de H.
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Aprendizado PAC
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Aprendizado PAC
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Aprendizado PAC
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Aprendizado PAC
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Aprendizado PAC
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Aprendizado PAC
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Exemplo
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Exemplo
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Limitações do limite de Haussler
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Questões: Qual é o erro esperado de uma hipótese?
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Limite de Generalização para hipótese limitada |H|
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Limite PAC e Dilema Bias-Variância
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Dilema Bias-Variância
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Risco Emṕıŕıco vs Risco Esperado
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Risco Emṕıŕıco vs Risco Esperado
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Risco Emṕıŕıco vs Risco Esperado
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Dimensão VC
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Dimensão Vapnik-Chervonenkis
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Classificando

Clodoaldo Aparecido de Moraes Lima Aula 01 – Conceitos Básicos 5 de março de 2020 52 / 87



Classificando
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Classificando
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Classificando
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Definição da Dimensão VC
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Definição da Dimensão VC
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Definição da Dimensão VC
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Definição da Dimensão VC
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Definição da Dimensão VC
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Definição da Dimensão VC de uma reta
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Definição da Dimensão VC de uma reta
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