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Resumo

Estratégias de rejeicao sao utilizadas para melhorar o desempenho de sistemas de reconhe-
cimento de padroes. Entretanto, as opgoes descritas na literatura referem-se a problemas
bem definidos em conjuntos de dados e objetivos especificos, em geral considerando ape-
nas duas classes. Realizamos um estudo comparativo para caracterizar o desempenho de
algumas estratégias de rejeicao em problemas com duas classes e posteriormente multiplas
classes, sob diferentes condigoes de balanceamento e separacao dos dados. Os resultados
em relagao as estratégias implementadas sugerem que as caracteristicas dos conjuntos
de dados utilizados podem influenciar o comportamento dos mecanismos de rejeicao e
que métodos classicos da literatura podem apresentar resultados similares a estratégias
heuristicas. Dessa maneira, a contribuicao do presente trabalho é uma anélise de alguns
métodos de rejeicao utilizando curvas ROC e o compromisso erro/rejei¢ao, destacando

sua necessidade e importancia na construgao de sistemas classificadores confiaveis.

Palavras-chave: Estratégias de rejeicao, Problemas com miltiplas classes, Curvas

ROC, Compromisso Erro/Rejeicao
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Abstract

Rejection strategies have been employed to improve the performance of pattern recogni-
tion systems. However most of the rejection strategies described in literature are related
to well-conditioned data and a limited number of classes, usually only two. We present a
comparative study that evaluates several rejection strategies on two-class and multi-class
problems but taking into account ill-conditioned data with different balancing and over-
lapping conditions. The experimental results achieved by the rejection strategies suggest
that the characteristics of the data may have an influence on the performance of the
rejections strategies, and that classical rejection strategies described in the literature as
optimal under certain constraints may be surpassed by heuristics strategies depending on
the complexity of the problem. The main contribution of this work is a critical analysis
of several rejection methods through ROC and error-rejection curves, highlighting their

importance and relevance in building reliable intelligent systems.

Keywords:  Rejection strategies, multiclass problems, ROC curves, trade-off error/re-

ject
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Capitulo 1

Introducao

A aprendizagem computacional é um conjunto de técnicas envolvendo varias areas
de conhecimento. Um sistema de aprendizagem é um programa de computador que toma
decistes baseadas na solucao de problemas anteriores. A aprendizagem de maquina esta
relacionada com programas computacionais que melhoram seu desempenho através da
experiéncia, por exemplo, a medida de desempenho de um programa capaz de jogar xadrez
pode ser observada em relacao a sua habilidade em vencer, utilizando como experiéncia
jogos de xadrez contra si préprio. A aprendizagem de maquina concentra-se em como
modelar um sistema de predi¢ao com base em observagoes prévias, que segundo Mitchell

(1997) pode ser definido como:

“Um programa de computador aprende a partir de uma experiéncia “E” em
relacao a alguma classe de tarefas “T”, e uma medida de desempenho “P”nas

tarefas “I” que aumenta com a experiéncia “E” adquirida”.

Nos ultimos anos, varias técnicas tém sido desenvolvidas e testadas visando encontrar me-
lhores resultados para sistemas inteligentes. A busca é direcionada em atribuir & méaquina,
capacidade de aprendizagem e gereneralizacao similar a de um ser humano, sendo a clas-
sificacao uma das principais tarefas. A classificagao é uma tarefa basica e essencial de
aprendizagem em alguns sistemas inteligentes que reproduzem o comportamento humano.
De acordo com Mitchell (1997), o desempenho de um classificador deve melhorar com o
treinamento. Logo “aprender”consiste em classificar corretamente os dados com um de-
sempenho cada vez melhor. Em qualquer processo de aprendizagem o aprendiz deve
utilizar os conhecimentos que possui para obter novos conhecimentos.

Visando incrementar o processo de classificacao, o conceito de rejeicao admite que
um sistema de reconhecimento aplique uma decisao global de aceitar ou recusar uma
hipétese se o classificador nao estiver certo o suficiente. Uma evidéncia sobre a certeza é

dada pelo valor da probabilidade atribuida as hipdteses fornecidas pelo classificador. A



recusa de uma hipdtese pode acontecer quando um padrao é ambiguo nao podendo ser
associado a uma tnica classe com grande certeza, ou quando este padrao pode ser asso-
ciado com baixa confianga a diversas classes. Em um sistema inteligente, uma estratégia
de rejeicao busca aumentar a confiabilidade através da minimizacao do efeito dos erros

cometidos pelo classificador para um dado nivel de rejeicao.

1.1 Descricao do Problema

O desempenho de um sistema inteligente é um aspecto importante, pois, pode ser
influenciado pela variacao da distribui¢ao dos dados, o tamanho da amostra de dados uti-
lizada no treinamento, dimensionalidade dos dados, a habilidade do analista e a aplicacao
de uma estratégia de rejeicao. O ponto chave é que os métodos tradicionalmente utiliza-
dos para avaliar o desempenho baseados nas taxas de erros e reconhecimento, podem nao
levar em conta todas as informacoes relevantes para o célculo dessas taxas (PROVOST;
FAWCETT, 1997). Como exemplo disso, podemos considerar o fato de que em aplicagoes
reais geralmente ha uma desproporcao no nimero de exemplos pertencentes as classes do
sistema de reconhecimento, sendo comum o classificador nao lidar bem com essa variacao.
Outra situagao que se torna implicita é que os custos de uma classificagao correta ou
incorreta nao sao levados em conta, ou seja, o resultado da classificacao é indiferente,
nao provocando conseqiiéncias a solugao do problema. Entretanto, é dificil imaginar um
dominio de aplicacao em que um sistema inteligente nao precise preocupar-se com os cus-
tos dos erros de classificagao. Considerando aplicagoes reais, o resultado proposto pelo
sistema sugere acoes que podem vir a manifestar graves conseqiiéncias em ambientes onde
equivocos sao raramente permitidos (PROVOST; FAWCETT, 1997).

Para ilustrar a relevancia desta situagao, considere o seguinte exemplo apresentado
em (DUDA; HART; STORK, 2000): uma industria recebe dois tipos de peixes, salméao e
robalo. O processo de classificacao é manual, porém a industria gostaria de automatizar
tal processo. Para tanto, seriam avaliadas imagens da esteira onde os peixes sao recebidos
utilizando parametros para separar de maneira confidavel os dois tipos de peixes. Podemos
aceitar a hipdtese de que um pedaco de salmao possa ser embalado junto com robalo,
mas o contrario jamais pode acontecer. Isso sugere que associado a decisao, surgird um
custo adicional aos rendimentos da empresa. A tarefa de um sistema inteligente consiste
em encontrar uma regra de decisao que minimize esse custo, podendo tratar tal questao
como um problema de otimizacao.

Buscamos ao longo do trabalho analisar o comportamento das estratégias de re-

jeicao em diferentes problemas de classificacao considerando c classes, onde ¢ > 2 tentando



responder, como estabelecer uma regra de rejeicao eficiente para minimizar os erros de
classificacao? Neste trabalho estudamos problemas de classificacao utilizando uma abor-
dagem tradicional, verificando em seguida seu desempenho utilizando métodos que levam
em conta a possibilidade de rejeitar um exemplo, caso o classificador nao tenha certeza

em associar uma instancia a uma classe.

1.2 Objetivos

O principal objetivo deste trabalho é avaliar diferentes estratégias de rejeicao
através de curvas ROC (Receiver Operating Characteristics) em diferentes problemas de
classificacao, utilizando inicialmente dados sintéticos com parametros controlados e em
seguida dados reais sobre os quais nao temos controle sobre os parametros.

Analisamos o impacto da distribuicao de dados, quantidade de classes, nimero
de amostras por classe, além de outros parametros do desempenho dos métodos de re-
jeicao, realizando um estudo comparativo entre os mesmos. Toda atencao estara voltada
a implementacao de estratégias de rejeicao para identificar os padroes problematicos que
poderiam ter sido reconhecidos de forma incorreta pelo classificador. A originalidade do
trabalho esta fundamentada na avaliacao de como as caracteristicas do problema podem

impactar nos resultados apresentados pelas diferentes estratégia de rejeicao.

1.3 Justificativas

Uma estratégia de rejeigao é uma ferramenta ttil para melhorar a confiabilidade no
processo de classificacao. Em algumas aplicacgoes, o custo de rejeitar certos padroes e con-
trolar os procedimentos necessarios apos sua implementacao, realizando uma classificagao
manual pode ser menor que o custo de uma classificacao incorreta. Mesmo trabalhando
com taxas de rejeicao elevadas essa opcao pode se tornar viavel em tarefas que sao re-
alizadas, tradicionalmente, de forma manual. Dentre as possiveis aplicagoes para este
contexto destacamos a manipulacao de varios tipos de documentos, como: formularios,
recibos, cheques bancarios e envelopes postais. Outro exemplo, caso considerarmos proble-
mas que apresentam custos relacionados a classificacao incorreta descrito em (PROVOST;
FAWCETT, 1997) é a possibilidade de considerar um paciente doente diagnosticado como
saudavel. Isso pode ser um erro fatal, fazendo com que o paciente chegue a morte, en-
quanto que um paciente saudavel classificado como doente pode ser considerado como um

erro menos sério, uma vez que o erro pode ser corrigido em exames futuros.



Muitos trabalhos encontrados na literatura avaliam estratégias de rejeicao em pro-
blemas especificos. Nao encontramos nenhum estudo mais abrangente que compare varias
estratégias de rejeicao baseadas em heuristicas e estratégias utilizando formalismo es-
tatistico, como é o caso das estratégias propostas por Chow (1970) e Fumera, Roli e
Giacinto (2000). Ainda, outro fator importante é que os trabalhos encontrados na lite-
ratura fazem referéncia a um unico problema e procuram encontrar uma solugao otima
para tal problema. Neste trabalho estudamos diferentes estratégias de rejeicao, pois, a
aplicagao de uma estratégia em problema real pode variar de acordo com as exigéncias
atribuidas ao sistema de reconhecimento. Para tanto estudamos algumas estratégias de
rejeicao considerando problemas de classificagao que possuem caracteristicas distintas em
conjuntos de dados diferentes.

Para avaliar a eficiéncia das estratégias, além da reducao da taxa de erro propiciada
pelo mecanismo de rejeicao, analisamos outras estatisticas, tais como, a taxa de falsa
aceitagao e a taxa de falsa Rejeicao. A utilizagao da analise ROC possui como principais
caracteristicas realizar uma analise independente de certos fatores, como por exemplo: um
limiar fixo de classificagao; a possibilidade ajustar modelos de classificacao; a facilidade
de realizar uma analise visual da relagao entre as instancias corretas ou incorretamente
classificadas verificando o compromisso entre falsa aceitacdao e falsa rejeicao. Outro ponto
importante é que os pontos no grafico sao independentes das distribui¢oes das instancias
na classe e pesos associados aos erros nao sendo influenciada por classes desbalanceadas
e diferentes tipos de dados. Concluindo, esta ferramenta apresenta-se de forma adequada
para medir e especificar problemas de desempenho provendo uma avaliagao mais rica do

que simplesmente avaliar um modelo a partir de uma tnica medida.

1.4 Contribuicoes

A contribuicao cientifica do presente trabalho é uma andlise critica dos métodos
de rejeicao, destacando sua necessidade e importancia na construcao de sistemas classifi-
cadores confiaveis, realizando um estudo comparativo para caracterizar o desempenho de
alguns métodos de rejeicao sob diferentes condicoes, buscando maximizar o desempenho
de um sistema inteligente.

Outra contribuigao importante é direcionada a comunidade em geral através de
aplicacoes comerciais e industriais. Um mecanismo de rejeicao étimo pode ser aplicado
para resolver diversos problemas onde se faz necessario sistemas confiaveis. Nos dias atuais
esta preocupagao vai desde evitar fraudes e falsificacao em documentos, implantacao de

sistemas de identificacao pessoal baseados em caracteristicas biométricas, até melhorar a



precisao de sistemas de producao automatizados que buscam realizar seus processos de

forma mais rapida e segura.

1.5 Estrutura do Trabalho

Este trabalho desenvolve-se ao longo de cinco capitulos. Apds uma breve in-
troducgao, o segundo capitulo apresenta uma perspectiva geral sobre o estado da arte
relacionada aos métodos de rejeicao e a analise ROC. No terceiro capitulo, é apresentada
em detalhes a metodologia de desenvolvimento deste trabalho. No capitulo 4 sao apre-
sentados os resultados obtidos através dos experimentos realizados. Por fim, o ultimo

capitulo apresenta as conclusoes e perspectivas de trabalhos futuros.



Capitulo 2

Revisao Bibliografica

Neste capitulo sao apresentados trabalhos relacionados ao tema central da dis-
sertacao, a analise ROC e estratégias de rejeicao. Embora, o relacionamento de alguns
trabalhos com os temas aqui propostos, nao seja direto, todos sao focados e contribuem

muito para o entendimento de tais conceitos.

