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Organizacao



Organizagao

p Validacao e Metricas de Qualidade em Classificagao de
Padroes

p Classificadores de Padroes

e KNN
e LDA
® AFVOI‘eS

e SVM

® (Coletaneas (Bagging)
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Formas de
Validacao




Formas de Validacao

p Ao utilizarmos aprendizado supervisionado
para resolvermos um problema, temos tres
opcoes para validarmos nossos resultados
[Friedman et al. 2001 ] [Bishop 2006]:

® Holdout validation
® K-Fold Cross validation

® | eave-one-Out validation
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Metricas de
Qualidade




Metricas de Qualidade

p Problema de duas classes

p False Negative Rate (FNR)
p True Positive Rate (TPR)
p False Positive Rate (FPR)
p True Negative Rate (TNR)
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Metricas de Qualidade

p Um bom classificador procura minimizar FNR e
FPR e maximizar TNR e TPR

p Sabemos que FNR =1 —=TPR e FPR = | = TNR
p Acuracia pode ser definida como (TP + TN)/N
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Classificadores
de Padroes

(Algumas Abordagens)




Classificadores de Padroes

p Em Matematica e Estatistica

e Um classificador € um mapeamento a partir de
um espag¢o de caracteristicas X para um

conjunto discreto de rotulos (labels) Y
[Friedman et al. 2001 ] [Bishop 2006]
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Classificadores de Padroes

p Em Inteligencia Artificial

® Um classificador € um tipo de motor de
inferencia que implementa estrategias eficientes
para

p computar relagoes de classificagao entre pares
de conceitos ou

p para computar relagoes entre um conceito e
um conjunto de instancias [Duda et al. 2001 ]

A. Rocha, 2012 — Analise Forense de Documentos Digitais REC{%?D @ M | ]

“a¥



Classificadores de Padroes

p K-Vizinhos mais Proximos (KNN)

p Discriminante de Fisher (LDA)

p Arvores de Classificacio

p Maquinas de Vetores de Suporte (SVMs)

p Coletaneas
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K=-=Vizinhos Mais
Proximos (KNN)




KNN

p K-Nearest Neighbors (KNN)

p A estrategia do algoritmo K-Vizinhos e classificar
um elemento de acordo com os seus vizinhos

p Nocgao de distancia ou similaridade entre
vizinhos

p Nao exige treinamento explicito mas exige um
conjunto de elementos marcados
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KNN

p Para classificar um elemento novo =, métodos
baseados em K-Vizinhos usam observacoes em
um conjunto de treinamento X proximos de z
no espac¢o de caracteristicas para formar a

predicao f(z)
1
flx) = A E Y

x; ENg(x)
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© Friedman et al.
© Friedman et al.

Comportamento no Treinamento!
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Discriminante de
Fisher (LDA)




LDA

p Linear Discriminant Analysis (LDA)
p Discriminante de Fisher

p Consiste em selecionar os componentes que
maximizam a diferenga entre as classes enquanto

minimizam a variabilidade intra-classe [Friedman
et al. 2001 ] [Bishop 2006]

p Por simplicidade, considere um problema de duas
classes Y (-1 =a | +1 = b)

A. Rocha, 2012 — Anilise Forense de Documentos Digitais RECT‘AQD @ v‘% |18



LDA

p Seja X, uma familia de exemplares pertencentes
a classe a e X;, uma familia de exemplares
pertencentes a classe b no conjunto de
treinamento

p Considere |X,| =N, e |Xy| =N,

p Adicionalmente, supomos que ambas as classes
seguem uma distribuicao Gaussiana
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LDA

p Meédias intra-classe

MazNiaZsz' Mb:NiZ%'-

xiEXa b CUJGXb

p Media entre as classes (a,b)

:Na:_Nb Z .

L
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LDA

p Definimos uma matriz de dispersao intra-classe
para medir o quanto cada classe varia

Sw = MM + MyM;"

onde a i-esima linha da matriz M, contem a
diferenca (z¢ — p,)

p O mesmo procedimento se aplica a M,
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LDA

p Definimos agora a dispersao entre as classes
T T

Svet = Na(tta = 1) (Ha — 1) + No(pp — p) (1o — 1)

p Para maximizarmos a diferenca entre as classes

e minimizarmos a variabilidade intra-classe em
uma simples dimensao, € suficiente calcularmos

o autovalor-autovetor generalizado ¢ maximal

de Sbet € Sw
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LDA

p Podemos calcular o autovalor-autovetor
generalizado fazendo

Spet€ = ASy€

p Com o autovetor generalizado maximal, nos
podemos projetar as amostras em um
subespaco linear e aplicar um limiar para
efetuarmos a classificacao
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© Friedman et al.
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Arvores de
Classificacao (CTREEYS)




