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Introducédo: Contexto da Pesquisa

InteligénciaHumana 0O Inteligéncia Artificial
Aprendizado Humano [0 Aprendizado de Maquinas

M étodos de Raciocinio e Aquisi¢io de Conhecimentos M ultiplos O Sistemas Hibridos
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INTELIGENCIA: Humana e Artificial

REPRODUZIR A
>

INTELIGENCIA HUMANA

- O que é Inteligéncia ?

- O que éum ser Inteligente ?

.|
.|
o
L
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INTELIGENCIA: Humano e Artificial
REPRODUZIR A
>
INTELIGENCIA HUMANA
- O que é Inteligéncia ?
- O que éum ser Inteligente ? * Uso prético de experiénciase
. L : conhedmentos passados
* Asciacdo deidéias e oncetos * Tomada de dedses
: CERE OvES . * Criar coisasnovas (criatividade) |4
Capacidade de aprendizado * Saber o que e sei (saber explicar) | @
* Aciimulo de mnhedmentos * | nteracio -
* Raciocinio: 16gico, abstrato, * Comunicagéo
deducéo, analogia, inducéo, o
inferéncia, sintese, analise c B
JonmEm




Inteligéncia Artificial: Conceatos Basicos

REPRODUZIR A

>
INTELIGENCIA HUMANA

- Conceto delnteligéncia: CAPACIDADE DE RESOLVER PROBLEMAS
CAPACIDADE DE APRENDER
CAPACIDADE DE SE ADAPTAR/MELHORAR

- Realizar Atividades Inteligentes
- Sistemas I nteligentes:

* Sistemas Especialistas <
* Sistemas de Apoio ao Diagnéstico e a Dedsao 4
* Reproducao de atividades tipicas dos seres humanos: a
Fala, Audicéo, Visdo, Dedocamento, M anipulacédo de Objetos, etc. :

* Jogos. jogo da velha, xadrez, jogos de agao 7
gos: | og Jog Ga I Il

Inteligéncia Artificial: Conceatos Basicos

REPRODUZIR A

>
INTELIGENCIA HUMANA

- Sistemas I nteligentes: CAPACIDADE DE RESOLVER PROBLEMAS
CAPACIDADE DE APRENDER
CAPACIDADE DE SE ADAPTAR/MELHORAR

O Grandes Desafios: * Problema escolhido:

- Linguagem / PLN Processamento de | magens

- Visdo Artificial

- Robética Auténoma * Ferramentas Usadas:

Redes Neurais & SistemasHibridos

« Sentidos Humanos «

Ls;
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Inteligéncia Artificial: Adquirindo e usando conhecimentos

Sistemas Espedalistas

Usuario
Maédulo
de Explicac@®
|
Base de <~/ Interface
. <> Motor
Conhedmentos de Inferéncia Corr,l _
’ O usuario
Moduo a
Conhedmentos o
]
9 .
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Sistema Espedalista: Exemplo Basico e I ntrodutério:

Sistema de auxilio ao diagnéstico de pacientes

Médico: 8 perguntas sbre os sntomas do paciente (resposta: ‘'S/'N’)
Sintomas. 1 = Dor de Cabeg, 2 = Febre, 3 = Problemas digestivos, ...

Base de Conheamentos do M édico

112 3|4 5 6 7 8 |Diagndstico
SIS N SN S| S § Gripe

SIN § S|S N| N 5 Sem prpblemas
SIN § N|S N S N Morte gerta
SIN N S|S N S N Morte gerta

Criar uma & vore binaria de dedsio baseada na tabela de mnhedmentos |

Consultasao sistema:

S,N,S,N,S,N,S,N => Diagnéstico ?
S.N,?,?,S,N,S,N => Diagnéstico ?
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Inteligéncia Artificial: Sistemas Espedalistas