2.1 Reconhecimento de Padroes

Diversos paradigmas de aprendizagem computacional tém sido explorados para a
construcao de sistemas inteligentes. Algumas areas relacionadas a esses tipos de sistemas
sao: reconhecimento de padroes, aprendizagem de méquina e visao computacional. O
termo “padrao”é uma palavra de nosso vocabuldrio que expressa alguma regularidade,
algo capaz de servir como modelo, ou algo representando uma idéia do que foi observado
(SCHURMANN, 1996). O reconhecimento de padroes no escopo computacional é descrito
como “area relacionada ao reconhecimento de regularidades significativas em ambientes
ruidosos ou complexos através de maquinas” (DUDA; HART; STORK, 2000). O reconheci-
mento de padroes utiliza o processo de classificar objetos por categorias (classes). Um
padrao caracteriza uma dada classe, logo, reconhecer um padrao é identificar a classe
a qual um dado objeto pertence. Esses objetos podem ser, por exemplo, imagens ou
medidas. A maioria das coisas que nos cercam podem ser definidas como padroes. Al-
gumas areas que utilizam reconhecimento de padroes sao: biologia, psicologia, medicina,
marketing, visdo computacional e engenharia (JAIN; DUIN; MAO, 2000).

A construcao de um sistema de aprendizagem envolve diversas atividades: a de-
finicao da base de dados, a escolha das caracteristicas, escolha do algoritmo de treinamento
e analise da evolucao do classificador. Formalmente, trés aspectos sao apontados por Jain,

Duin e Mao (2000):



1. Aquisicao de dados e pré-processamento;
2. Representacao de dados;

3. E a decisao do que fazer com esses dados.

Diversos paradigmas de aprendizagem de maquina ja foram propostos e vem sendo

largamente utilizados. O principais métodos para reconhecimento de padroes sao:

e Comparagao de modelos (template matching): Uma das abordagens para reconhecer
padroes ¢é a técnica de comparagao de modelos. Trata-se de uma operacao genérica
que determina a similaridade entre duas entidades do mesmo tipo. Normalmente
se apresenta como uma forma 2D ou um protétipo. O padrao a ser reconhecido
é comparado, observando todas as variagoes possiveis em termos de: translacgao,
rotagao e mudancas de escalas, com o armazenamento de todos os modelos, tratando-

se de um método computacionalmente caro.

e Método estatistico: Utilizando a abordagem estatistica, um padrao ¢ representado
por um vetor de caracteristicas com ddimensoes. Os conceitos da teoria de de-
cisao estatistica sao utilizados para estabelecer fronteiras de decisao entre classes e
padroes, podendo ser manipulado de duas maneiras: treinamento (aprendizagem) e
classificagao (teste). Classificadores estatisticos sao poderosos em muitos casos, pois,

possuem um bom método de tratamento para padroes distorcidos ou com ruidos.

e Método sintatico: Esse método freqiientemente resolve algumas limitagoes do método
estatistico, tais como a necessidade de um grande niimero de exemplos para o pro-
jeto de um classificador. Em muitos casos de reconhecimentos de padroes complexos

trata-se do método mais adequado.

e Redes Neurais Artificiais: A principal diferenga deste método para os anteriores
é sua capacidade de aprender relacionamentos complexos nao lineares entre dados
de entrada e saida através do processo de treinamento. Os modelos de redes neu-
rais utilizam alguns principios organizacionais como: aprendizado, generalizagao,

adaptabilidade, tolerancia a falhas e computacao distribuida.

Neste trabalho nos concentramos em aprendizagem supervisionada utilizando como
classificador redes neurais artificiais para sua implementacao. Detalhes sobre este topico

sao apresentados na proxima segao.



2.2 Redes Neurais Artificiais

As redes neurais artificiais (RNA) s@o sistemas baseados no funcionamento do
cérebro humano e caracterizam-se pela uniao de uma grande quantidade de células de pro-
cessamentos interligadas por um grande nimero de conexoes, que processam a informacgao
de forma paralela. As pesquisas em RNA foram desenvolvidas, originalmente, na década
de 40, pelo neurofisiologista Warren McCulloch, e pelo mateméatico Walter Pitts, os quais
fizeram uma analogia entre as células nervosas vivas e o processo eletronico em um traba-
lho publicado em 1943 (MITCHELL, 1997). Retomadas enfaticamente a partir da década
de 80, diversos modelos de RNA tém surgido visando aperfeicoar e aplicar este método.
Sua maior vantagem provém de sua capacidade de aprendizado, ou seja, a capacidade
de se auto ajustar na tentativa de reconhecer padroes a partir das informacoes dadas.
A capacidade das redes para aprender e generalizar tais relacionamentos as torna menos
sensiveis ao ruido que outros sistemas. A capacidade de representar relacionamentos nao
lineares as torna adequadas para resolver inimeros problemas de classificagao.

As RNA emergiram como uma ferramenta importante para classificacao nos ultimos
tempos. Podemos utiliza-las para resolver iniimeros problemas e combinando-as podemos
mudar a arquitetura conforme a necessidade da aplicacao. As recentes atividades de
pesquisa sao vastas em classificacao neural, estabelecendo-as como uma alternativa para
vérios métodos de classificagdo convencionais (ZHANG, 2000).

No presente trabalho, a classificagao é realizada com a utilizagao de uma RNA
do tipo Multi-Layer Perceptron (MLP), ou perceptron multicamadas. Tal rede possui
uma camada de neurdnios artificiais escondidos entre duas camadas (entrada e saida). O
perceptron multicamadas consiste de uma rede de neuronios artificiais, organizados em
camadas e cada neurdnio possui um peso e uma funcao de ativacao. Esses pesos sao
ajustados na etapa de treinamento através de um algoritmo chamado backpropagation.
Basicamente, os dados de entrada (treinamento) sdo submetidos a rede, que ird produzir
uma saida. Esta saida é comparada com a saida esperada e os pesos sao atualizados
de maneira a diminuir o erro médio quadratico (diferenga entre saida desejada e saida
obtida). A variacdo do erro em fungao dos pesos pode ser representada pela descida de
gradiente, possibilitando a avaliacdo da taxa de aprendizagem do algoritmo (MITCHELL,
1997). A escolha das redes neurais como classificador de base se justifica pelo fato de
que elas provéem na saida a probabilidade a posteriori (RICHARD; LIPPMANN, 1991).
As redes neurais podem calcular probabilidade a posteriori que serve como base para
estabelecer regras de classificacao, analises estatisticas e também possibilita a aplicacao

de uma estratégia de rejeicao.



2.3 Estratégias de Rejeicao

Segundo Schurmann (1996) a classificagdo de padrdes é uma decisao baseada na
observacdo. Um padrao, para o nosso contexto, ¢ um par de valores [v, k] dos quais
somente v esta presente no sistema de classificacao. O classificador de padroes tem a
decisao sobre a classe k para cada padrao apresentado. O conceito de rejeicao admite a
recusa de uma hipodtese caso o classificador nao esteja seguro de sua resposta. Tal recusa

pode ser fundamentada em duas razoes:

1. As evidéncias nao sao suficientes para a chegar a uma unica decisao, pois, nenhuma

das hipéteses parece adequada, ou muitas podem parecer adequadas.

2. O classificador admite nunca ter visto tal caso v, obviamente ocasionando dificuldade

para uma classificacao correta.

Quando um sistema de classificagao supervisionada aplica uma decisao global que
possibilita a escolha de aceitar ou rejeitar um resultado, estamos adotando uma estratégia
de rejeicao. Seu principal objetivo concentra-se em minimizar o ntimero de erros para um
dado nuimero de rejeigoes. Dizemos que um erro de classificagao ocorre quando um padrao
é associado a uma classe diferente daquela a que ele realmente pertence.

O interesse por estratégias de rejeicao para otimizacao de classificadores é encon-
trado em muitos trabalhos. A rejeicao é cada vez mais necessaria para diferentes contextos
de classificagao principalmente em algumas tarefas que necessitam de uma precisao muito
alta ou em qualquer sistema de reconhecimento que nao aceite atribuir padroes a classes
diferentes das que eles realmente pertencem (MOUCHERE; ANQUETIL, 2006).

Neste trabalho buscamos uma estratégia que mais se aproxime do ideal, possibi-
litando a rejeigao de todos os exemplos classificados incorretamente pelo classificador e
aceitagao de todos os exemplos classificados corretamente em uma determinada base de
dados. A idéia central deste trabalho é avaliar qual estratégia de rejeicao mais se apro-
xima da situacao descrita acima, buscando que esta se adapte a mais de uma aplicacao e
especialmente a problemas com multiplas classes. A metodologia proposta se concentra

em avaliar métodos de rejeicao descritos na literatura e métodos heuristicos.

2.4 Fundamentacao Estatistica

O problema da rejeicao pode ser definido como um teste de hipdteses ou tomada
de decisao estatistica. A teoria estatistica sugere rejeitar uma hipdtese se a probabilidade

desta for menor que certo limiar. Assim, a tarefa de uma estratégia simples de rejeicao
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deve apenas estabelecer qual é este limiar. Por hipdtese estatistica entendemos qualquer
consideragao, pergunta ou suposicao, feita acerca de um parametro relacionado. Um teste

de hipéteses sempre compara duas hipdteses definidas como (MASSAD et al., 2004):

e Hipdtese nula H,. Ea hipotese da nao diferenca. Supoe que a diferenca observada é

atribuida somente ao acaso. Em geral, queremos afasta-la e provar que nao ¢é valida.

e Hipodtese alternativa H;. Ea hipdtese alternativa a hipétese nula. Propoe que haja

uma diferenca real e nao atribuida ao acaso. Em geral, queremos comprova-la.

Um exemplo da utilizacao do teste de hipdteses é mapear cada exemplo de uma
base de dados como um problema com dois estados: a hipdotese Hy e a hipdtese H;. A
primeira assume o incorreto reconhecimento enquanto a segunda o correto. A Figura
2.1 apresenta no eixo x as medidas de confianca atribuidas pelo classificador e no eixo
y a densidade probabilidade. O critério de decisao é aceitar um exemplo ou rejeitar um
exemplo de acordo com limiar. A aceitacao é apresentada a direita do limiar enquanto
a rejeicao é vista a esquerda do limiar. Diferentes valores de limiar podem produzir
diferentes valores de taxa de falsa aceitacao e taxa de falsa rejeicao. Como ambas sao

alteradas de acordo com o limiar é claro o compromisso entre as taxas.

H .
1 @ Taxa de Falsa Aceitagdo
Densidade ]
Probabilidade Taxa de Falsa Rejeigio

v

Medida de Confianga

Figura 2.1: O teste de hipdteses levando em consideracao a variagao do limiar. Adaptada
de (MASSAD et al., 2004) ilustrando distribui¢ao de doentes e ndo doentes com um valor
de limiar para corte.

Podemos encontrar dois tipos de erros envolvidos no procedimento de testes de
hipéteses: rejeitar a hipétese nula sendo ela verdadeira, conhecido como Erro do Tipo I
ou erro «, ou a aceitarmos sendo falsa, ocorrendo neste caso um Erro do Tipo II ou erro

B. A Tabela 2.1 resume as agOes possiveis ao testar hipoteses estatisticas, segundo os
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principios gerais que obedecem as regras desenvolvidas por Neyman e Pearson (MASSAD

et al., 2004).

Tabela 2.1: Resumo de acoes para teste de hipdteses

Conclusao do teste H, Verdadeira Hy Falsa
Nao rejeita H Correto Erro do Tipo II (ou erro f3)
Rejeita H, Erro do Tipo I (ou erro «) Incorreto

2.5 Anadlise ROC

Quando nos deparamos com a necessidade de avaliacao e analise, precisamos es-
colher um método eficaz. A andlise ROC (Receiver Operating Characteristic) é uma
ferramenta poderosa para medir e especificar problemas no desempenho. A analise ROC
teve a sua origem na teoria de deteccao de sinais, para avaliar a qualidade de transmissao
de sinal em um canal com ruido. Hoje é muito utilizada na area médica, para avaliacao
de diagndsticos e para analisar a qualidade de um teste clinico (exames), e a algum tempo
vem sendo adotada em técnicas de aprendizagem de maquina e mineragao de dados como
uma ferramenta para avaliacdo de modelos (FAWCETT, 2006). E particularmente 1til
em casos onde a desproporc¢ao de classes é grande e quando se faz necessario levar em
conta diferentes consideracoes de custos para diferentes erros ou acertos de um sistema

de classificacao.

2.5.1 Defini¢coes para ROC

Para avaliar a eficiéncia das estratégias de rejeicao usamos a terminologia conven-
cional utilizada para reconhecimento de padroes que refere-se a falsa aceitacao e falsa
rejeicao, tratando o correto e o incorreto reconhecimento, verificados através da imple-
mentagao de rotinas de pos-processamento. Sendo estas taxas calculadas através de valo-
res fundamentados na saida de uma analise de pds-processamento em relagao a aceitacao
ou rejeicao de cada exemplo da base de dados comparados, com os resultados fornecidos
pelo classificador aplicado. A saida do pds-processamento pode ser definida de quatro

formas:

e CA: Correta Aceitagao - Instancias corretamente reconhecida pelo classificador e

apods aplicacao de uma estratégia de rejeicao ela é novamente aceita como correta.

e CR: Correta Rejeigcao - Instancias incorretamente reconhecida pelo classificador, e

rejeitada pela estratégia de rejeicao.
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e FA: Fulsa Aceitacdo - O classificador classifica incorretamente uma instancia, mas

a estratégia de rejeicao aceita.

e FR: Fulsa Rejeicao - O classificador classifica corretamente uma instancia, mas a

estratégia de rejeicao rejeita esta instancia.