Arvores de Classificacao

p Classification Trees (CTREES)

p Propriedades estatisticas da teoria da informacao
para proceder a classificagao

p Alguns algoritmos conhecidos que aplicam esta
abordagem sao o ID3 e suas evolugoes como as

abordagens C4.5 e C5.0 [Mitchell [997]
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Arvores de Classificacao

p Embora nao descritas aqui, existem outras
abordagens nao baseadas na teoria da
informacao como a abordagem CART baseada
em regressao univariada [Friedman et al. 2001 ]

p A maioria dos algoritmos baseados em arvores
de classificagao empregam tecnicas gulosas top-
down para analisar o espago de possiveis
solucoes
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Arvores de Classificacao

p Em uma abordagem gulosa, em cada iteracgao,
procuramos selecionar os atributos que sao
mais propicios a serem nos da arvore

p Para a selegao de atributos, aplicamos um teste
estatistico para avaliarmos cada atributo
(caracteristica) de modo a analisarmos quao
bem ele classifica, sozinho, os exemplos
presentes no treinamento
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Arvores de Classificacao

p Considere um problema de duas classes

Y(-1=a|+1=Db)

p Caso tenhamos N exemplos no treinamento e cada
exemplo possua p caracteristicas

® no primeiro passo do algoritmo selecionamos o
atributo que melhor classifica os N exemplos
presentes no treinamento

® para isso, Uusamos o critério estatistico adotado
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Arvores de Classificacao

p O processo € repetido para cada no folha
descendente produzido ate que

® o numero total de atributos seja avaliado ou

® todos os exemplos no treinamento associado
a este determinado no folha pertengam a
mesma classe (e.g., todos os exemplos
pertengam a classeY = +1)
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Arvores de Classificacao

p Ao utilizarmos arvores de classificagao, temos
que considerar dois pontos importantes

® 3 selecao do atributo a ser testado em cada
no

® discretizacao — selegao de limiares para
atributos nao-discretos
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Selecao do Atributo

p Definimos uma propriedade estatistica chamada
ganho de informacao (Gl)

p Mede quao bem um dado atributo separa os
exemplos de treinamento de acordo com a
classificacao esperada

p Para definir Gl, definimos, primeiramente,
Entropia
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Selecao do Atributo

p Entropia caracteriza o grau de organizagao em
um conjunto arbitrario de exemplos

p Dada uma colegcao de exemplos $ contendo
exemplos pertencentes tanto a classe a quanto a
nossa classe b, a entropia de S € dada por

E(S) = —pg logs pa — pe logs po

onde , _¢€ a propor¢ao de exemplos + em S

Pe

D &% 3
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Selecao do Atributo

p Tendo E(S) definida, buscamos maximizar o ganho de
informagao Gl para um determinado atributo A
como

GI(S,A)=E(S)— » ﬁE(S,U)
veV (A)

p ondeV(A) e o conjunto de todos os valores
possiveis para o atributo A e Sy e o subconjunto de S
para o qual A tem o valor v
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Selecao do Atributo

p Gl mede a reducao esperada na entropia para
um determinado atributo A

p Quanto maior o Gl de um atributo, melhor este
atributo separa os dados [Mitchell 199/]
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Discretizacao de Valores Continuos

p Quando trabalhamos com um conjunto $ cujos
atributos podem ter valores continuos, temos
outro problema a tratar:

® selecionarmos um limiar que transforme cada
variavel continua em uma variavel discreta —
discretizacao

p Para cada atributo, temos que selecionar o limiar ¢
que produza o maior ganho de informacgao
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Discretizacao de Valores Continuos

p Para isso, ordenamos nossos exemplos segundo o
valor da variavel continua sendo analisada

p Geramos um conjunto de limiares candidatos

selecionando exemplos adjacentes que tenham
classificacao diferente

p Para cada limiar candidato, dividimos o conjunto de
treinamento segundo este limiar e calculamos o Gl
associado
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Discretizacao de Valores Continuos

p Selecionamos o limiar que produz o maior Gl

p Aplicamos o procedimento recursivamente ate
atingirmos o critério de parada
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Arvores de Classificacao
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Maquinas de Vetores
de Suporte (SVM)