Sintomas Gerais
Variavel Tipo Valores
1 Sexo— SEXE Discreto {feminino, masculino} - 0/1
2 Temperatura— TEMP Continuo {..}
Temp_Low Discreto 0/1 - Zoa
Temp_Normal Discreto 0/1 D| agn 03 1CO
Temp_High Discreto 0/1 AT
Sintomas Neuroldgicos M ajlco
3 Estado ~CALME Discreto {cdmo, agitado} - 0/1
4 Foto-motores— PHOTO Discreto { presente, ausente} - 0/1
(reago das pupil as)
5 Olhar - REGARD Discreto {normal, anormal} - 0/1
6 Estado das Pupilas - PUPIL | Discreto {myosis, intermediario, mydriase}
Pupil_myosis Discreto 0/1
Pupil_intermed Discreto 0/1
Pupil_mydriase Discreto 0/1
7 Tonus muscular - TONUS | Discreto {hipertonia, hipotonia}
8 Reflexos dos tenddes - Discreto {vivos, diminuidos}
ROT
Sintomas cardioldgicos
9 Pressio Arterid - PAS Continuo {..}
PAS Low Discreto 0/1
PAS Normal Discreto 0/1
PAS High Discreto 0/1
10 |FrequénciaCardiaca- FC | Continuo {.}
FC_Low Discreto 0/1 o
FC_Normal Discreto 0/1
FC_High Discreto 0/1 -
11 |MedidaECG - QRS Continuo {..}
QRS_Normal Discreto 0/1 .
QRS_Prolongado Discreto 0/1
12 |Intervalo QT - QT Discreto {normal, prolongado} - 0/1 .
Urina .
13 [Bexiga - ‘Discreto {sim, nao} - 0/1 12
GLOBE_VESICAL 44 . . . .




Inteligéncia Artificial: Sistemas Espedalistas

Diagnostico: Substancia toxica ingerida

Abreviagbes | Substancia Téxica Ocorréncia
1 |adt,a Anti-depressores tri-ciclicos 265
2 |B BarbitUricos 86
3 ben, b Benzodiazepina 414
4 |c Carbamato 68
5 |P Fenctiazina 130
6 M Morfina 13
7 E Alcod 137
Combinactes
a(25), aBb (12), aBbp (9), ab (104), abc (11), abm (5), abp (38),
ap (5), B (8), Bb (23), Bbep (5), Bep (13), ben (37), be (24), bm (8),
bp (31), ¢ (5), p(5), Ea(12), Eab (36), Eabp (8), E (12), EB (6),
EBb (5), EBbp (5), Eb (32), Ebc (10), Ebp (11) d
Tabela - Osdiferentes tipos de substancias téxicas da base de dados .|
|
|
13 8
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Inteligéncia Artificial: Aprendizado de Maquinas
* Sistemas Espedalistasde 1a. Geracio:
- Aquisi¢do manual de mnhedmentos
- Problemas. Base de Conhedmentos (regras e fatos)
* Sistemas Espedalistas de 2a. Geracao:
- Aquisi¢do automatica de mnhedmentos
- Integracéo de diferentes métodos da | .A.

“Sistemas Hibridos’ j
|
|

1, 8
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Inteligéncia Artificial: Aprendizado de M aquinas

Inteligéncia Artificial

Sistemas Especialistas

Sistemas Inteligentes

Aprendizado ce

KBS, robdtica,
visdo artificial, ...

CBR, ILP, indugéo de &vores

Maguinas «

Representacéo de

Conhedmentos <«

de decisdo, redes neurais
agoritmos genéticos, ...

M étodos Simbodli cos

M étodos baseados em: 4
Redes Neurais Artificiais -
Regras Fuzzy a
Regras Bayesianas (probab.) WM
15
JonmEm
Inteligéncia Artificial: Aprendizado de M aquinas
- O que é o gprendizado?
* Adaptacdo do comportamento (melhoria)
* Corre ¢do dos erros cometidos no passado
* Otimizacdo da performancedo sissema (melhoria)
* | nteragdo com 0 meio, experimentacao e descoberta
* Representacdo do conhedmento adquirido
Meméria e mompressdo dos conhedmentos "
.|
o
L
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Aprendizado de Maquinas/ Machine L earning

0 Conhedmentos Teodricos/ Simbdlicos

XOR=(AO0rB ) And Not(A AndB )
ou

XOR=(A And Not(B)) Or (Not(A) And B )

0 Conhedmentos Empiricos/ Dados

A B XOR
0 0 0 .
0 1 1 4
1| o 1 a
1 1 0 |
17 8
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Aprendizado de Méaquinas/ Machine L earning
0 Conhedmentos Tedricos/ Simbadlicos
Se eistem 2 casas na horizontal, vertical ou diagonal
com uma mar ca do jogador oponente
eatercdracasaestalivre
Entéo jogar nesta casal
0 Conhedmentos Empiricos/ Dados
X2 X
.|
O: | Os Xa 4
|
Os a
15 8
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I M étodos de Aprendizado de M aquinas