Tais estatisticas, sao utilizadas para avaliacao do desempenho de uma tarefa de pds-
processamento ou simplesmente, das estratégias de rejeicao. Podemos medir a precisao

de tais rotinas observando (PITRELLI; PERRONE, 2002):

e Taxa de Falsa Aceitacao - FAR, ou Erro do tipo I: Aceitar que um exemplo
foi classificado corretamente quando na realidade foi classificado incorretamente. A

freqiiéncia de ocorréncias deste tipo é chamada de FAR calculada pela Equacao 2.1:

FA
FAR= ——— 2.1
R FA+CR (2.1)

e Taxa de Falsa Aceitagao - FRR, ou Erro do tipo II: Aceitar que um exemplo
foi classificado incorretamente quando na realidade foi classificado corretamente. A

freqiiéncia de ocorréncias deste tipo é chamada de FRR calculada pela Equagao 2.2:

FR
FRR= —— 2.2
RR= e (22)

2.5.2 Curvas ROC

Geometricamente, a curva é um grafico de pares “ X”e“ Y”em um plano onde as
coordenadas representam medidas de probabilidade, e por esse motivo variam entre zero
e um. Um modelo de classificagao é representado por um ponto no espaco ROC. O ponto
inferior esquerdo (0,0) representa a estratégia de sempre prever positivo. O ponto superior
direito (1,1) representa a estratégia de sempre prever negativo. Os melhores desempenhos
situam-se no canto inferior esquerdo do gréfico, isto é, representam menor Erro do Tipo
I associado ao menor Erro do Tipo II.

A Figura 2.2 representa um grafico ROC tipico. Observando o grafico podemos
realizar uma analise visual do comportamento das curvas para um dado problema. Para
a construcao do grafico e suas respectivas curvas plotamos valores de FAR no eixo das
ordenadas (eixo X) e valores de FRR no eixo das abscissas (eixo Y).

Uma vantagem na utilizacao de curvas ROC esta na avaliagdo ordenada de exem-
plos. Nesse contexto o sistema de aprendizagem, ou a estratégia de rejeicao nao prediz

uma classe e sim um valor que pode ser continuo ou ordinal. Assim, para a avaliacao de
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Figura 2.2: Exemplo de um grafico ROC relacionando FAR e FRR para diferentes es-
tratégias de rejeicao.

um modelo podemos utilizar um limiar. Desta forma, ao invés de escolhermos um limiar
arbitrario para representar o desempenho de um sistema com apenas um tnico ponto no
espaco ROC, podemos simular o comportamento do sistema para varios limiares e o de-
sempenho pode ser avaliado por uma curva no espago ROC sendo independente da escolha
de um determinado limiar observando o compromisso entre erros e acertos especificos de

cada um dos limiares.

2.5.3 Interpretacao do Grafico ROC

Os graficos ROC conseguem trabalhar muito bem com problemas de duas classes,
mas uma de suas desvantagens é a dificuldade de trabalhar com problemas com mais
classes. Apesar dos principios basicos serem os mesmos, o numero de curvas cresce ex-
ponencialmente ao nimero de classes dificultando a analise visual. No entanto, algumas
solugoes sao viaveis. Um trabalho que discute esse problema envolvendo mais de duas
classes foi proposto por Hand e Till (2001). A idéia geral é transformar um problema
multiclasses em duas classes comparando duas classes de cada vez. Observando na Figura
2.2 a comparacao de varias curvas, caso nao exista nenhuma interseccao ou sobreposicao,
ou existam mas mesmo assim é possivel identificar através de uma analise visual, a curva
que mais se aproxima do ponto (0,0) é a de melhor desempenho. Neste caso a estratégia

que apresenta o melhor compromisso entre a falsa rejeicao e falsa aceitagao é a DIF e o
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pior é apresentado por Média/Desvio.

2.6 Trabalhos Relacionados

O objetivo de um mecanismo de rejeicao é minimizar o nimero de erros em um
sistema de reconhecimento para um dado ntumero de rejeicoes. Um erro ocorre quando
um padrao é identificado em uma classe diferente a que ele realmente pertence. A re-
jeicao ocorre quando um padrao é deixado de lado para uma posterior classificacao. Em
uma aplicacao de classificagao conforme aumentamos o nimero de exemplos rejeitados,
igualmente, diminuimos o nimero de exemplos rotulados como erros. Conseqiientemente
é evidente a existéncia de um compromisso entre os valores utilizados para descrever
o desempenho de um sistema inteligente cujo objetivo principal seja classificacao. Tal
evidéncia (compromisso erro/rejeicao) é definido pela estratégia de rejeigao aplicada para
um dado nimero de rejeigoes.

O trabalho de Chow (1970), busca otimizar o procedimento de rejeicdo para um
classificador Bayesiano considerando também problemas com miiltiplas classes. A idéia
central desta estratégia é rejeitar uma instancia que possua uma probabilidade global
menor do que um determinado limiar.

No estudo de Fumera, Roli e Giacinto (2000) uma nova proposta de estratégia de
rejeicao é apresentada. Um classificador de N classes é utilizado para subdividir o espago
de caracteristicas em regioes de decisao D;,onde i=1, ... N, tais que os padroes z das
classes w; pertencam a regiao D;. De acordo com a teoria estatistica de reconhecimento
de padroes, tais regices de decisao sao definidas para maximizar a probabilidade de reco-
nhecimento correto, chamada de precisao do classificador, conforme a Equacao 2.3, onde

P(w;) é uma probabilidade a priori e p (x | w;) é a probabilidade condicional:

precisao=P(correto) = Z/ (x| wi) P(w;) dx (2.3)

E, conseqiientemente, para minimizar a probabilidade de erro do classificador,

conforme a Equacao 2.4:

P(erro) = Z / Z p (x| w;) Plw;) dx (2.4)
Di i1 j#1
Para este fim, a entao denominada regra de decisao de Bayes associa cada padrao
z a classe cuja a probabilidade a posteriori P( w;|z ) é maxima.

Utilizando uma estratégia de rejeicao, os padroes que sao mais propensos a serem
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classificados erroneamente sao rejeitados, ou seja, nao classificados. Uma estratégia apre-
sentando o compromisso entre erro e rejeicao foi proposta por Chow (1970). De acordo

com a regra de Chow um padrao é rejeitado se:

kgll,z.i.?,{NP(wk |z) = P(w;|x) < T (2.5)

onde Te€ [0,1]. Por outro lado, o padrao z é aceito e associado a classe w; se:

EnaXNP(wk |z) = P(w; |x) > T (2.6)

=1,...,

O espago de caracteristicas é subdividido em N + 1 regioes. A regiao de rejeigao
Dy é definida de acordo com a Equacao 2.5, enquanto as regioes de decisao D;...D,, sao
definidas de acordo com a Equacao 2.6. Entao a probabilidade de um padrao ser rejeitado

pode ser computada conforme a Equacao 2.7:

P(rejei¢ao) = /Do P(z) dx (2.7)

A fungao densidade de probabilidade é representada por P (z). Em contraste,
a precisao do classificador é definida como a probabilidade condicional que um padrao

classificado corretamente, dado que ele tenha sido aceito conforme a Equacao 2.8:

P(correto)
P(correto)+ P (erro)

(2.8)

precisao = P (correto | aceito) =

De acordo com Fumera, Roli e Giacinto (2000) uma andlise do trabalho de Chow
(1970) permite apontar que a regra Chow prové uma fronteira étima de erro-rejeicao,
somente se as probabilidades a posteriori sao exatamente conhecidas. No mesmo trabalho
eles propoem a estratégia CRT ( Class-Related Thresholds) que utiliza limiares particulares
para cada classe do problema, permitindo obter regides de decisao conforme a Figura 2.3.
O uso de multiplos limiares de rejeicao é indicado para problemas multiclasses visando
obter as regides 6timas de decisao e rejeicao, mesmo se as probabilidades a posteriori
forem afetadas por erros.

Quanto a suposicao de que as probabilidades a posteriori podem ser afetadas por
erros, os autores mostram em seus experimentos que, para qualquer taxa de rejeicao R,
existem valores dos CRTs Tj...T;, que correspondem a precisao de um classificador ATy...T,,

ser igual ou superior a precisao A (T) provida pela regra de Chow, dada pela Equacao 2.9:
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Portanto, utilizando o mecanismo CRT para uma tarefa de classificacao com N
classes de dados caracterizadas por probabilidades a posteriori estimadas P(wz |z), i =

1,..., N um padrao z ¢ rejeitado se:

EnaXNP(wk |z) = Pw; | z) < T} (2.10)

=1,...,

Enquanto um padrao z é aceito e associado a classe w; , se:

, By > T
kirll?i(NP(wk |z) = Plw; |x) > T; (2.11)

Para exemplificar, consideremos uma tarefa simples de classificacao unidimensional
com duas classes w; e wy caracterizadas por distribui¢oes Gaussianas, como mostradas na
Figura 2.3. Os termos P(w; | z) e p(wl |z) ,i = 1,2 indicam as probabilidades a posteriori
“verdadeiras”e “estimadas”, respectivamente. Considerando a hipdtese de que erros sig-
nificantes afetam as probabilidades estimadas nas variacoes dos valores das caracteristicas
nas quais duas classes estao “sobrepostas”, as regioes 6timas de decisao e rejeicao providas
pela regra de Chow aplicada as probabilidades “verdadeiras”sao indicadas pelos termos
Dy, D5 e Dy respectivamente. O termo T indica um limiar de rejeicao de Chow. Analo-
gamente, os termos Dy, Dy e Dy indicam regioes de decisao e rejeicao providas pela regra
de Chow aplicada para probabilidades estimadas. A Figura 2.3 mostra que as regioes

estimadas diferem das Gtimas nos intervalos (Dy — D) e (Dy — Dy).

Pl i Py
Play, | 5 1x) r
3 3 i
< £ = sl sle - < >
< 1 > < Dy > % >

Figura 2.3: Aplicagao da regra de Chow para as probabilidades a posterior: “verdadeiras”e
“estimadas” (FUMERA; ROLI; GIACINTO, 2000).

Podemos constatar que a regra de Chow aceita os padroes pertencentes ao intervalo
(151 — D), visto que a probabilidade a posteriori P (w; | ) contém valores superiores aos de
“T” neste intervalo. Sendo que o correto seria que tais valores fossem rejeitados utilizando
um valor de limiar 73 > T. Da mesma forma, os padroes pertencentes a (Dy — ﬁg)
sao erroneamente rejeitados, pois a probabilidade a posterior: P(wg | z) contém valores

inferiores aos “verdadeiros” dentro deste intervalo. Tais padroes deveriam ser corretamente
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Figura 2.4: Utilizacao de dois limiares de rejeicao diferentes T1 e T2 para a tarefa de
classificacao da Figura 2.3 (FUMERA; ROLI; GIACINTO, 2000).

aceitos utilizando um valor de limiar T, > T'. Desta forma validando a idéia de utilizar
um limiar para cada classe do problema. A Figura 2.4 mostra o uso de dois limiares
de rejeicao diferentes T e Ty aplicadas para as probabilidades a posterior: estimadas da
tarefa de classificacao da Figura 2.3.

Uma alteracao da regra de Chow foi proposta por Ha (1996), apresentado uma nova
regra de decisao. No trabalho de Chow, um padrao ¢é rejeitado se a maior probabilidade
a posteriori é menor que um limiar, desconsiderando a distribuicao de probabilidade das
demais classes. Na nova regra, os padroes nao sao rejeitados de todas as classes, mas,
somente daquelas mais improvaveis que este possa pertencer. Ao invés de simplesmente
proceder com o mecanismo de rejeicao, este é ignorado temporariamente, por exemplo,
quando ocorrer uma saida de um padrao que nao seja confiavel associar a uma classe ou
a nenhuma das multiplas classes este primeiramente utiliza a class-selective. Em outras
palavras, o espaco ¢ dividido, apresentado padroes correspondentes a um subconjunto de
classes. Desde que haja subconjuntos em um conjunto de N elementos, obtemos 2N — 1
regioes, em um problema de N classes. O ponto chave da estratégia é a escolha do
subconjunto a um dado padrao z que unicamente é especificada pela probabilidade a
priori sendo representadas por Pj(z) i=1....N.