SVMs

p Support Vector Machines (SVMs)

p Tema de grande interesse na comunidade de
aprendizado de maquina criando um entusiasmo
similar ao que as redes neurais artificiais
despertou anos atras

p A teoria geral dos SVMs foi apresentada por
[Cortes & Vapnik 1995] para classificacao binaria
(duas classes)
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SVMs

p Nessa abordagem, basicamente estamos
procurando por um hiperplano de separacao

otima entre duas classes [Schlkopf & Smola 2001 ]
[Friedman et al. 2001 ] [Bishop 2006]

p Isto e feito atraves da maximizagao da margem

p Margem e a menor distancia entre um ponto
pertencente a classe a e um ponto pertencente
a classe b
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SVMs

Hiperplano de
separacao

+

Vetores de suporte *
© A.Rocha
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SVMs

p Os pontos sobre as fronteiras sao chamados
vetores de suporte (support vectors)

p O meio da margem € o nosso hiperplano de
separagao otima

p Para os pontos que estao do lado “errado” da
margem discriminante, nos recalculamos os
coeficientes de forma a reduzir sua influencia
(soft margin methods)
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SVMs

p Quando nao e possivel achar um separador
linear, os dados “sao projetados” em um espago
de maior dimensao onde tornam-se
linearmente separaveis

p Obviamente, a projecao nao e feita de forma
explicita

p A projecao e feita a partir de tecnicas baseadas
em kernels [Schlkopf & Smola 2001 ]
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SVMs

p SVMs podem ser divididos em tres categorias
® linearmente separavel
® |inearmente nao-separavel

® nao-linear
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SVMs Linearmente Separaveis

p Suponha um problema de classificagao de duas
classes Y(—-1=a | +1=0)

p Denote a tupla (z;,y;) com i=1,..., N como
sendo 0 nosso conjunto de treinamento

p O vetor coluna z; contem as caracteristicas
que nos achamos suficientes para distinguir os
dois possiveis grupos e y; = f(x;)
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SVMs Linearmente Separaveis

p Com um SVM linearmente separavel, queremos
achar o hiperplano linear que separa as duas
classes de nosso problema

p Vamos expressar a maximizagao da margem
como uma fungao do vetor de pesos w e o vies
(bias) b do hiperplano de separacao
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SVMs Linearmente Separaveis

p Assim, a distancia entre um ponto x € um plano
(w,b) e

wlx + b
[wl[
onde ||.|| € a norma Euclidiana.

p Hiperplano otimo pode ter infinitas solugoes
devido as infinitas possibilidades de escalas de w e b
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SVMs Linearmente Separaveis

p Assim, escolhemos a solugao em que a fungao
discriminante se torna | para os exemplos de
treinamento proximos da fronteira

p Conhecido como hiperplano canonico

w x; + b = 1.
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SVMs Linearmente Separaveis

p Desta forma, a distancia dos exemplos mais
proximos a fronteira e

lwhx + b 1

|w] w]]

p E a margem se torna

2
m = —-.
w]]
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SVMs Linearmente Separaveis

A. Rocha, 2012 - Analise Forense de Documentos Digitais REC@D @ * 52



SVMs Linearmente Separaveis

p O problema de maximizar a margem e
equivalente a

1
min J(w) = §Hw\|2 sujeito a y;(w' x; + b) > 1 Vi.

p Por definicao, J(w) tem um minimo global

p Para resolver esta funcao, podemos empregar
técnicas de Otimizacao Lagrangiana
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SVMs Linearmente Separaveis

p A introducao de multiplicadores de Lagrange
para resolver este problema resulta em

N N
1
LP(w7b7a17° "7aN) — §HwH2 o Z&i(wtaji _I_b)yz +Zaia
1=1 1=1

p Esta fungao de erro precisa ser minimizada com
relacacoaweb
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SVMs Linearmente Separaveis

p Problema de otimizacao quadratica

p Definimos a margem para qualquer hiperplano
dado como a soma das distancias do hiperplano
aos exemplares mais proximos das duas classes.