Sistemas baseados em casos
CBR - Case Based Reasoning

* Aprendizado por Indugéo
Inducéo de Arvores de Dedséo

*Aprendizado por evolucao/selecio
Algoritmos Genéticos

» Aprendizado por analogia/ por instancias

ID3, C4.5, CN2 - Induction of Decision Trees
ILP - Inductive Logic Programming (Prolog)

GA eGP - Genetic Algorithms/ Genetic Programming

*Aprendizado por refor¢o (reinforcement learning)

d
*Aprendizado Bayesianno (probabili sta) q
*Aprendizado Neural 4
ML P Back-Propagation - Artificial Neural Networks o
10 8
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I Redes Neurais Artificiais: Aprendizado de Maquinas
Redes Neurais Artificiais:
Neur énio...
M odelo Simulado
Modelo SSIMPLIFICADO
Caracteristicas Basicas:
; PN Adaptacéo
N . FAR NG . Aprendizado
; \ l Sinapse Autdémato
) LN Niucleo
—H ' Corpo =
Celular Representagédo Qe
Segmento Tnicial Conhecimentos:
Dendrito _
Baseada em Conex8es a1
Axdnio
.|
Si 4
napse
P n
20
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Redes Neurais Artificiais: Origem

L &S

3 3

PSYCHON

McCulloch & Pitts 1943

“Integrador de Estimulos’

L

Entradas Excitatérias

VYVY YV VY

i

o

v
o
v

Entradas Inibitérias

[l
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AN < Entradss  Perceptron

(Dendritos)

<— Pesos Singpticos
Wy | W, Wy (Efeito deinibigZ ou de excitag®
sobre aativagé dos sinais de entrada)
N . ~
-5 WiXi .. <— Ativagé
Net = i Wi.Xi + Bials (Considera o conjunto total das
entradas e dos ®us pesos associadaos)
Fct (Net)

<«

<— Funcdo deAtivagdo
(Regulagem da saida da rede)

Saida
(Axdnio: Conexdes com as Sinapses de outras unidades)

[l
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Xy X, XN <— Entradas

(Dendritos)

Wl W2 s WN

Na=%mﬂﬁ+BMs

Fct (Net)
<— Funcdo deAtivagdo
(Regulagem da saida da rede) 9
a
|
|
<—  Sdida 23 ]
\ (Axdnio: Conexdes com as Sinapses de outras unidades)
Jammmm

oy h ) Repr&eer]tagéo
4 Geométrica do
Problema
|
|
|
h a) . |
L Ll X
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Rede Neural com apenas 2 entradas:

X, Y - Entradas (Valores numéricos)
W,, W, - Pesos Sinapticos

Saida= 2 Wi.Xi+Biais

= W,.X +W,.Y +C

X Y AND
0 0 0
0 1 0
1 0 0
1 1 1

AY
1,1 x
© f Y Representacéo
4 + Geométrica do
\ Problema
4 Como classficar?
Separar asclase -
o
) 0 > .
(00) 10 25 B
JioaEn
Redes Neurais: Representacéo de Conhedmentos
Reta, Plano ou Hiper-plano gpiraday
de separagdo das classes A +1 |:| - Clase A
|:| - ClaseB
A —
A A A P(X,Y,) =Clase A
A S— o POX,YY)
A ClaseA:
B A A A X*WI1+Y*W2>0
B B A A
-1 A A Entrada X
A Ll
B B +1
B
B
B g A
B B g Entradas: -
B B XY |
B
Reta: .
Clas®B: B X*Wisyswe=0 ®
X*WI+Y*W2<0 -1 2 M

JaaaEm




Aprendlzado Back- Propagatlon

Saida

Camada

: Oculta

5 |

§ Entradas a

o

......................................................................................................................................... m

27 .