O trabalho de Mouchere e Anquetil (2006) descreve detalhadamente os tipos co-
muns de aplicacao de mecanismos de rejeicao para projetar um sistema de aprendizagem
genérico e automatico. Enfatiza que a maioria de trabalhos que aplicam mecanismos de
rejeicao nao focalizam o tipo de rejeicao, mas, otimizagao do compromisso erro-rejeigao,
como exemplo cita dois trabalhos descritos anteriormente (CHOW, 1970) e (FUMERA; ROLI
GIACINTO, 2000). Os dois tipos de rejeicio mais comumente utilizados sdo: a rejeigao
através da observacao da confusao e a rejeicao através da observacao da distancia. O
objetivo da rejeicao através da observacao da confusao é melhorar a precisao do reconhe-
cimento quando a taxa de classificacao incorreta é alta. Estes erros sao proximos dos

limites de decisao porque os valores relativos as classes sao proximos. Entao é necessério
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definir uma zona de rejeigao em cada lateral dos limites de decisao. Se um exemplo esta
dentro de uma destas zonas e a média de confianca é baixa, esse exemplo deve ser re-
jeitado. Estas zonas de rejeicao sao definidas comparando os valores das duas melhores
classes. Caso sejam muito préximas o exemplo é rejeitado. Como usamos contagem de
exemplos por classes este tipo rejeicao é possivel para a maioria dos tipos de classificador
apenas observando a matriz de confusao. Durante a classificacao de um conjunto de dados
completo N, ele pode dividir-se em treés tipos de dados: N, no caso de exemplos corre-
tamente classificados, N.,, quando classificados incorretamente, e N,.; para os exemplos
rejeitados. Assim uma rigorosa rejeicao proporciona baixo desempenho e a precisao tende
a aumentar caso os exemplos rejeitados sejam erros, entao, ambos os valores devem ser

maximizados. As Equacoes 2.12 e 2.13 definem a maneira de calcular o desempenho e a

precisao:
NCOT'T'
desempenho = N, (2.12)
© o~ NCOTT
precisio = ——————— (2.13)

NCO’I"?" _l_ NE?"’I"

O mecanismo que leva em conta a distancia permite delimitar o conhecimento do
classificador usado e rejeitar exemplos que nao pertencam a classes aprendidas. Con-
sequiientemente, se um exemplo é muito distante deve ser rejeitado. Assim pode ser usada
para a descoberta de outlier e de melhores estratégias de rejeicao. Para avaliar rejeicao
distancia é utilizado o compromisso entre falsa rejeicao e falsa aceitagao. O objetivo aqui
¢ minimizar ambas.

Para os dois mecanismos de rejeicao apresentados utiliza-se a notacao de confianca
para formalizar a rejeicao. A rejeicao observando a matriz de confusao permite aumen-
tar a precisao da informagcao obtida. Considerando o outro modelo obtemos informagao
intrinseca que permite delimitar o conhecimento do sistema de reconhecimento aumen-
tando a robustez para a falsa rejeicao. Os autores definem um formalismo que permite
abstrair o mecanismo de rejeicao e o classificador utilizados através de um algoritmo que
aprende todo o mecanismo de rejeicao automaticamente, porém ambos se apresentam
de forma bem genérica para permitir novas estratégias de rejeicao e aproximacoes de
aprendizagem.

O interesse em otimizar o processo de classificacao é mostrado muitas vezes em
diversas aplicacoes e de diferentes formas. Algumas dessas formas sao aqui destacadas e
consideradas relevantes fontes de informacao durante a realizagao deste trabalho. Primei-
ramente relatamos a proposta de construir um sistema de reconhecimento de padroes, com

multiplos estdgios e opgao rejei¢ao apresentada por Pudil et al. (1992), onde os exemplos
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rejeitados pelo primeiro estagio podem ser abordados por um segundo, utilizando novos
critérios. Assim, os exemplos rejeitados por este estagio sao abordados pelo estagio se-
guinte de forma que nenhum exemplo rejeitado permaneca aguardando nova classificagao.
Este método ¢ interessante para aplicacoes de reconhecimento de padroes nas quais, ape-
nas a apresentacao dos parametros rejeitados nao ¢é aceita como um resultado final. Pos-
teriormente, Gorski (1997) apresenta um método buscando encontrar um compromisso
de erro-rejeicao satisfatorio. Uma estratégia de rejeicao medindo a confianca na saida de
uma rede neural pode, através de um score, aceitar ou rejeitar os exemplos e atribui-los
a uma lista de bons e maus candidatos. A implementacao do método em um sistema de
reconhecimento de cheques bancérios se apresentou flexivel e de facil entendimento.

Os estudos de Marukatat et al. (2002) sao direcionados a medidas de confianga
para um sistema de reconhecimento em uma base de dados formada por caracteres on-
line (base de dados UNIPEN). A decisdo de aceitar ou rejeitar um exemplo para as
quatro estratégias implementadas é realizada comparando o valor de confianga com um
limiar e as regras de decisdo aplicadas a entrada de uma seqiiencia de observagoes Ok =
(01, 09, ..., or) reconhecidas na saida pela hipétese de uma palavra W. A decisao de rejeitar
ou aceitar consiste: medida de confianca QL W < threshold, a saida do sistema de
reconhecimento é rejeitada. Caso a medida de confianga O W > threshold, a saida
do sistema de reconhecimento ¢é aceita. Uma estratégia de rejeicao é projetada para
rejeitar os exemplos que possivelmente fossem incorretamente classificados. Propoe a
comparacao de diferentes medidas de confianca obtendo precisao de 80% a 95% rejeitando
30% dos exemplos. O mecanismo de rejeicao é implementado como uma tarefa de pds-
processamento e as estatisticas de desempenho baseadas na matriz de confusao.

O trabalho de Pitrelli e Perrone (2002) compara vdrias opgoes de scores em oito
estratégias de rejeicao diferentes utilizando bases de dados formadas por um grande voca-
bulario de palavras on-line e posteriormente digitos isolados. A analise ROC ¢ utilizada
para avaliar o desempenho das estratégias de rejeicao. Algumas estratégias apresentam
excelentes resultados sendo capazes de rejeitar 90% das palavras que seriam classifica-
dos incorretamente, enquanto rejeitaria apenas 33% das palavras que seriam classificadas
corretamente. Os resultados para as bases de digitos isolados também apresentam resul-
tados interessantes proporcionando uma correta aceitacao de 90% dos exemplos e rejeicao
abaixo de 13%.

Em trabalhos similares, Koerich (2004), Zimmermann, Bertolami e Bunke (2004)
investigam diferentes estratégias de rejeicao aplicadas a sistemas de reconhecimento off-
line de palavras implementadas em uma tarefa de pds-processamento através de Hidden

Markov Model, ambos diminuem a taxa de erro e melhoram a confianca no processo de
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classificacao. O primeiro consegue reduzir a taxa de erro em até 10% para vocabuldrios
maiores que 40.000 palavras (imagens de palavras), rejeitando 20% dos exemplos. Os
resultados mostram que a melhor das trés estratégias implementadas consegue fornecer
78% a 94% de taxa de reconhecimento, enquanto rejeita 30%. O segundo, em termos
de estatisticas de erro e rejeicao, obtém para 8825 palavras (imagens) no conjunto de
treinamento, 0% de rejeicao e uma taxa de erro de 19.9%. Para alcancar 5% de taxa de
erro, precisa-se rejeitar 29% dos exemplos, para obter uma taxa de erro abaixo de 2% ¢
necessario rejeitar 49% das palavras.

Finalmente, o trabalho Provost e Fawcett (1997) questiona a validade da utilizagao
da precisao para avaliacao de algoritmos de aprendizagem quando os exemplos nas classes
sao desbalanceados e por considerar os diferentes erros de classificagao como igualmente
importantes, pois em aplicagoes reais o resultado da classificagao sugere agoes que podem
vir a manifestar graves conseqiiéncias. Assim, um método combinando técnicas de andlise
ROC é empregado para verificagao de tais problemas. O trabalho também enfatiza que a
andlise ROC adapta-se as particularidades da avaliacao da aprendizagem dos classificado-
res, sendo incremental e minimizando a manipulacao de dados para avaliar o desempenho
do classificador; conseguindo inserir facilmente novos classificadores e possuindo clareza

visual para a comparacao de desempenho.

2.7 Analise Critica

Concluindo, a contextualizacao de alguns temas chaves e os trabalhos citados neste
capitulo, contribuem na elaboracao deste trabalho, e principalmente ajudam a entender
a complexidade do projeto de uma estratégia de rejeicao e a avaliagao de um problema de
multiplas classes. Observamos que os resultados apresentados por estes trabalhos sao rela-
tivos a problemas especificos, a maioria deles voltados ao comportamento das estratégias
de rejeicao em bases de dados de palavras, on-line e of-line, considerando na maioria
das vezes métodos estatisticos e nao considerando que parametros ou caracteristicas do
problema podem impactar nos resultados apresentados pelas estratégias de rejeicao. No
capitulo seguinte, apresentamos detalhadamente a metodologia proposta para atingir os

objetivos anteriormente descritos.
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Capitulo 3

Metodologia Proposta

Neste capitulo ¢ descrita a metodologia utilizada no desenvolvimento deste traba-
lho. A Figura 3.1 apresenta uma visao geral dos procedimentos a serem realizados e a

seguir cada uma das etapas envolvidas é detalhada.

Cuas Classes
Miltiplas claszes

Separagio dos dados.

Dimens&o dos vetores de caracteristicas.
Classes balanceadas e desbhalanceadas.
Distribuicdo de probabilidades.

Tamanho dos conjuntos de dados.

Rede heural - MLP

Chow
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Andlise das curvas
RCIC & compromisso
Etro £ Rejeigdo

= e
Relag 3o entre objetivos

——————————————————— iniciais & resultados

obtidos.

e 7

Figura 3.1: Diagrama de procedimentos aplicados a avaliacao das estratégias de rejeigao.
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3.1 Definicao do Problema

A primeira tarefa é a definicao dos problemas nos quais as estratégias de rejeicao
serao avaliadas. Nesta fase, é essencial um estudo do problema abordado, visando conhecer
o impacto que uma classificagao incorreta pode ocasionar. Inicialmente serao considerados
problemas de duas classes, construidos através de dados sintéticos, cujas distribuicoes sao
conhecidas e os parametros controlados. Posteriormente serao considerados problemas
de multiplas classes com dados reais e distribuigoes desconhecidas. As segOes a seguir

apresentam detalhes destas escolhas.

3.2 Definicao da Base de Dados

A tarefa seguinte é a escolha da base de dados. Trata-se de uma escolha de extrema
importancia, pois desejamos avaliar se os parametros escolhidos podem influenciar os
resultados obtidos pelas diferentes estratégias de rejeicao. Os parametros definidos para

escolhas das bases sao:

e Quantidade de classes no problema: Tarefa simples de classificacao com duas
classes, onde um exemplo pertence a uma ou outra classe. Em seguida tarefas
de classificacao mais complexas, com miltiplas classes, onde uma determinada

instancia pode pertencer a qualquer uma das classes.

e Tipos de dados estudados: Dados sintéticos gerados através de simulagao compu-
tacional envolvendo a geracao de variaveis aleatorias com distribuicoes pré-definidas
para problema de duas classes. Posteriormente dados reais, utilizando as bases NIST

caracteres manuscritos maiusculos e minusculos.

e Separacao dos dados: Conhecer a separacao dos dados na base de dados sintéticas:
dados sobrepostos, levemente sobrepostos ou separados para avaliar o comporta-

mento das estratégias de rejeicao.

e Definicao das distribuigoes de probabilidades dos dados: Neste caso serao
avaliadas trés distribuigoes, podendo ser controladas na geragao dos dados sintéticos:
Distribuicao Normal, Chi-square e Normal Multivariavel. Para os experimentos em

bases reais essa informacao é desconhecida.

e Tamanho da base de dados utilizada: As bases de dados sintéticos para proble-
mas de duas classes sao implementadas através de combinacoes de 20.000 exemplos

de forma balanceada controlada, com 10.000 exemplos em w; e 10.000 exemplos em
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wy e desbalanceada com 16.000 em w; e 4.000 em wy. Em bases reais a quanti-
dade de exemplos sao significativamente maior. O método utilizado é o “holdout

validation” com 70% da base para treinamento e validacao e 30% para testes.

e Dimensao dos vetores de caracteristicas para o problema: Inicialmente duas
classes com duas caracteristicas sendo representadas por vetores com valores con-
trolados em relagao a média e variancia ou graus de liberdade, com dois atributos.
Para problemas reais cada exemplo da base de dados é representado por um vetor
com 108 atributos. Estes atributos representam caracteristicas estruturais dos ca-
racteres, como por exemplo, perfil horizontal e vertical, projecao inferior, superior,
laterais e histograma direcional do contorno em 6 direcoes, estando distribuidas da
seguinte forma: 20 caracteristicas para o histograma de projecao; 40 caracteristicas
para o perfil de projecao; 48 caracteristicas para a dire¢ao do contorno, (KOERICH,
2003).

3.3 Classificacao

A terceira tarefa concentra-se na aplicacao de um classificador nas bases de dados.
A classificacao é o processo realizado quando uma instancia necessita ser atribuido a um
determinado grupo ou classe baseada em um numero de atributos relativos a instancia
em questao. O classificador escolhido é uma RNA-MLP com caracteristicas especificas
para cada tipo de problema. Essa escolha dever-se ao fato de que elas conseguem prover
na saida probabilidades a posteriori o que possibilita a aplicagao de uma estratégia de
rejeicao como atividade de pés-processamento.

Uma habilidade importante em relacao a RNA é que elas sao capazes de melhorar
seu desempenho através do treinamento em um processo interativo de ajustes aplicados a

seus pesos. O processo de aprendizagem pode implicar na seguinte seqiiencia de eventos:
1. A RNA é estimulada por um ambiente (conjunto de treinamento);

2. A RNA sofre modificagoes em nos seus parametros (pesos sindpticos e bias) como

resultado desta estimulacgao;

3. A RNA responde de uma maneira nova ao ambiente, devido as modificagdes ocor-
ridas na sua estrutura interna, caso ela seja submetida sempre ao mesmo conjunto
dizemos que ela vai "decorrar”as amostras deste conjunto. A cada ciclo de treina-
mento, o erro médio quadratico, é avaliado, pois, durante o treinamento busca-se

minimizar este erro.
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4. Para todos os conjuntos, criamos uma subdivisao do conjunto de treinamento, es-
tabelecendo um conjunto de validacgao, utilizado para verificar a eficiéncia da rede
quanto a sua capacidade de generalizacao durante o treinamento, podendo ser em-

pregado como critério de parada do treinamento.

