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1. FOREIGN STUDENTS

Lectures and slides are in Finnish.

Exercises are held in Finnish but the problems and their solutions are
published in English. Course assistants do speak English.

To pass this course you need to 1) pass the exam and 2) do the course
assignment.

For more information, see
http://www.cis.hut.fi/Opinnot/T-61.231 /index_en.shtml



2. YLEISTA KURSSISTA

2.1 Kurssin suorittaminen

Kurssin suorittaminen sisaltaa pakollisen harjoitustehtavan ja tentin.

2.2 llmoittautuminen

[Imoittautukaa kurssille www-topin avulla.

2.3 Tiedotukset

Kurssista tiedotetaan webissa http://www.cis.hut.fi/Opinnot/T-61.231,
ryhmdssa news://nntp.tky.hut.fi/opinnot.tik.informaatiotekniikka seka
Informaatiotekniikan laboratorion ilmoitustaululla kolmannen

kerroksen aulassa B-kaytavan suulla.


http://www.cis.hut.fi/Opinnot/T-61.231
news://nntp.tky.hut.fi/opinnot.tik.informaatiotekniikka

2.4 Luennot

Luennot pidetdaan maanantaisin kello 10-12 salissa T2.

Luennoitsijat: prof. (ma) Timo Honkela ja tekn.tri Kimmo Raivio
(timo.honkela@hut.fi, kimmo.raivio@hut.fi).

Luentokalvot ovat luennon jalkeen nahtavilla osoitteessa
http://www.cis.hut.fi/Opinnot/T-61.231/luentorunko.shtml.

Luennoitsijan tapaamisaika luentojen jalkeen. Pitemmistd tapaamisista kan-
nattaa sopia etukateen sahkopostitse ja ne voidaan jarjestda informaatiotek-
niikan laboratorion kirjastossa tai kahvihuoneessa.

2.5 Laskuharjoitukset

Laskuharjoitukset keskiviikkoisin kello 12—14 paarakennuksen K-salissa 24.9.20
alkaen.

Harjoitukset pitdd DI Markus Koskela (markus.koskela®@hut.fi).


file:timo.honkela@hut.fi
file:kimmo.raivio@hut.fi
http://www.cis.hut.fi/Opinnot/T-61.231/luentorunko.shtml
file:markus.koskela@hut.fi

Harjoitustehtavat ovat jo ennakkoon nahtavilld osoitteessa
http://www.cis.hut.fi/Opinnot/T-61.231/laskarit2003.shtml.

2.6 Kirja

Kurssikirjaksi on kaksi vaihtoehtoa:

1) Sergios Theodoridis, Konstantinos Koutroumbas:
Pattern Recognition, Academic Press, 1998.

2) Robert Schalkoff:
Pattern Recognition — Statistical, Structural and Neural Approaches,
John Wiley & Sons, 1992. (Kurssin vanha oppikirja)

Kirjat ovat saatavilla eri kirjakauppojen kautta. Theodoridiksen kirjasta on
juuri dskettdin ilmestynyt uusi painos, jonka eroja vuoden 1998 painokseen
ei ole padsty vertaamaan. Opetus perustuu vuoden 1998 kirjaan mutta mita
ilmeisimmin kannattaa tilata vuoden 2003 versio. Tentissa ei kysyta asioi-
ta, joita ei ole esitetty uusimmassa painoksessa (tai Schalkoffin kirjassa tai


http://www.cis.hut.fi/Opinnot/T-61.231/laskarit2003.shtml

luennoilla annetussa lisdmateriaalissa).

Kirjojen tutustumiskappaleet ovat nahtavilla Informaatiotekniikan laborato-
rion kirjastossa ja laboratorion sihteerin Tarja Pihamaan huoneessa B326
olevassa harmaassa peltisessa vetolaatikostossa. Tutustumiskappale pitaa pa-
lauttaal

2.7 Luentomonisteet

Laskuharjoitukset ratkaisuineen ja luentokalvot ilmestyvat opetusmonisteina.
Ala turhaan tulosta WWW-sivuilla olevaa materiaalia!

Materiaalia voi myos lainata luennoitsijalta ja assarilta itse kopioitavaksi.

2.8 Suhde vanhaan Tik-61.131-kurssiin

Kurssi korvaa vanhan samannimisen kurssin Tik-61.131, jonka laajuus oli
2,5 ov ja joka ei sisdltanyt pakollista harjoitustyota.



2.9 Tentti

Tentteja jarjestetaan kaksi: ensimmainen tiistaina 12. joulukuuta ja toinen
tammi-helmikuussa. Lisaksi vuoden 2004 syksyn alussa jarjestaan tentti.