p O hiperplano e escolhido de forma a maximizar a
margem
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SVMs Linearmente Separaveis

p A partir do hiperplano de separagao (w, b), um
novo exemplar z pode ser classificado
simplesmente a partir do calculo sobre qual
lado do hiperplano ele se encontra

p Se o valor w'z +b >0 entao o exemplar é
classificado como +1, caso contrario como -1
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SVMs Linearmente Nao-Separaveis

p Quando os dados nao estao uniformemente
dispostos em algum dos lados de um
hiperplano, um SVM linearmente separavel nao
resultara em uma solucao razoavel

p Podemos tratar tal situagao relaxando as
restricoes iniciais atraves da introducao de
variaveis de folga (slack variables)
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SVMs Linearmente Nao-Separaveis

p Variaveis de folga relaxam as restrigcoes do
hyperplano canonico

?/i‘wT37i‘|‘b‘21—§i\V/i:1...N

p Com a introdugao de variaveis de folga, o
objetivo agora € achar o hiperplano de
separagao que produza a menor taxa de erros

no treinamento, ) ¢; enquanto maximiza a
margem i
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SVMs Linearmente Nao-Separaveis

p Funcao de erro a ser minimizada

il CZ&

p Valores altos de C implicam poucos erros de
classificacao e maior complexidade no classificador

p Valores baixos para C implicam preferencia por
solugoes de baixa complexidade e com maior
quantidade de erros na classificacao
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SVMs Linearmente Nao-Separaveis
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SVMs Nao Lineares

p Uma caracteristica dos SVMs vistos ate o
momento € que eles estao restritos a
hiperplano linear

p Ha casos em que um hiperplano linear nao e
capaz de garantir a classificagao

p Para isso, usamos SVMs nao lineares
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SVMs Nao Lineares

p Para atingir nosso objetivo, mapeamos os exemplos
de treinamento num espago Euclidiano de mais
dimensoes

p Mapeamento e implicito e nao explicito

o:L—>H

p O erro a ser minimizado depende apenas de

produtos internos sobre exemplares do conjunto

de treinamento z;z;
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SVMs Nao Lineares

p Definimos uma fungao kernel K capaz de fazer
este mapeamento sob demanda (on-the-fly)

K (zi,25) = d(2i) ()
p Ha varias escolhas possiveis para K dentre elas

® funcoes radiais base (Radial Basis Functions —
RBF)

® polinomiais etc.
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SVMs Nao Lineares

p Um novo exemplar z, € classificado pela
determinagao sobre qual lado do hiperplano de
separagao (w, b) ele se encontra

p Se o valor w'¢(z) +b>0 ele é classificado
como da classe +1

p Caso contrario, ele e classificado como -|
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SVMs Nao Lineares

p Teste precisa ser feito no espago de maior
dimensao usando a mesma funcao kernel

+b—z&z (x4, 2)y; + b

p Como o SVM funciona no cenario de mais de
duas classes!?
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Coletaneas



Coletaneas — Bagging

p Bagging ou Bootstrap Aggregation

p Avaliamos as predigoes sobre uma colegao de
amostras (bootstrap samples)

p Bootstrap samples sao amostras com reposigao e
mesmo tamanho feitas a partir de um conjunto

de dados
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Coletaneas — Bagging

p A amostragem serve para reduzir sua variancia
e consequentemente o erro na predigao

p Criamos uma coletanea (ensemble) a partir do
treinamento individual de classificadores nas
amostras feitas do conjunto de dados
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Coletaneas — Bagging

p Seja X o conjunto de dados de entrada e
Z' i=1,2...., Bumaamostra de X

p Para fazermos a classificagcao em cada x*
selecionamos um classificador (LDA, CTREE, etc.)

p Em cada passo, nos construimos um conjunto de
treinamento fazendo amostragens com reposicao
a partir do conjunto de dados original
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Coletaneas — Bagging

p Cada classificador € treinado em media sobre
63.2% dos exemplos do conjunto de treinamento

p Para cada elemento x, armazenamos a predigao

—>.

fi(z)

p Definimos a estimativa da coletanea para x como

fbag Zf
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Coletaneas — Bagging

p A equacgao
1 B
fbag Z Z
z:1

funciona como uma votacao dentro da coletanea

p Ao avaliarmos todas as classificagoes feitas para
X, nos o classificamos como pertencente a classe
para a qual ele foi classificado mais vezes
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Coletaneas — Bagging

Treinamento

Classificacao

e

Classificador;

- {Classiﬁcadorg

(Z0ns Yn)

OMWO ® e+ O <
!

frag(2)

QB %lassiﬁcador B

D

T ?/'1
zh, U

[z}, 4]

© A.Rocha
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Coletaneas — Bagging

p Armazenamos os coeficientes relativos a cada
classificador aplicado («)

p Ao recebermos um exemplar z a ser testado,
submetemos este exemplar aos B
classificadores e procedemos a votagao
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