5. Finalmente, a RNA ¢ aplicada a um conjunto de dados desconhecidos (conjunto de

teste) para verificar seu real desempenho.

3.3.1 Classificacao para duas classes

Para a realizacao dos experimentos com dados sintéticos utilizamos o MATLAB,
um software de alto desempenho para computacao técnica que pode ser aplicado em di-
versas areas, incluindo o reconhecimento de padroes. Este software conta com diversas
toolboxes especificas para varios tipos de aplicacoes. Neste trabalho utilizamos a toolbox
PRTools desenvolvida pelo grupo de reconhecimento de padroes da universidade de Delft
na Holanda (DUIN et al., 2004). A versao atual (4.0) PRTools implementa aproximada-
mente 200 rotinas abrangendo uma grande parte da area de reconhecimento estatisticos
de padroes. Para este tipo de problema utilizamos uma RNA com a seguinte arquite-
tura: 2 neurdnios na camada de entrada (caracteristicas controladas) uma tnica camada
escondida com 3 neuro6nios, 2 neurdnios na camada de saida (quantidade de classes). O
algoritmo utilizado para o treinamento desta rede foi o backpropagation. Os experimentos
para investigar o comportamento das estratégias de rejeicao em dados com parametros
conhecidos foram organizados em 18 conjuntos diferentes com balanceamento e desba-
lanceamento de exemplos entre as classes e dados separados, parcialmente separados ou
sobrepostos. Esses conjuntos sao separados de acordo com a distribuicao de probabilida-

des e denominados com a seguinte nomenclatura:

e Distribuicao Normal: Para esta distribui¢ao foram criados seis diferentes con-
juntos:
1. Distribuigao Normal, Balanceada e Separada (NBS)
2. Distribui¢do Normal, Balanceada e Parcialmente Sobreposta (NBPS)
3. Distribuigao Normal, Balanceada e Sobreposta (NBSob)
4. Distribui¢cao Normal, Desbalanceada e Separada (NDS)
5. Distribui¢do Normal, Desbalanceada e Parcialmente Sobreposta (NDPS)

6. Distribuicao Normal, Desbalanceada e Sobreposta (NDSob)
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e Distribuicao Normal Multivariavel: Esta distribuicao considera também a va-

riagao dos parametros anteriores:

1. Distribuigdo Normal Multivaridvel, Balanceada e Separada (NMBS)

2. Distribui¢ao Normal Multivariavel, Balanceada e Parcialmente Sobreposta (NMBPS)
3. Distribuigao Normal Multivaridvel, Balanceada e Sobreposta (NMBSob)

4. Distribui¢ao Normal Multivaridvel, Desbalanceada e Separada (NMDS)

5. Distribuicao Normal Multivariavel, Desbalanceada e Parcialmente Sobreposta

(NMDPS)

6. Distribuicdo Normal Multivariavel, Desbalanceada e Sobreposta (NMDSob)

e Distribuicao Chi-square: Segue também os parametros das duas anteriores:

1. Distribuigdo Chi-square, Balanceada e Separada (CBS)

2. Distribuicao Chi-square, Balanceada e Parcialmente Sobreposta (CBPS)

3. Distribuicao Chi-square, Balanceada e Sobreposta (CBSob)

4. Distribuicao Chi-square, Desbalanceada e Separada (CDS)

5. Distribuicdo Chi-square, Desbalanceada e Parcialmente Sobreposta (CDPS)

6. Distribuicao Chi-square, Desbalanceada e Sobreposta(CDSob)

O Apeéndice A apresenta detalhes de como os experimentos foram realizados ilus-
trando através de figuras a distribuicao dos dados para classes balanceadas e desbalance-
adas a separacao dos dados em cada distribuicao de probabilidade; os valores utilizados
para gerar os conjuntos de dados; e a separacao das classes efetuada pelo classificador no

respectivo conjunto de teste.

3.3.2 Classificacao para muiltiplas classes

A base de dados utilizada para o reconhecimento de caracteres foi a NIST (/N ational
Institute of Standards and Technology) NCharacter - SD19 contendo imagens no formato
TIFF das 52 letras do alfabeto sendo cada letra uma classe. Foram considerados trés

conjuntos de dados:

e Conjunto Upper - Utilizamos 26 classes diferentes (“A - Z”) de caracteres maitsculos
totalizando 61.473 exemplos, divididos em trés conjuntos: treinamento (37.440), va-

lidagao (12.092) e teste (11.941). Os resultados do classificador MLP sem aplicagao
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de mecanismos de rejeicao, ou seja, taxa de rejeicao 0% apresentam taxa de re-
conhecimento de 97,87% para o conjunto treinamento, 93,60% para o conjunto de

validacao e 92,49 % para o conjunto de teste.

e Conjunto Lower - Utilizamos 26 classes diferentes de caracteres mintsculos (“a -
z”) com 61.018 exemplos, divididos em treinamento (37.440), validagao (11.578) e
teste (12.000). Os resultados do classificador apresentam taxa de reconhecimento de
95,82% para o conjunto treinamento, 90,05% para o conjunto de validacao e 86,73%

para o conjunto de teste.

e Conjunto UpperLower - A combinagao das bases anteriores em 52 classes, carac-
teres maiusculos e mintsculos, onde “A”e “a” pertencem a mesma base e sao classes
distintas. Os resultados do classificador MLP apresentam taxa de reconhecimento
de 80,93% para o conjunto treinamento, 73,59% para o conjunto de validacao e 69,08

% para o conjunto de teste.

Letra A Letra L Letra O Letra Z
5 d =
h

Figura 3.2: Diversidade de exemplos na base de dados NIST.

O classificador escolhido é uma rede neural do tipo MLP utilizada por Koerich
(2003). A seguinte arquitetura foi definida para esse problema: uma tnica camada oculta
com 100 neuro6nios, 108 unidades de entrada (caracteristicas extraidas das imagens) e 26
unidades de saida (quantidade de classes) sendo esta arquitetura adotada para os conjun-
tos Upper e Lower. A arquitetura adotada para o Conjunto UpperLower é composta por
uma tnica camada oculta com 150 neurénios, com 108 unidade de entrada (caracteristicas
extraidas da imagens) e 52 unidades de saida (quantidade de classes). A Figura 3.2 apre-
senta exemplos da base de dados NIST Upper. Na linha superior exemplos de caracteres
faceis de identificar, na linha inferior exemplos mais dificeis dos mesmos caracteres. Po-
demos perceber em um breve exemplo tal dificuldade, considerando os estilos maitsculo

e mintsculo de um conjunto de caracteres: quando escrevemos a letra “V”ou “v”’ambos
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os estilos sao similares, mas, quando escrevemos a letra “D”ou “d”nao sao nada similares
e ainda “D”é muito similar a “O”, sendo caracteres pertencentes a diferentes classes, mas

com formas e caracteristicas muito semelhantes.

~

3.4 Estratégias de Rejeicao

Para formalizar a rejeicao usamos a notacao de confianca associada a uma hipétese.
Consideramos um problema de classificacao atribuido a um classificador C' que fornece
na saida uma medida de confianca ¢; para cada uma das “c” classes pertencentes ao
problema onde, >°% ; ¢; = 1. Quando um exemplo é apresentado ao classificador, este
deve atribuir uma medida de confianca a cada uma das ¢ classes as quais este exemplo
possa pertencer. No caso do classificador utilizado ser uma RNA, este valor refere-se a
probabilidade atribuida pelo classificador sempre representado por valores reais entre 0 e
1. Sendo que quanto mais proximo de 1 maior é o grau de confianga do exemplo pertencer
a classe indicada. Idealmente espera-se que para uma dada instancia 7 teremos, ¢; =1 e

¢l e;=0paratodooi # j.

Posteriormente, conhecidas as medidas de confianca (¢, ¢y...c.) fornecidas pelo
classificador, uma estratégia de rejeicao pode ser aplicada. Com base nestas medidas,
uma determinada estratégia de rejeicao pode decidir se concorda com o classificador so-
bre a classificacao de um determinado exemplo, ou se a rejeita e deixa tal exemplo para
um procedimento mais sofisticado, uma classificagao manual ou a utilizagao de outro clas-
sificador mais especializado, por exemplo. A rejeicao ocorre quando um padrao ambiguo,
propenso a ser incorretamente classificado, é deixado de lado para uma posterior classi-
ficacao. A decisao de aceitar ou rejeitar um exemplo é controlada por um limiar ¢. Quando
um exemplo possui medidas de confianga ¢ > t onde ¢ = max ¢; ,1 < j < c ele é aceito,
enquanto exemplos com ¢; < t sao rejeitados. O objetivo de aplicar uma estratégia de
rejeicao em um dado problema é encontrar um valor étimo para 7. Quando este valor
¢ encontrado uma estratégia de rejeicao consegue rejeitar todos os exemplos incorreta-
mente classificados pelo classificador e também aceitar todos os exemplos corretamente

classificados.

3.4.1 Metodologia aplicada aos experimentos

A metodologia detalhada a seguir é aplicada tanto aos conjuntos sintéticos com
duas classes quanto aos conjuntos com multiplas classes. A Figura 3.4 apresenta a seqiien-

cia de passos para obter os limiares no conjunto de validacao para as estratégias Chow,
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Fumera, FumeraMod e DIF. O processo ¢ iniciado com a divisao das bases de dados uti-
lizando o método “holdout validation”, conforme as secoes 3.2. O classificador é aplicado
observando as arquiteturas descritas na secao 3.3.2. Depois que o classificador esteja de-
vidamente ajustado podemos preparar os dados de forma normalizada para a aplicacao
da estratégia de rejeicao como atividade de pods-processamento. Essa normalizacao é
composta pelos niveis de confianga (¢; ... ¢.) atribuida pelo classificador de um exemplo
pertencer a cada uma das classes. Também apresenta R, sendo o rétulo real associado a
classe, L sendo, o rétulo indicado pelo classificador, conforme a Figura 3.3. O processo
de geracao dos limiares para as estratégias Chow, Fumera, FumeraMod e DIF ocorre da
mesma forma. Inicialmente, é atribuido ao limiar maior nivel de confianga (0.999999),
iteragoes vao sendo realizadas e um valor pré-definido (0.000001) é decrementado a cada
iteragao até chegar a zero mapeando o comportamento de diferentes limares no conjunto
de dados. Para todas as estratégias sao resgatados os limiares verificando as taxas de
erro proporcionada. Utilizamos os limiares conseguem prover as taxas de erro de 0%,
1%, 2%, 3%, 4% e 5% para cada uma das estratégias. A escolha destes valores é fixada
de acordo com o critério de erro maximo que o sistema de reconhecimento pode obter.
Em um primeiro momento nos parece estranho buscar valores baixos de taxa de erro em
conjuntos de dados que possuem taxas de erro elevadas no classificador de base, porém,
em problemas reais de uma forma geral buscamos baixas taxas de erro e para diversas

aplicacoes uma taxa de erro igual ou inferior a 5% ¢é aceitdvel.

Classe 0 Classe | Rétales \\\
Exemplo 1 0.686Z95 0.313705 0 0
Exemplo 2 [0.825520 0.174480 0 0
Exemplo 5 0.174098 0.825%904 0 1
Exemplo ¢ 0.869631 0.33036%9 0 0
Exemple & 0.289311 0.71068%9 0 1
Exemplo 6 0.851577  0.148423 0 0 > DL, 1.CL RIL.N, 1..2]
Exemple 7 0.117586 0.8382414 0 1
Exemplo § 0.777224 0.2227786 0 0
Exemplo » 0.7483834 0.251168 0 0

Nivelda Hivel de Rétule Eéhala

conflangas conflanga Real Classificador

Classa 0 Classe 1

_/

Figura 3.3: Detalhamento da saida da RNA para um conjunto qualquer com duas classes
e nove instancias. Apresentando a probabilidade a posteriori atribuida para cada uma
das classes (niveis de confianga). Representacao normalizadas expressas por D e R.

Para as estratégias Média das Classes e Média/Desvio a geracao dos limiares é
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obtida de forma automatica. Para a primeira observamos o conjunto de validacao e
agrupamos para cada classe os exemplos corretamente classificados. Depois, calculamos
a média de um exemplo ser corretamente classificado para cada classe do problema. O
resultado obtido para cada classe é o valor utilizado como limiar para implementar o
mecanismo de rejeicao. Para a segunda, além de verificarmos a média buscamos também o
desvio padrao de um exemplo ser corretamente classificado, para cada classe do problema.
O limiar é obtido subtraindo o valor da média do valor do desvio padrao. A Figura 3.5

apresenta o processo de obtencao dos limiares para estas estratégias.

Figura 3.4: Obtendo os limiares através do conjunto de validagao.

> FIN

Figura 3.5: Obtendo os limiares de forma automatica através do conjunto de validagao.