Tentissa on 4 tehtdvaa a 6-12 pistetta, yhteensa 30 pistettad. Yksi tehtavista
on essee (6), yksi koostuu useista pienisté sanallisista tehtavistd (12) ja loput
ovat laskutehtavia (yht. 12).

Tentissa saa olla mukana matemaattinen kaavakokoelma ja tavallinen funk-
tiolaskin. (Kumpaakaan tuskin tarvitsee.)



2.10 Harjoitustehtava

Kurssin suoritukseen kuuluu pakollinen harjoitustehtava, joka arvostellaan
hyvaksytty /hylatty-periaatteella. Harjoitustehtdvd on saatava hyviaksytysti
lapi tammikuun 31. pdivaan mennessa.

Huom! Harjoitustyon tulee olla tehtynad ennen kevdan ja ensi vuoden
alkusyksyn tenttiin osallistumista.

Harjoitustehtavan aiheet ovat esilld osoitteessa
http://www.cis.hut.fi/Opinnot/T-61.231/harjtyo2003.shtml.

Harjoitusty6hon liittyvissd asioissa ottakaa yhteyttd kurssin assis-
tenttiin (matti.aksela@hut.fi).


http://www.cis.hut.fi/Opinnot/T-61.231/harjtyo2003.shtml
file:matti.aksela@hut.fi

3. JOHDANTO

3.1 Johdattelevia esimerkkeja

1. Kuinka monta ihmishahmoa naet kuvassa?




2. Ovatko viivat yhdensuuntaisia?




3. Mitd erikoista on spiraalissa?
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4. Onko risteyskohdissa mustia vai valkoisia pisteita?
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5. Kuinka monta jalkaa norsulla on?
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6. Ndetko kuvassa numeron 3?
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Vastauksia

1. Esimerkiksi 9 on varsin hyva vastaus.

2. Kylla.

3. Kyseessa ei ole spiraali vaan joukko ympyroita.

4. Valkoisia. Nakokentan laidoilla olevat nayttavat tummilta.
5. Monta.

6. Kuva on pelkkaa kohinaa, mutta ei ole tyystin mieletonta sanoa, etta
siind nikee (esimerkiksi) numeron kolme. Lisda tietoa asiaan liittyvasta
Gosselinin ja Schynsin (ym.) tutkimuksesta l6ytyy esimerkiksi sivulta
http : | Jwww.perceptionweb.com/ecvp02/0163.html
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3.2 Mita on hahmontunnistus?

e Hahmontunnistus on tieteenala, jossa pyritddn luokittelemaan tehtyja
havaintoja (hahmot) erilaisiin kategorioihin (luokat) tai [6ytdmaan hah-
mojen valisia suhteita.

o Keskeisia ongelmia ovat tiedon (mittaukset, havainnot) pelkistys
(esikasittely), tiedon kuvaus (piirreirrotus), ja tiedon luokittelu tai
muu kuvaus (tunnistus)

e Hahmontunnistukseen liittyvia tieteenaloja: digitaalinen signaalin-
kasittely, tekodly, neuraalilaskenta, optimointioppi, estimointiteoria,
sumea logiikka, strukturaalinen mallintaminen, formaalit kielet,
kieliteknologia
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3.3 Sovelluksia

e Digitaalisten kuvien kasittely, tietokonenako, esim. satelliittikuvien
tulkinta

e Puheen tunnistus, painetun ja kasin kirjoitetun tekstin tunnistus

e Henkildiden tunnistus puheen, sormenjalkien, nimikirjoituksen tai
silman iriksen perusteella

o | ddketieteellisten mittausten analysointi
e Tietokoneavustettu paatoksenteko

e Laadunvalvonta, lajittelu, esim. reikd paperirainassa, palautuspullojen
kasittely.

e Postin ja pankkitositteiden automaattinen kasittely

e ... ja vaikka mitd muuta! - Esimerkkeja kdydaan lapi seuraavalla luen-
nolla.

