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Recordandodennicoes

- 7 uma imagem definida sobre um reticulado § € N?
« J(s) = xdenota que o pixel s € § possul vetor de atributos x € X

« F: X — Y éum classificador que associa elementos de X a um indicador de classe
emY ={1,2,..c}

 Classificadores de aprendizado supervisionado estimam F via um conjunto de
treinamento D = {(x;,y;)) EX XY :i=1,..,m}

« Seja Q = {wq, w,, ..., w:} 0 conjunto de classes, o valor do indicador de classe y;
determina a classe ao qual x; é associado:

Se y; = J, entdo x; esta associado a w;

Espaco de Atributos com
"Diagrama de espalhamento”
22 das bandas 1 e 2 da imagem
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paratelepmeno

« Uma das mais simples técnicas de classificacéo
* Consiste em definir “paralelepipedos™
 Os limites inferior/superior de cada classe € estimado via D
O paralelepipedo possui tantas dimensdes quantas bandas na imagem

* Varios padrdes (pixels) ndo sao classificados...

A A ° ° ° ° °
~ ~ : /
-O T v; T -O . e ° o0
- c
(4% (3°)
aa) aa)
]
> >

Banda 1 Banda 1

Definicdo dos paralelepipedos a partir Classificacao dos pixels de 7 a partir

de D dos paralelepipedos definidos




« Muito simples também
Associa cada pixel da imagem a classe mais proxima
Mas... pixel € um ponto e a classe &€ um conjunto

Distancia de Mahalanobis fornece a medida “ponto-conjunto”

Dado D, para cada wj, calcula-se p; e X; (vetor média e mat. covar.)

Para cada s; € S tal que 7(s;) = x; é obtida a classificacdo via:
C(s;) = arg min D;(x;)
j=1,...,c




* Associa cada pixel da imagem a classe “maxima verossimilhanc¢a”
« Maxima Verossimilhan¢a ~ Maior Probabilidade
* Dado D, sao estimadas f.d.p. f; para cada uma das c classes
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D é composto pelas diferentes amostras Cada amostra € usada para estimar a
f.d.p. da respectiva classe




* Usualmente, a f.d.p. € Gaussiana Multivariada (basta estimar ; e ;)

i) = f(x0,%) =

 De forma simplificada, a classificacéo e dada pela regra de decisao:
X; P wj < arg max f;(x)
J=1,..c
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» Realiza a classificacao segundo exemplos (conjunto de
treinamento) mais proximos [segundo uma metrica] no

espaco de atributos

I.  Definir o nUmero de vizinhos mais proximos (K)
Il. Calcular a distancia entre o exemplo ‘

desconhecido e os exemplos do conjunto de

treino @
||

1. ldentificar os K vizinhos mais préximos

Iv. Utilizar o rétulo da classe dos vizinhos mais
proximos que é mais frequente para determinar o
rotulo da classe do exemplo desconhecido
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Acdo dos vizinhos na
classificacao

Vizinhos no Espaco de Atributos!

« K = 1: Pertence a classe de quadrados
« K = 3: Pertence a classe de triangulos
« K =7: Pertence a classe de quadrados




SVM — Support Vector Machine
 Estado da arte em RP
 Excelente capacidade de generalizacao
* Independente da distribuicao dos dados

« Classifica padrdes a partir de hiperplanos cuja margem de separacao entre
0s padrOes de treinamento € maxima

* Hiperplano equivale ao lugar geometrico onde f (x) = (w,x) + b é nula
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« Dado D, o hiperplano é obtido male > ZA Ayiyj(Xe ;)

i=1 i=1j=1

com a resolucao de: m

Sujeito az Ayi=0 0N <C
=

« Sendo SV ={x; |4, #0;i=1,...,m}

1
W = Dy esv AiViXi b=——Yxesv(¥i— ijESV/lej<Xi'Xj))

f@) -l Vetores suporte circulados

F(x) = sgn(f ()

+1 = (X, (l)l)
_1 = (X, 0)2)

F(x) ={




Substitui o produto interno (x;, x;) de * por K (x;, x;) = (@ (x), 9 (x;))

@ () mapeia os padrbes para um novo espaco onde a separacao pode ser
linear

Geralmente K é definida sem o conhecimento de ¢
Exemplos:

« Kernel Linear: K(xi,xj) = (xi'xj>

2
- Kernel de Base Radial: K (x;,x;) = e "Ix%il";y e R%

X1 A xé A




« SVM possibilita a separacao apenas entre duas classes

- Problemas onde sdo discriminadas um nimero maior de classes € necessario 0 emprego
de Estratégias Multiclasses

* Dois exemplos de estratégias sao:
«  Um-Contra-Todos (OAA)
«  Um-Contra-Um (OAOQ)
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« Lima, E. S. Notas de aula: INF 1771 — Inteligéncia Artificial - Aula 15 — K-Nearest
Neighbor (KNN), 2012.
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