A Figura 3.6 apresenta o procedimento realizado com os limiares obtidos no con-
junto de validagao. Esses limiares agora sao testados sobre outro conjunto com dados
completamente desconhecidos pelo classificador, neste caso utilizaremos o conjunto de
testes. A saida do classificador para o conjunto de teste é normalizada e os seis lima-

res resgatados anteriormente sao aplicados aos critérios de rejeicao especificos de cada
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estratégia. Os resultados obtidos sobre este conjunto provéem as taxas de erro, taxa
de rejeicao, taxa de falsa aceitacao e taxa de falsa de rejeicao utilizadas para avaliar o

desempenho e o comportamento de cada uma das estratégias.

Aceita

RNA — MLP ~ Saida da RNA
Classificagao Gty tm RE

Figura 3.6: Testando os limiares através do conjunto de testes.

Neste trabalho adotamos métodos de rejeicao estatisticos e também baseados em
heuristicas. Os métodos estatisticos utilizados sao descritos na literatura para encon-
trar o melhor compromisso erro/rejeigao representados pelas estratégias Chow e Fumera.
Dois novos métodos heuristicos (Médias das Classes e Média/Desvio) e um estatistico
(FumeraMod) implementados afim de serem comparados com dois estatisticos ja citados.

Comparamos ainda o método heuristico DIF também descrito na literatura.

3.4.2 Rejeicdo com um limiar(Chow)

Este mecanismo é proporcionado pela regra de Chow (CHOW, 1970) em que apenas
um limiar 7' é utilizado para todas classes do problema. Neste trabalho, T é encontrado
através da aplicacao da metodologia apresentada na Figura 3.4. De acordo com a regra
de Chow uma instancia é rejeitada caso obedeca a Equagao 2.5, por outro lado, uma
instancia x é aceita e associada classe caso obedeca a Equacgao 2.6, descritas no segundo

capitulo.

3.4.3 Rejeicdo com miuiltiplos limiares (Fumera)

A reproducido desta estratégia é baseada em (FUMERA; ROLI; GIACINTO, 2000)
descrito na Secao 2.2.1 em que sao utilizados miultiplos limiares, um para cada classe
do problema. A escolha dos limiares utilizados nesta estratégia também é realizada no

conjunto de validagao, conforme a Figura 3.4. Para esta estratégia uma instancia = é
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rejeitada caso obedeca a Equacao 2.10. Enquanto, uma instancia x ¢é aceita e associada

a classe w; , caso obedeca a Equacao 2.11.

3.4.4 Rejeicao com miuiltiplos limiares (FumeraMod)

Esta estratégia é uma alteracao a regra CRT, é baseada na idéia da estratégia
gulosa (Greedy), ou seja, encontramos uma solugao étima para cada subproblema (Classe)
pretendendo chegar a uma solucao 6tima global para o problema da rejeicao. Neste caso,
buscamos os limiares 6timos locais considerando uma classe de cada vez, para obter os
limiares é necessario dividir o conjunto de validagao em varios subconjuntos, sendo um
para cada classe. Cada subconjunto é submetido a metodologia apresentada na Figura
3.4. A principal diferenca em relacao ao CRT ¢é a escolha do limiar local e nao global.
A aplicagdo do mecanismo de rejeicao da mesma forma que as estratégias anteriores.
O Algoritmo 1 descreve a obtencao de Trpumeramoq limiares 6timos locais para esta

estratégia.

Algoritmo 1 Algoritmo aplicado na obtencao dos limiares através do conjunto de va-
lidacao para a estratégia FumeraMod
1: Entrada: Conjunto de dados D[1...N, 1...c], R[1...N, 1...2] onde N é o nimero de instancias,

¢ é o nimero de classes; Conjunto de rétulos R, onde R(.,1) contém o rétulo real da instancia
e R(.,2) contém o rétulo atribuido pelo classificador (L, figuras anteriores).

2: Saida: limiar = TrymeraMod Para cada classe

3: Informagao Adicional: Critério de parada: Taxade Erro = 0%, 1%, 2%, 3%, 4%, 5%

4: TrumeraMod = 0

5: Taxade Erro =0

6: T'=0.999999

7

8

9

: dec = 0.000001
: while 7 < N do
forj = 1 to cdo

10: calcule Taxa de Erro (T) /* Conforme a Equagao 3.1 */
11: if Taxade Erro == Critério de parada then

12: Escreva : (Classe (j , TrumeraMod))

13: end if

14: T =T — dec

15:  end for

16: 1=1+1

17: end while

3.4.5 Rejeicao utilizando a diferenca entre os valores de confianga (DIF)

Esta estratégia é baseada em (PITRELLI; PERRONE, 2002) calculando a diferenga
entre os dois maiores niveis de confianga obtidos na saida da RNA. O Algoritmo 2 descreve

o procedimento e a estruturacao necessaria ao conjunto de dados para sua implementacao
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e obtencao de limiares Tp;p.

Algoritmo 2 Algoritmo aplicado na obtencao dos limiares através do conjunto de va-
lidacao para a estratégia DIF.

1:

e e e e e e
ISR > i sl o2

17:
18:
19:
20:
21:
22:
23:
24:

Entrada: Conjunto de dados D[1...N, 1...c], R[1...N, 1...2] onde N é o nimero de instancias,
¢ é o numero de classes; Conjunto de rétulos R, onde R(.,1) contém o rétulo real da instancia
e R(.,2) contém o rétulo atribuido pelo classificador (L, figuras anteriores).
Informacao Adicional: Critério de parada: Taxade Erro = 0%, 1%, 2%, 3%, 4%, 5%
Saida: limiar = Tprp
Tdif =0
Taxade Erro =0
T = 0.999999
dec = 0.000001
while i < N do
forj = 1 to cdo
encontre os dois valores méximos em D]z, j|
Top; = primeiro valor méximo em D][i, j]
Tops = segundo valor maximo em Di, j|
end for
Escreve = Dy [Top1 — Tops] R [1...2]
i=i4+1

: end while

/* Fim da reorganizacao do conjunto */
while £ < N do
calcule Taxa de Erro( T') para Dg;y /* Conforme a Equacao 3.1 */

if Taxade Erro == Critério de parada then
Escreva: Tprr
end if
T =T — dec
k=k+1
end while

3.4.6 Rejeicao utilizando Média das Classes (Class Average)

Esta estratégia é um método heuristico para calcular um suposto limiar 6timo a

ser adotado como critério de rejeicao. Aqui, o limiar é obtido de forma automatica em

relacao ao conjunto de dados através da férmula matematica para encontrar a média de um

conjunto de valores. Neste caso, extraimos a média de um subconjunto (classe selecionada)

considerando somente os exemplos corretamente classificados de uma determinada classe.

O Algoritmo 3 descreve o processo de obtencao dos limiares T édia das Classes-
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Algoritmo 3 Algoritmo aplicado na obtencao dos limiares através do conjunto de va-
lidacao para a estratégia Média das Classes

1:

— =
= O

12:
13:

Entrada: Conjunto de dados D[1...N, 1...c], R[1...N, 1...2] onde N é o nimero de instancias,
¢ é o numero de classes; Conjunto de rétulos R, onde R(.,1) contém o rétulo real da instancia
e R(.,2) contém o rétulo atribuido pelo classificador (L, figuras anteriores).

Saida: limiar = T e¢diadasclasses 2ara cada Classe

TMédia das classes=0
while s < N do
for j = 1tocdo
if R[i,1] == R[i,2] then
Média = calcular a Média de ¢ /* Média Aritmética */
Thédiadas classes = Média de ¢
Escreva : (Classe (] s TMédiadasclasses))
end if
end for
1=1+1
end while

Algoritmo 4 Algoritmo aplicado na obtencao dos limiares através do conjunto de va-
lidagao para a estratégia Média/Desvio

1:

—_ = =
e

13:
14:

Entrada: Conjunto de dados D[1...N, 1...c|, R[1...N, 1...2] onde N é o nimero de instancias,
¢ é o numero de classes; Conjunto de rétulos R, onde R(.,1) contém o rétulo real do exemplo
e R(.,2) contém o rétulo atribuido pelo classificador (L, figuras anteriores).
Saida: limiar = Tys¢gia/Desvio Para cada Classe
T]\/Iédia/Desvio:O
while i < N do
for j = 1tocdo
if R[i,1] == R[i,2] then
Média = calcular Média de ¢ /* Média Aritmética */
Desvio Padrao = calcular Desvio Padrao de ¢ /* Raiz quadrada da variancia */
Tiédia) Desvio = (M édia de ¢ — Desvio Padrao de c)
Escreva : (Classe (j , Thredia/Desvio))
end if
end for
1=1+1
end while
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3.4.7 Rejeicdo utilizando Média da Classes e Desvio Padrao (Class Average and

Standard Deviation)

Esta estratégia é derivada da anterior. Neste caso além de calcular a média cal-
culamos também o desvio padrao para os dados corretamente classificados. O limiar é
obtido através da diferenca desses dois valores. O Algoritmo 4 descreve a obtencao dos

limiares TMédia/Desvio .

3.5 Avaliacao de Desempenho

Avaliacao é um aspecto importante, pois o desempenho de um classificador pode
ser diretamente influenciado por algumas caracteristicas da base de dados. Baseados na
matriz de confusao, diferentes métodos quantitativos podem ser derivados para a ava-
liacao de um classificador. A denominacao cldssica de uma matriz de confusao refere-se
a instancias classificadas de maneira booleana em uma ou outra classe, sendo construida
para mostrar a propor¢ao de acertos na atribuicao de classes as instancias pelo classifica-
dor. Nessa matriz, pode ser vista a distribuicao entre as classes e o relacionamento entre
a primeira e a segunda linha. Assim, qualquer medida de desempenho que utilize valores
de ambas as colunas serd necessariamente sensivel a desproporgao entre as classes.

Considerando problemas de classificacao de duas classes, cada exemplo z pode
ser mapeado para um elemento do conjunto {correto,incorreto}. Para distinguir a classe
atual e a classe prevista, podemos usar {aceitagdo,rejeicao} nas classes produzidas por
um modelo. Dado um classificador e suas instancias, ha quatro resultados possiveis em
uma matriz de confusao, conforme descritos na Secao 2.5.1 quando detalhada a maneira

de tracar uma curva ROC. A Tabela 3.1 apresenta uma matriz de confusao cléssica:

Tabela 3.1: Matriz de confusao classica.
Predicao Correta Predicao Incorreta

Aceitagao | CA - Correta Aceitacao | FA - Falsa Aceitacao
Rejeicao FR - Falsa Rejeicao CR - Correta Rejeicao

A abordagem de problemas com mais de duas classes pode ser mais complexa
e dificil de administrar, pois, as instancias podem ser corretamente ou incorretamente
classificadas em relacao a qualquer classe. Com c classes, a matriz de confusao se torna
uma matriz contendo os “y” resultados do classificador. Apesar desta adverténcia, este
método na pratica é viavel. A Tabela 3.2 apresenta a matriz de confusao para problemas
de multiplas classes. A Figura 4.1 apresenta uma matriz de confusao para um problema

com 26 classes em um sistema de reconhecimento de caracteres, similar ao conjunto Lower
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adotado neste trabalho. Por exemplo, os valores relativos a correta classificagao para a

(1)

a

Wa”

classe é descrita ny;. A relacao da classe “a” para cada uma das demais classes

pertencentes ao problema é representada por ni., sendo c igual ao nimero de classes

(1))

pertencentes a matriz. Neste caso n.. representa os valores para a classe “z”.

Tabela 3.2: Matriz de confusao para problemas com multiplas classes

Classe 1 | Classe 2 | Classe ¢
Classe 1 ni1 n19 N1e
Classe 2 91 N9 Noe
Classe ... n._ n._ n_
Classe ¢ N1 Noe Nee
Glase a b © d a [ 3 5 h 1 ] k T m n o P i T 5 t u v W E v B
a. (2747 3 2 11 1 2 12 10 [i] @ ] 1 2 ] 1] ] a7 5 1 2 4 1 i [i] 1 4
b 4 2811 0 13 2 1 12 8 o 1 i 5 0o 1 1 a a 3 1 i} n] ] 0 1 1 3
& 3 o 27oE 1 41 3 12 1] 1 0 ] [ 0o 1 2 (i} ] 3 B 1 n] 1 1 (1] o 1
d 4 14 1 2rvar 1 i} 0 1 2 4 1 2 0o T 38 2 T i} 1 0 4 [u] 2 1 o a
e 4 T 14 a4 2802 9 i i} 3 1 ] 5 0o i} o 1 4 T 3 1 1 5] 0 (i] 1 i
f 5 1 2 4 6 2798 T 1 3 1 2 1 i} 1] 0 13 3 10 4 15 o [u] 0 1] 1 3
£ 18 23 5 12 s 8 2582 1 1 L1} ] i 1 4 1 4 166 & 14 3 1 o 1 1 a 4
h 12 2 1 4 (1] 1 0 2746 0 0 13 17 =1 40 0 2 il 4 o s 7 [} T 4 brd o
i 2 4 (4] 1 2 1 2 2 2506 40 1 287 1 2 0 1 3 G 2 3 1 [} 0 (i] 4 Q
5 1 2 [} 0 1 2 10 1 T2 2740 0 [i] 0o i} 0o i} ] 1] 12 12 4 2 0 1 4 1
k 4 2] (5] 5 (i] 1 o 15 3 0 2816 3§ 0o a3 o z 1 9 i} 2 1 2 1 2 1 (7]
1 1 3 E 3 1 1 3 8 3834 2 2 2447 D a 0 (1] 2 4 1 2 2 5] 2 3 0 4
m 3 0 0 1 [i] i} [} 5 0o (i} ] 0 2837 21 1 1 ] 1 i} (5]} 2 1 1 1 1 2
n 3 2 [ 0 (1] o a 11 1 3 2 [i] 24 2705 1 i} ] 10 0 o a8 1 12 3 1 [}
@ [} (5 3 45 3 o 1 0 1 1 ] i 1 2 2774 8 14 2 o 2 4 B i i] o [}
P 2 2 a 14 1 G 3 i} i} 1 0 2 i} 1 1 2827 2 13 o 4 i [} ] 1] i} 1
q 42 5 2 i 5 2 a4 3 1 3 2 1 0o 1 16 11 2677 1 1 4 1 o 2 2 T 2
vl 18 1 [a]} 2 T G 1 3 1 0 ] 1] 1 a 0 L3 1 2796 1 2 1 ] 1 3 2 1
B 4 4 1 12 2 1 B 1] 0 10 1 3 0o 4 2 i} ] 3 4810 3 1 1 T (1] 1 2
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Figura 3.7: Exemplo de uma matriz de confusao para um problema de 26 classes.