16



3.4 Tunnistusjarjestelma

Tyypillinen tunnistusjarjestelma:

Fossible algorithm feedback or interaction

(Statistical)
—l Classification L
Observedworld ¥ ¥ Y | 7] eleorithm Classification
patterndatap, | - Preprocessing Feature/
» Sensor/ and N primitive )
transducer enhancement extraction |Syntactic)
algorithm N
Description -
Measurement, m; algori?hm Description

e Edellisten lisdksi tarvitaan opetus- ja testidataa

o Esikasittelyn tarkoituksena on korostaa oleellista mittausinformaatiota
ja helpottaa piirreirrotusta

17



Piirteet ja niiden véliset suhteet ovat hahmon representaatio, jonka
perusteella hahmo voidaan luokitella tai kuvata

Hahmon representaatio voi olla esim. vektori, matriisi, puu, graafi,
merkkijono

Luokitin voi perustua erilaisiin laskennallisiin tekniikoihin (tilastolliset
ja geometriset menetelmét, neuroverkot, jne...)

Kysymykset joihin etsitdaan vastauksia: “Mitkd hahmoista ovat kes-
kendan samankaltaisia?”, “Kuinka monta ja millaisia ryhmia hahmot
muodostavat?”

18



Kaaviokuva suunnittelusta:

I I B A

patterns feature feature classifier system

sensor » . > . . .
generation selection design evaluation

Tunnistusjarjestelman suunnittelu on iteratiivinen prosessi, jossa keskeisia ky-
symyksia ovat:

19

Mita mitataan ja milla laitteilla?

Millaisia piirteita mittauksista voidaan laskea, mitka piirteet kuvaavat
hyvin hahmoja?

Mitka piirteista ovat tehtavan kannalta oleellisia? Mitka ovat parhaita?
Kuinka monta tarvitaan?

Millainen luokittelutekniikka soveltuu tehtavaan parhaiten?

Kuinka hyvin luokitin toimii opetus- ja testidatalla, kuinka yleisia
saadut tulokset ovat?



3.5

Esikdsittely ja normalisointi

Onnistunut esikasittely helpottaa piirreirrotusta ja parantaa luokittelu-
menetelman toimivuutta: parempia piirteitd, nopeampi oppiminen,
yleisempia tuloksia

Esikasittely- ja normalisointimenetelmien valinta riippuu siita, millaisia
piirteitd halutaan laskea ja mita luokittelutekniikoita kaytetdan

Menetelmien valinta riippuu erittdin paljon sovelluksesta, erilaisia me-
netelmia I0ytyy mm digitaalisen signaalin- ja kuvankasittelyn piirista

Tyypillisia menetelmia: ns. outlier ja puuttuvien mittausten kasittely
(hylkays, heuristinen tai tilastollinen paattely), varianssien ja odotus-
tusarvojen normalisointi, pAdkomponenttianalyysi, arvoalueen skaalaus
(esim. lineaarinen, softmax)
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e Softmax-skaalaus:

1 N
Ty = N xzkak 1a27 7l
i=1
1 N
Tik — Tk
¥= rog
R 1
Tik —
"7 1+ exp(—y)

(k.:n piirteen kasittely, piirteitd yhteensa [ kappaletta) Skaalaus rajoit-
taa arvot vilille [0, 1]. Parametri r saatelee aluetta, jossa skaalaus on
lineaarinen.



softmax-skaalaus

15
1 /
05
0
-05
=10 -8 -6 -4 -2 0 2 4 6 8 10

Paakomponenttianalyysi kasitellaan tarkemmin laskareissa
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e Erilaisia hahmojen vaaristymia:

7N
f\w

g petlern Dilaton Imagrefication Disparement |bransaton Rutaton

-
[l

-

J
t

2

Figure 4; Dxamples of pattern distortions (vieual patterns).
(a) Geomotric distortions of visunl [image) patterns-square.
(b} Geometric distortions of grid pettern
{¢] Geometrie distortions of character patterns
(d) More extreme pattern digtortions (missing parts and extra
marts| nsing the patberns of parts (a) to (o).

gu_r_#_
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ks. myds http : //www.dai.ed.ac.uk/HIPR2/geomops.htm
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3.6 Piirrevalinta
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Piirteet valitaan siten, etta ne kuvaavat hyvin tarkasteltavia hahmoja ja
saavat samankaltaisia arvoja luokkien sisilla ja erilaisia arvoja luokkien
valilla

Piirteet voivat olla symbolisia tai numeerisia, jatkuva-, diskreetti- tai
bindariarvoisia
Piirteet pyritdan valitsemaan siten ettd ne ovat invariantteja erilaisille

vaaristymille ja mittausolosuhteiden muutoksille (esim. skaalaus,
rotaatio, translaatio, valaistus)

Piirteiden valinta riippuu sovellutuskohteessa!
Piirteiden valinnalla on ratkaiseva vaikutus luokittelun onnistumiseen

Hyvien piirteiden valintana sopivia menetelmia: tilastollinen testaus,
“receiver operating characteristic (ROC) curve”, erilaiset luokkien
separoituvuusmitat