Redes Neurais: Mode os Conexionistas Janumm

Saida Saidas
NG -
Camada
Oculta
Camadas
‘bdl Ocultas
e b 5?5%«%%

Al ts  at

(a) Rede detréscamadas  (b) Rede cm atalhos (c) Rede com mltiplas camadas

“ Atv = £ W A+W,B+W,AB

)

! O O O w
Tﬂ T a
a
A B u
(d) Rede recorrente (e) Rede de ordem superior :
Redes Neurais: Mode os Conexionistas Jamm 2|8 Y
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Redes Neurais; M odelos Conexionistas

Redes a base de Protbtipos

Entradas- X,Y Saida- Classes (A, B ou C)

A: Exemplosda dase A
B: Exemplos da dase B
C: Exemplosda dase C

X4,Y - Protétipo ca dasse B
X3,Y ;- Protétipo ca dasse A
X3,Y 3 - Protétipo ca dasse A

Protétipas:
* Centro de Gravidade
* Raio deinfluéncia(x,y)

Teste de similaridade:
* Distancia Euclidiana

A
d
o
> X L
X X X
1 2 3 29 .
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Redes Neurais: Modelos Conexionistas
O Em relagdo as unidades da rede:
* Redes baseadas em Perceptrons (ML P - Multi-Layer Perceptron)
* Redes baseadas em Protétipos (RBF - Radial Basis Function)
O Em relagdo a estrutura darede:
* Redes de uma Unica camada
* Redes de multiplas camadas
* Redes do tipo uni-direcional (Feed-Forward)
* Redes dotipo recorr entes (Feed-Back)
* Redes com estrutura estatica (ndo dtera sua estrutura)
* Redes com estrutura dinamica (altera aestrutura) -
d
* Redes com conexdes de ordem superior o
L
3 &
JonmEm
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Redes Neurais: Aprendizado

O Em relagéo ao gorendizado:

* Aprendizado supervisionado
* Aprendizado semi-supervisionado (reinforcement lear ning)
* Aprendizado nao supervisionado (self-or ganizing, clustering)

* Aprendizado instantaneo
* Aprendizado por pacotes
* Aprendizado continuo

* Aprendizado ativo

* Aprendizado: aproximacao de funcoes
* Aprendizado: classficacao

* Usar apenasuma base de exemplos de aprendizado a1
* Usar uma base de aprendizado e uma base de teste u
de generalizacio
o
L
3 B
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Redes Neurais: Aprendizado Neural
APRENDIZADO = Adaptacao das conexdes (pesos sinpticos)
A Medida . .
do Erro de Saida Descida do Gradiente
Corfiguracio de uma Superficiede Err o
Inicial dos Pesos da Rede
: A
Configuragdo : P ; .
Final (apésadapta;éq? Minimos  : Minimo Mudangasna :

Locais :
; Glgpal Configuracdo dos

Pesos Sinapticos m

32.
JunmEm
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Redes Neurais: Aprendizado Neural

REGRA DELTA: Perceptron [Rosenblatt] / Adaline [Widrow]

Erro=SD - SN

Erro = Erro estimado na saida de um neurénio
SD = Saida Desgjada (valor desgjado de saida do aprendizado super visionado)
SN = Saida Rede (valor de saida que foi obtido pela ativagio do neur 6nio)

Peso_Novo(i) = Peso_Antigo(i) + 3 * Erro(i) * Entrada(i)

| Entrada(i) |

Peso_Novo(i) =Pesodaentrada’i’ deum neuronio, apés a adaptacgéo
Peso_Antigo(i) = Pesodaentrada ‘i’ deum neurdnio, antes da adaptacéo

Entrada(i) =Valor daentrada ‘i’ deum neurdnio -
B =Fator deajuste aplicado aos pesos (valor entreQ e 1) A
o
L
33 B
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Redes Neurais: Aprendizado Neural
» Método da Descida do Gradiente - Multi-Layer Perceptron (MLP) BackPropagation
Err o quadr ético: E:%Z(Di_Ai)z Ajustedos Pesos.  AWij = —a Wi
Derivacao daregra de reajuste dos pesos
(Neur 6nios da camada de saida - saida linear)
17, OE OAi o
— = ————==0X]
A JAI JWij
JOE S ,
— =-(Di-Ai)=Jdi
OAi
OAi .
— =X
oWij J j
AWij = -0a.8.Xj= a .(Di - Ai).X] -
L
3 B
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Redes Neurais: Aprendizado Neural