A forma de avaliacao comumente utilizada é apresentada nas Equacoes 3.2 e 3.1
possibilitando a construgao de um grafico considerando Erro e Rejeicao para identificar
o melhor compromisso, ou seja, quantos exemplos sao rejeitados para obter determinada
taxa de erro, em uma estratégia de rejeicao especifica. Nos experimentos realizados no
presente trabalho, tal como (FUMERA; ROLI; GIACINTO, 2000) considera-se a habitual
exigéncia erro/rejeicao de aplicagoes de reconhecimento de padrdes em problemas reais,
isto é, obter a mais alta taxa de reconhecimento associada a uma taxa de rejeicao abaixo
de um dado valor, neste caso taxa de rejeicao que levem a erros entre 0% e 5%. Definimos
o melhor compromisso erro/rejeicao como sendo a menor taxa de rejeigdo associada a

menor taxa de erro.

FA-FR
CA+FA+CR+FR

Taza de Erro = (3.1)
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CR+FR
CA+FA+CR+FR

A utilizacao das curvas ROC foi detalhada nas Seg¢oes 2.5.1, 2.5.2 e 2.5.3 do

Taza de Rejei¢cao = (3.2)

Capitulo 2 quando revisados os temas centrais deste trabalho. Entretanto, as Equagoes
2.1, 2.2, relembram como essas taxas devem ser calculadas, sendo FAR a decisao que um
exemplo foi classificado corretamente quando na realidade ele foi incorretamente classi-
ficado e FRR a decisao de que um exemplo foi classificado incorretamente quando na
realidade foi classificado corretamente. Esse tipo de avaliagao é mais apropriada quando
necessitamos comparar mais de um modelo, sendo que a adicao de um novo modelo pode
ser facilmente realizada.

Para avaliar as estratégia de rejeicao utilizaremos curvas ROC. Quando compara-
das duas ou mais curvas, caso nao existam nenhuma interseccao ou sobreposicao, a curva
que mais se aproxima do ponto (0,0) é a de melhor desempenho. Caso exista intersecgao
ou sobreposicao, aumenta consideravelmente a complexidade da avaliacao tendo que con-
siderar outros detalhes, como por exemplo, a andlise do valor obtido por FAR e FRR
independente da curva, o compromisso erro/rejei¢ao, os limiares e respectivas taxas obti-
das nos conjuntos de validagao e testes. A avaliacao das estratégias de rejeicao utilizadas

neste trabalho sera conduzida da seguinte forma:

1. Primeiramente, realizamos uma andlise visual em relacdo aos graficos erro/rejeicao
e as curvas ROC, afim de identificar a estratégia que apresenta os melhores compro-
missos para ambos os casos. Para identificar o compromisso analisamos a distancia

das curvas em relagao ao ponto (0,0) do gréfico.

2. Em seguida, caso existam intersec¢ao, sobreposicao ou ajuste nas escalas, observa-
mos os valores de erro/rejeigdo e também das taxas de FAR e FRR para os seis

limiares aplicados ao conjunto de teste.

3. Para finalizar, caso seja necessario, verificamos os valores de CA, FA, CR e FR

proporcionados pela estratégia em relacao ao conjunto de dados utilizado.

3.6 Interpretacao dos Resultados

A principal meta desta fase é compreensao dos resultados para verificar a relagao
entre os objetivos iniciais e os resultados obtidos. Nesta fase verificamos como as es-
tratégias de rejeicao podem ser influenciadas pelas caracteristicas de um dado problema.

O capitulo 4 descreve detalhadamente esta fase.



37

Capitulo 4

Experimentos e Resultados

Neste capitulo sao apresentados os experimentos realizados e os resultados obtidos
aplicando a metodologia proposta, investigando sua eficiéncia em relacao as estratégias
de rejeicao em dois tipos de conjuntos de dados: sintéticos e reais. O primeiro conjunto
¢ gerado através de parametros pré-definidos com apenas duas classes. Tratando-se de
conjuntos especialmente desenvolvido para testar o comportamento das estratégias de
rejeicao. Sua importancia estd relacionada ao fato de que permitem variar suas carac-
teristicas de acordo com nosso dominio de interesse, permitindo avaliar o desempenho de
cada uma das estratégias para cada ambiente simulado. O segundo é formado por 26
classes de caracteres maitdsculos, mintsculos, posteriormente, combinados formando 52

classes, neste caso nao se conhece o processo de geracao dos dados.

4.1 Experimentos em Problemas com Duas Classes

Neste experimento todas as estratégias de rejeicao e parametros detalhados na
metodologia do Capitulo 3 sao aplicadas em problemas de duas classes, buscando verificar
o comportamento das estratégias rejeicao. Para sua realizagao foram gerados 18 conjuntos
de dados sintéticos. Esses conjuntos sao compostos por agrupamentos com parametros
controlados ja detalhados na se¢ao 3.3.1. A avaliagdo de desempenho em relacao as seis
estratégias rejeicao implementadas para os 18 conjuntos de dados com duas classes sao
apresentados nesta secao. E importante destacar que todos os gréficos e a relagao ordenada
do desempenho das seis estratégias utilizadas nas secoes seguintes serao apresentadas na
se¢ao 4.1.4. Outras informagoes sobre os valores adotados e demais detalhes referentes
aos conjuntos de dados utilizados na realizacao dos experimentos podem ser encontrados

no Apéndice A.
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4.1.1 Dados Balanceados e Desbalanceados

A hipétese de que o desbalanceamento das classes pode influenciar o desempenho de
um modelo de classificagao em sistema de aprendizado supervisionado e que os algoritmos
de aprendizado supervisionado podem encontrar dificuldades na inducao nestes casos, é
discutida em muitos trabalhos. Por exemplo, esta situacao é abordada por Fawcett e
Provost (1997) pesquisando o problema de detecgao de fraudes em chamadas telefonicas
no qual utilizam um sistema baseado em regras para extrair indicadores que podem ser

usados na identificacao de fraudes através do monitoramento de ligacoes.

4.1.1.1 Anadlise do Impacto do Balanceamento

Nesta secao a analise é conduzida pela seguinte questao: A utilizagao de um con-
junto de dados balanceado ou desbalanceado pode interferir no desempenho de uma es-
tratégia de rejeicao? Para confirmar ou nao essa hipotese realizamos varias comparagoes
considerando conjuntos balanceados e desbalanceados.

A primeira comparacao para verificar se existe essa influéncia nas estratégias de
rejeicao é realizada utilizando os conjuntos NBS e NDS. As Figuras 4.1 e 4.4 apresentam os
graficos citados. Observando os graficos erro/rejeigdo percebemos que a estratégia mais
adequada é Chow para ambos os conjuntos. Os piores desempenhos sao apresentados
pelas estratégias Média das Classes no primeiro e FumeraMod no segundo. A avaliacao
do gréfico ROC aponta DIF como a estratégia mais adequada e Média/Desvio e Média
das Classes com desempenhos similares. Chow, Fumera e FumeraMod apresentam taxas
de FAR elevadas descartando essas estratégias para aplicacao neste problema. Para o
segundo conjunto Chow apresenta-se como a melhor opc¢ao proporcionando taxas de FAR
e FRR igual 0% e DIF, Fumera e FumeraMod novamente proporcionam taxas de FAR de
100%. Na avaliacao destes conjuntos as estratégias que se destacaram foram Chow com
o melhor desempenho e FumeraMod com o pior desempenho na maioria dos casos.

A segunda comparacao é realizada em dois conjuntos gerados através de Distri-
bui¢ao Normal com dados parcialmente sobrepostos: NBPS e NDPS, representados pelas
Figuras 4.2 e 4.5 mostram os graficos citados durante a segunda avaliacao. Para ambos
os conjuntos percebe-se que o comportamento das estratégias Chow, Fumera e DIF é
idéntico. A estratégia FumeraMod nao apresenta resultados satisfatérios para NDPS e
apresenta-se como estratégia mais adequada para NBPS. A andlise do grafico ROC con-
firma a equivaléncia das estratégias Chow, Fumera e DIF e aponta uma variacao muito

pequena em relacao as demais estratégias. Indica também que o desempenho insatis-
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fatério da estratégia FumeraMod com taxa de FAR de 66,7% e FRR de 90,0% para o
conjunto NDPS. As taxas de FAR e FRR para a estratégia de melhor de desempenho
Média/Desvio apontam 25,1% e 15,1%.

A terceira avaliagao é aplicada em um conjunto de dados gerados através de uma
Distribuicao Chi-square, sao utilizados os conjuntos CBS e CDS, representados pelas
Figuras 4.13 e 4.16. Verificando os gréficos erro/rejei¢ao, percebemos que as estratégias
Chow, Fumera e DIF apresentam comportamento idéntico e uma pequena variacado em
relagdo a FumeraMod. As estratégias heuristicas Média das Classes e Média/Desvio
apresentam desempenho ruim para o primeiro conjunto. Para o segundo a similaridade
entre Chow e Fumera permanece. Entretanto, FumeraMod caracteriza o pior desempenho.
Verificando o grafico ROC fica evidente o péssimo desempenho da estratégia FumeraMod
e percebe-se que as estratégias heuristicas Média das Classes e Média/Desvio sao as mais
indicadas. Para esses conjuntos as taxas de FAR e FRR sao elevadas para todas as
estratégias aumentando significativamente em relacao aos demais casos.

A dltima avaliagao observa os experimentos utilizando os conjuntos CBSob e CD-
Sob caracterizando a maior dificuldade do classificador em atribuir rotulo correto a classe.
Analisando o desempenho das estratégias em relacao aos graficos erro/rejeicao cons-
tatamos novamente a equivaléncia das estratégias Chow, Fumera e DIF. A estratégia
Média/Desvio apresenta-se como mais adequada no primeiro conjunto, porém, com uma
diferenca muito pequena em relagao as demais. No segundo conjunto a aplicagao de qual-
quer uma das estratégias ¢ indiferente nenhuma consegue de destacar para o problema.
Verificando o grafico ROC para primeiro conjunto percebemos que a estratégia Média das
Classes se destaca para esse tipo de problema apresentando taxas de FAR e FRR baixas.
Neste caso fica evidente que as estratégias Chow, Fumera e DIF possuem equivaléncia,
pois, seus resultados sao similares quando seus desempenhos sao ruins no primeiro con-
junto e continuam similares quando seus resultados sao os melhores no segundo conjunto.
A dificuldade de ajustar o mecanismo de rejeicao neste conjunto de dados é consideravel-
mente maior que nos demais, de forma que fica evidente que a aplicacao de um mecanismo
de rejeicao, assim como a aplicacao de um sistema de classificagao, é influenciada pelas
caracteristicas do conjunto de dados. As Figuras 4.15 e 4.20 apresentam os graficos uti-
lizados nesta avaliagao. E interessante observar a diferenca deles em relagao aos demais,
expressando toda a dificuldade de estabelecer uma estratégia de rejeicao em destaque.

Considerando todos os conjuntos avaliados constatamos que o desbalanceamento
ou nao das classes pode influenciar no desempenho do mecanismo de rejeicao e dificultar a
escolha de uma estratégia mais indicada ou menos indicada, principalmente para os con-

juntos de dados desbalanceados. Entretanto, a observacao dos conjuntos avaliados sugere
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que essa caracteristica apenas agrava a situacao e que podem existir outros fatores que
também podem influenciar ainda mais o comportamento do mecanismo. Por exemplo,
considerando os dois 1ltimos conjuntos avaliados percebemos que a dificuldade em encon-
trar estratégias de destaque ¢é agravada trabalhando com dados sobrepostos, sugerindo
que a influéncia nas estratégias de rejeicao é dada mais pela separacao dos dados do que
pelo balanceamento das instancias em uma classe. As estratégias que merecem destaque
para os conjuntos avaliados sao Chow, Fumera e DIF pela sua equivaléncia em prati-
camente todos os casos mesmo quando destacando-se pelo melhor ou pior desempenho.
Com relacao ao desempenho percebemos que as estratégias que conseguem trabalhar me-
lhor com essa caracteristica do conjunto sao as heuristicas baseadas na média da correta
classificagao. Outro destaque é com relagao a estratégia FumeraMod que em geral seu

desempenho pode ser considerado insatisfatério.