ROC-kayra:

e Kertoo kuinka paallekkaisia luokkien jakaumat ovat yhden piirteen suh-
teen

Oletus: hahmo kuuluu luokkaan wy, jos piirre x < 0, tai, luokkaan wo,
jos x > 0, kokeillaan #:lle erilaisia arvoja

e o () on tn, ettad luokitellaan hahmo virheellisesti luokkaan wy (w;)

e Kun jakaumat ovat tdysin paallekkaiset, « =1 — (3

Mita vahemman paallekkaisyytta, sitd suurempi alue ROC-kdyran ja
edelld mainitun suoran valilla

26
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“Ambiguity function”:

Useamman kuin kahden luokan separoituvuusmitta laskettuna useam-
man kuin yhden piirteen suhteen

Jaetaan piirteen arvoalue K:ksi intervalleiksi A;, P(A;) on tn, ettd
kyseiselta intervallilta on havaintoja, P(w;|A;) on luokan ehdollinen
tn kyseisessa intervallissa, luokkia M kappaletta

=3 ) P(A)Plwil &) logy (P(wilA))

i=1 j=1

Kun luokkien jakaumat ovat tdysin paallekkaiset, A = 1, kun jakaumat
ovat taysin erilliset, A =0

Tarvittavat tn:t on helppo estimoida datasta

Todistus laskareissa

28



Piirrejoukon valinta

Luokkien separoituvuutta eri piirrevalinnoilla voidaan siis mitata, mutta kuin-
ka valita paras [:n piirteen osajoukko m:sta piirteesta?

e Vaihtoehtoja on runsaasti, kun [:kdan ei tunneta:
m
: 1
=1

eli kaikkia vaihtoehtoja ei yleensa voida evaluoida

29



e Erds piirteiden valisiin korrelaatioihin perustuva tekniikka:

— Laske piirteiden valiset korrelaatiot:

N
> ne1 TniTnj

Pij =
RV D
n=1*"n1 n=1“nj

— Valitse luokkien separoituvuusmitta C'

— Laske C' kaikille piirteille erikseen, jarjesta paremmuusjarjestyk-
seen, valitse parhaan C':n tuottama piirre z;,

— Valitse seuraava piirre x;, siten etta
io = argmax{aiC(j) — aslpul}, J # i

a1 ja ag ovat 'hihavakiota’

30
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— Valitse z;,, k =1,..., [ siten etta

k—
i) = arg maX{oqC’

jAi,r=1... k-1

— Variaatio: kadytetaan kahta separoituvuusmittaa. Silloin

ir, = argmax{a1C1(j) + aaCs(j
j

jAi,r=1,... k-1




3.7 Tunnistusmenetelmat

Tunnistusmenetelmat voidaan jakaa erilaisiin ryhmiin. Yksi tarked jakoperus-
te on oppimisperiaate:

Ohjaamaton oppiminen

Hahmojen luokkia ei tiedeta etukateen

Optimoitava funktio on klusteroinnin onnistumista kuvaava mitta

Aina ei tiedetd edes ryhmien lukumaaraa

Vector describing
state of the
environment

=) Learning
system

Environment

Tavoitteena on muodostaa hahmoista ryhmia, joiden sisilla hahmot
ovat samankaltaisia ja joiden valilld on selkeitd eroja (klusterointi)

32



Ohjattu oppiminen
e Hahmojen luokat tunnetaan etukateen

e Tavoitteena on muodostaa kuvaus piirreavaruudesta luokka-avaruuteen

e Optimoitava funktio perustuu kuvauksessa tapahtuviin virheisiin

Vector describing
state of the
environment

Environment Teacher

Desired
response

/ Actual +
Learning | résponse ¥
system _

>

Error signal

33



Vahvistusoppiminen

e “Reinforcement learning”

e Ohjatun ja ohjaamattoman oppimisen valimuoto: luokkia ei tunneta,
mutta onnistumisesta saadaan positiivista ja epdonnistumisesta nega-
tiivista palautetta

Primary
reinforcement

State (input)
vector

Environment Critic

Heuristic
reinforcement

Y

Learning
system

Actions
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Jaottelu voi perustua myos kaytettyihin laskennallisiin tekniikoihin