» Método da Descida do Gradiente - Multi-Layer Perceptron (MLP) BackPropagation

Err o quadr ético: Ezlz(pi_Ai)z Ajustedos Pesos.  AWij ——a£
24 d\NJ
E _ JE oSi Derivacao daregra de reajuste dos pesos
= i Xj (Neur énios da camada de saida - usando asigmoide)
AMj ~ gsi dle
JE _ OE QA o ey s
ST A S (Di - Ai).Fa(si) = di
J0E -
A (Di - Ai)
OAi e
g =Fa(Si)
dSi .
awi
Fa(x) = e O Fa(x) = Fa(x).(1 - Fa(x)) A
Fal(Si) = Fa(Si).(1 - Fa(Si)) = Ai.(1- Ai) <
Fa(x) = tanh (x) a Fa(x) = (1 - Fa(x).Fa(x)) a
Fa(Si) = (1 - Fa(Si).Fa(Si)) = (1 - Ai.Ai) m
AWij = -a.8.Xj= a .(Di - Ai).Fa(Si).Xj
35 L
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Redes Neurais: Aprendizado Neural
» Método da Descida do Gradiente - Multi-Layer Perceptron (MLP) BackPropagation
Err o quadratico: Ezlz(pi_Ai)z Ajustedos Pesos.  AWij :—ai__
24 oWij
Derivacao daregra de reajuste dos pesos
& _JEISi_ . (Camada intermediaria darede = Hidden Layer)
d\MJ 0S| c?\Nlj
JE _ OE OAi -
—_ = — = '(S)). Wki=
aSi oA asi - a®) Zak = ol
JE 9Sk _
— = hkAh= ..
dAl z 0Sk OAi Z JSkoAi Z
= —Wk WKi
Z 75K i= Z(Sk i
A Fa(s)
|
— =X] -
OWij ) o
AWij =-a.d.Xj= g .Xj.Fa(S). Z OkWki -
36 L
JioaEn
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Erro na Saida
daRede APRENDIZADO:

GENERALIZAGAO

Aprendizada
Paradatardia

Dados de Teste
Dados de Aprendizado
—
NUmero
de Epocas
Erro na Saida
da Rede

Parada wsando a Validag&o Cruzada
(ponto &imo de generalizagéo)

.— DadosdeTeste a
.|
Dados de Aprendizado o
e [
Ndmero
de Epocas 5
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Redes Neurais Artificiais: AplicagOes Praticas
» Sistemas de auxilio ao Diagnéstico: Médico, Falhas de Sistemas, €tc;
* Previsao de Séries Temporais: Cotacfes da Bolsa de Valores,
Dados Econdmicos, Consumo de Energia Elétrica, M etereologia, €etc;
* Processamento de Linguagem Natural - PLN (Textos e Web);
» Data Mining & KDD (Knowledge Data Discovery);
» Robdtica Inteligente;
 Sistemas de Controle eAutomacao;
» Remnhedmento e Sintese de Voz;
* Processamento de Sinais; Radar, Sensores, etc. -
.|
UCI-ML - University of Californialrvine - Machine L earning Repository
http://mww.ics.uci.edu/~mlearn/ML Repository.html ]
3 B
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Redes Neurais Artificiais. Aplicacbes Praticas

PROJETOHMLT

APLICACOES DASREDES NEURAIS
EM
* PROCESSAMENTO DE IMAGENS
* ROBOTICA AUTONOMA

* DATA MINING

[l

39.
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Conclusdo e Per spedivas

* |mportancia do Aprendizado nos Sistemas Inteligentes

* Aprendizado Neural: propriedadesinteressantes...
Robustez, Paralelismo, Generalizacdo, Entradas/Saidas Quantitativas

* Processamento de | magens: area de estudos de grandeinterese para al.A.
Visdo Artificial - Desafio

* Processamento de | magens usando Sistemas I nteligentes:
Redes Neurais - Ferramenta bastante adequada para setratar imagens

* Redes Neur ais aplicadas ao processamento de imagens:
Tratamento de Imagens/ Reconhedmento e Classificagdo de | magens

* Resultados sio bastante promisores

* Tendéncia: Sistemas Hibridos
Integrar => Pré-Processamento, Pds-Procesamento
Cooperacao - Multi-agente, Modular o8
Tarefas complexas e de alto nivel JUEEEW
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Inteligéncia Artificial: Per spectivas

Hybrid Machine Learning Tools

http://www.inf.unisinos.br/~osorio/

[l

Grupo deInteligéncia Artificial @ J

UNISINOS
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