Geometriset menetelmait

e Piirreavaruus jaetaan joko lineaarisesti tai epalineaarisesti osiin, jokai-
nen osa vastaa tiettya luokkaa

e Esim. hypertasot, Fisherin diskriminantti, SVM

Neuroverkkomenetelmat

e Ns. “black box"-menetelma, joka tekee epalineaarisen kuvauksen
piirreavaruudesta luokka-avaruuteen

e Jarjestelman tulkinta hankalaa

e Esim. MLP, RBF, SOM
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Tilastolliset menetelmat
e Piirteita kasitellaan tilastollisina muuttujina
e Tunnistus perustuu riskin odotusarvon minimointiin

e Menetelmissa tarvittavien tnjakaumien estimointi voi olla hankalaa

Syntaktiset menetelmat
e Hahmot esitetdaan esim. formaalin kielen tuottamina merkkijonoina
e Tunnistus perustuu jasentdmiseen

e Jos jasennys ei onnistu, on vaikea erotella hyvia ja huonoja vastauksia

36



Rakenteelliset menetelmat
e Hahmot esitetdan esim. graafien avulla
e Tunnistus perustuu graafien vertailuun

e Suurien graafien vertailu laskennallisesti raskasta

Malleihin perustuvat menetelmat
e Luokat esitetdan tyypillisten, mallihahmojen (prototyypit) avulla

e Tuntematonta hahmoa verrataan malleihin ja tunnistus tehdaan
samankaltasimpien mallien perusteella

e Vertailu laskennallisesti raskasta ja muistinkulutus korkea, jos malleja
on runsaasti

37



3.8 Evaluointi

Tunnistusjarjestelmaa evaluoidaan, jotta tiedetdan kuinka se suoriutuu tositi-
lanteessa. Lisaksi evaluointi on laheisesti kytketty kaikkiin muihin jarjestelman
suunnitteluvaiheesiin.

Virhetn:n estimointi:
e tutkitaan kuinka monta virhettd syntyy testidatalla luokkaa kohden

e Kun oletetaan, ettd hahmot ovat toisistaan riippumattomia, luokan a
priori tn on P(w;) ja luokasta w; on NN; ndytettd, tn ettd k; naytettd
tunnistetaan virheellisesti on

N\ o k,
P(k; virhett3) :( )Pf”(l—PZ-)N%’“%

ki

e Yksittdisen luokan w; todellista virhetn:ttd P; ei tunneta

38
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Yksittaiselle luokalle suurimman uskottavuuden (ML) estimaatti
virhetn:lle on

Kun luokkia on M kappaletta, ML- estimaatti kokonaisvirhetn:lle on
M e
; (W)

ML-estimaatti on harhaton ja sen varianssi on

M
P(1-P)
GMATE
i=1

%
eli estimaatti on sitd tarkempi, mitd enemman luokista on naytteita

Todistuksesta tarkemmin laskareissa



Jos halutaan, ettd estimaatti poikkeaa korkeintaan e:n verran todelli-
sesta virhetn:sta tietylla riskilla a, mika on testidatan vahimmaismaara
N7

prob{P > P+ ¢(N,a)} < a

Kun oletetaan, ettd ¢(N,a) = P, voidaan edellisestd yhtalosta
approksimoida yla- ja alarajat N:lle.

Tyypillisesti a = 0.05 ja 5 = 0.2. Silloin

100

N
P

esim. P =0.01, N = 10000
Huomaa, tulos ei riipu luokkien lukumaarasta

Jos testidatan naytteet eivat ole riippumattomia, testidataa tarvitaan
enemman

40



Opetus- ja testidata
Mita enemman ndytteitd kdytetdaan opetuksessa, sitd paremmin tunnistus-
jarjestelma pystyy yleistamaan, pienella testijoukolla vaarana “ylioppiminen”

Mitd enemman naytteitd kaytetdan evaluointiin, sita luotettavammat esti-
maatit virhetn:ille

Rajoitettu maara dataa, kuinka tehdaan jako opetus- ja testidataksi?

Erilaisia |ahestymistapoja:
e Kiytetddn samaa dataa sekd opetukseen ettd testaukseen ('resubsti-
tution’). Tulokset ylioptimistisia (seuraava kuva)

e Erilliset opetus- ja testidatat. Tulokset realistisempia, sopiva jako 10ytyy
esim. kokeilemalla
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e “Leave-One-Out”. Opetus tehddan kaikilla paitsi yhdelld naytteelld,
jota kaytetdaan testaukseen. Toistetaan kaikilla mahdollisilla osajoukoil-
la. Laskennallisesti raskasta!

e ‘“Leave-k-Out”. Variaatio edellisesta. Ei kdyda valttamatta lapi kaikkia
osajoukkoja

P _/ /’f-f__’ ]
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