4.1.2 Separacao dos Dados

Outra anédlise importante é separacao dos dados. Acredita-se que além do desba-
lanceamento entre as classes a separagao dos dados pode influenciar os resultados apre-
sentados pelo classificador. Realizamos uma série de experimentos para testar a hipdtese
de que as diferentes sobreposicoes entre as classes é fator complicante tanto para dados
balanceados quanto para dados desbalanceados. O Apéndice A apresenta detalhes sobre
estes experimentos. Verificando as Figuras A.5, A.6 e A.7, A.8, podemos visualizar como
este problema pode ser encontrado tanto em dados balanceados quanto em dados desba-
lanceados e a dificuldade do classificador em manipular esse tipo de dados. Percebemos,
também que a complexidade do problema ¢ inicialmente pequena quando utilizados da-
dos separados, sendo aumentada quando referenciados dados parcialmente sobrepostos e

significativamente elevada quando utilizados dados sobrepostos.

4.1.2.1 Andlise do Impacto da Separacao dos Dados

Nesta andlise verificamos experimentalmente a influéncia da separacao dos dados
em relacdo ao desempenho das estratégias de rejeicao diferentes conjuntos de dados. As
questoes que orientam nossa analise nesta secao sao: Qual o impacto da utilizagao de dados
separados, parcialmente sobrepostos ou sobrepostos? Como as estratégias de rejeicao se
comportam nestas condigoes?

Primeiramente, avaliamos a separacao dos dados em relacao a conjuntos gerados

a partir de uma distribuicao normal. Serao avaliados os conjuntos NBS, NBPS e NBSob
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representados pelos graficos das Figuras 4.1, 4.2 e 4.3. No primeiro conjunto as estratégias
Chow, Fumera, DIF e FumeraMod apresentam resultados similares sendo que todas pos-
suem baixas taxas de FAR e FRR. As estratégias heuristicas baseadas em médias sao
as que apresentam resultados insatisfatorios. Para o segundo e o terceiro conjunto a
estratégia FumeraMod apresenta resultados significativamente melhores que as demais,
principalmente em relacao ao terceiro. A avaliacao do grafico ROC aponta que com os
conjuntos de dados separados possuem taxas de FAR e FRR baixas e que nos conjuntos
parcialmente sobrepostos essas taxas sao aumentadas. Quando considerados os dados
sobrepostos essas taxas sao significativamente elevadas em relagao ao primeiro conjunto.
Desconsiderando o melhor desempenho indicado pela estratégia FumeraMod em nenhum
caso existe equivaléncia em relagao a andlise ROC e anélise erro/rejeigdo. A andlise des-
tes conjuntos indicam fortes evidéncias de que as estratégias de rejeicao sao influenciadas
pela separagao de dados, principalmente porque essa situacao se repete para as demais
combinagoes dos conjuntos utilizados para os problemas com duas classes. Por exemplo,
podemos considerar os conjuntos: NDS, NDPS e NDSob representados pelas Figuras 4.4,
4.5 e 4.6. Os conjuntos NMBS, NMBPS e NMBSob representados pelas Figuras 4.7, 4.8
e 4.9. Finalmente, consideramos também os conjuntos nos quais o classificador apresenta
maior dificuldade em atribuir um exemplo a uma determinada classe. Os conjuntos: CDS,
CDPS e CDSob representados pelas Figuras 4.16, 4.17 e 4.20. Sua avaliacao sustenta a
hipotese de que a separacao dos dados influéncia no comportamento de um mecanismo
de rejeicao.

Considerando todos os conjuntos avaliados podemos verificar de forma mais pre-
cisa que a separacao dos dados influéncia o desempenho do mecanismo de rejeigao. Um
argumento forte para validar essa idéia é a dificuldade em identificar estratégias de desta-
que para identificar o melhor ou pior desempenho. A equivaléncia entre Chow, Fumera e
DIF é observada na maioria dos conjuntos, quando Fumera é melhor que Chow ou melhor
que DIF essa diferenca é muito pequena sendo praticamente imperceptivel através da vi-
sualizagao dos graficos ROC ou erro/rejeigao, para tanto precisamos refinar a anélise para
encontrar o melhor desempenho. As estratégias Chow e DIF e Média/Desvio apresentam
os melhores resultados quando utilizados conjuntos de dados separados ou parcialmente
sobrepostos. Quando manipulados os conjuntos com dados sobrepostos as estratégias Fu-
meraMod e Fumera apresentam os melhores desempenhos, acredita-se que isso deve-se ao
fato destas estratégias manipularem um limiar especifico para cada classe do problema,

uma caracteristica importante quando os dados nao seguem nenhuma tendeéncia.
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4.1.3 Distribuicdao de Probabilidade

Para a verificacao do impacto da distribuigao de probabilidade em relacao a uma
estratégia de rejeicao, inicialmente utilizamos os conjuntos com dados balanceados e sepa-
rados: NBS, NMBS e CBS, representados pelas Figuras 4.1, 4.7 e 4.13. Observamos que
a estratégia Média/Desvio possui um desempenho similar em relagao aos trés conjuntos.
A estratégia Média das Classes também apresenta comportamento similar nos trés casos.
As estratégias Chow, Fumera, DIF e FumeraMod apresentaram 6timo desempenho anali-
sando o compromisso erro/rejei¢ao, neste caso a aplica¢ao de qualquer uma ¢é indiferente.
Entretanto, o desempenho apontado pelas curvas ROC é consideravelmente variavel, nao
apontando resultados de destaque para sugerir escolhas de estratégias adequadas ou ina-
dequadas.

A comparacao seguinte é relacionada aos conjuntos NBPS, NMBPS e CBPS. As
Figuras 4.2, 4.8 e 4.14 apresentam os graficos utilizados nesta avaliacao. Novamente as
estratégias Média/Desvio e Média das Classes apresentam um comportamento padrao em
todos os casos que utilizam conjuntos com dados balanceados e parcialmente separados.
Neste conjunto o desempenho da estratégia Média/Desvio é melhor ou muito parecido com
a estratégia Média das Classes. As estratégias Chow, Fumera, DIF e FumeraMod embora
em alguns casos apresentam valores melhores que os anteriores no geral os desempenhos
sao inconstantes.

Avaliando os conjuntos: NBSob, NMBSob e CBSob, representado pelas Figuras
4.4, 4.10 e 4.16, verificamos que nesses conjuntos a complexidade na analise é consi-
deravelmente alterada. Da mesma forma que nos conjuntos anteriores as estratégias
Média/Desvio e Média Classes possuem desempenho similares. Observamos que a es-
tratégia FumeraMod se destaca em relacao as demais apresentando resultados melhores
ou taxas préximas aos melhores resultados. Para avaliar o impacto do desbalanceamento
utilizamos os conjuntos: NDS, NMDS e CDS. Na maioria dos casos a estratégia Chow
apresenta os melhores resultados. Os demais casos apresentam variacoes consideraveis,
sendo indiferente a escolha da estratégia.

Para os conjuntos NDPS, NMDPS e CDPS, representados pelas Figuras 4.5, 4.11
e 4.17 a avaliac@o erro/rejeigao indica as estratégias Chow, Fumera e DIF apresentando
os melhores resultados sendo ambas equivalentes. Para a andlise ROC a estratégia
Média/Desvio apresenta o melhor desempenho e Chow, Fumera e DIF apresentam resulta-
dos ruins. Finalmente, os conjuntos: NDSob, NMDSob e CDSob apontam que Chow e Dif
apresentam os melhores resultados, porém, Fumera apresenta resultado muito proximo.

O mesmo padrao é seguido pelas estratégias Média/Desvio e Média das Classes, porém
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Média/Desvio possui desempenho melhor. Neste caso, a estratégia FumeraMod néao apre-

sentou bons resultados.

4.1.3.1 Analise do impacto da Distribuicao de Probabilidade

Em relagao aos conjuntos balanceados, concluimos, em relacao a avaliagao erro/re-
jeicao que existe uma equivaléncia entre as estratégias Chow, Fumera, DIF e FumeraMod,
porém, quando os dados apresentam-se de forma sobrepostas temos alguns resultados bons
com a estratégia FumeraMod, mas o destaque neste caso é para a estratégia Média/Desvio.
Nos conjuntos desbalanceados, avaliando erro/rejeicao, os melhores desempenhos sao das
estratégias Chow, Fumera e DIF. Entretanto, Fumera e DIF apresentam resultados ruins
em alguns casos. Nos conjuntos desbalanceados utilizando a andlise ROC a estratégia
Média/Desvio apresenta um destaque com dados separados ou parcialmente sobrepostos.
Com o conjunto de dados sobrepostos nao é possivel identificar qual estratégia se destaca.
Anadlise geral em relagdo ao compromisso erro/rejeigao aponta a estratégia Chow apre-
sentando os melhores desempenhos, porém com os conjuntos com dados sobrepostos seu
desempenho nao merece destaque. Em geral, a estratégia Média das Classes apresenta
resultados inferiores as demais estratégias. Analise geral ROC apresenta uma grande va-
riacdo entre o desempenho das estratégias com destaque para a estratégia Média/Desvio
em conjuntos desbalanceados e nao sobrepostos.

Uma consideragao importante em relacao a essa verificacao do comportamento do
mecanismo de rejeicao em diferentes distribuicoes de probabilidades é que em geral os ex-
perimentos realizados utilizando rejeicao consideram somente distribuicoes normais, como
o caso das estratégias Chow e Fumera. Percebemos experimentalmente, que as diferentes
distribuicoes de probabilidade interferem nos resultados apresentados pelo mecanismos
de rejeicao. Entretanto, em um problema real na maioria dos casos a distribuigao é des-
conhecida ou estimada possibilitando que essa caracteristica influencie diretamente nos

resultados do mecanismo de rejeicao aplicado.

4.1.4 Resumo dos Resultados

Os graficos utilizados para avaliar o desempenho das seis estratégias sao apre-
sentados nesta Secao. A relacao dos desempenhos obtidos pelas estratégias de rejeicao
ordenadas com rela¢ao a menor distancia do ponto (0,0) e respectivos dezoito conjuntos
de dados sao apresentados nas Tabelas 4.1, 4.2, 4.3. Essas tabelas sao construidas utili-

zando a os valores apontados pela analise ROC e valores proporcionados pelo sistema de
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reconhecimento em termos de taxa de erro e taxa de rejeicao. As discussoes dos resultados

ilustrados foram apresentadas na secao anterior.
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Figura 4.1: Conjunto de dados NBS - Grafico Erro/Rejeicao e Grafico ROC para as seis
estratégias implementadas.
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Figura 4.2: Conjunto de dados NBPS - Gréfico Erro/Rejeicao e Grafico ROC para as seis
estratégias implementadas.
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Figura 4.3: Conjunto de dados NBSob - Gréfico Erro/Rejeicao e Grafico ROC para as
seis estratégias implementadas.
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Figura 4.4: Conjunto de dados NDS - Gréfico Erro/Rejeigao e Grafico ROC para as seis
estratégias implementadas.
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Figura 4.5: Conjunto de dados NDPS - Grafico Erro/Rejeigao e Grafico ROC para as seis

estratégias implementadas.
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Figura 4.6: Conjunto de dados NDSob - Gréfico Erro/Rejeicao e Grafico ROC para as
seis estratégias implementadas.
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Figura 4.7: Conjunto de dados NMBS - Grafico Erro/Rejeigao e Gréfico ROC para as
seis estratégias implementadas.
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Figura 4.8: Conjunto de dados NMBPS - Grafico Erro/Rejeigao e Grafico ROC para as
seis estratégias implementadas.
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Figura 4.9: Conjunto de dados NMBSob - Gréfico Erro/Rejeicao e Grafico ROC para as
seis estratégias implementadas.
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Figura 4.10: Conjunto de dados NMDS - Grafico Erro/Rejeigao e Grafico ROC para as
seis estratégias implementadas.
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Figura 4.11: Conjunto de dados NMDPS - Gréfico Erro/Rejeigao e Gréfico ROC para as
seis estratégias implementadas.
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Figura 4.12: Conjunto de dados NMDSob - Grafico Erro/Rejeigdo e Grafico ROC para
as seis estratégias implementadas.
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Figura 4.13: Conjunto de dados CBS - Gréfico Erro/Rejeicao e Grafico ROC para as seis
estratégias implementadas.
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Figura 4.14: Conjunto de dados CBPS - Grafico Erro/Rejeigao e Grafico ROC para as

seis estratégias implementadas.
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Figura 4.15: Conjunto de dados CBSob - Gréfico Erro/Rejeigao e Grafico ROC para as
seis estratégias implementadas.
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Figura 4.16: Conjunto de dados CDS - Grafico Erro/Rejeicao e Grafico ROC para as seis

estratégias implementadas.
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Figura 4.17: Conjunto de dados CDPS - Grafico Erro/Rejeigao e Grafico ROC para as
seis estratégias implementadas.
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Figura 4.18: Conjunto de dados CDSoB - Gréfico Erro/Rejeigao e Grafico ROC para as
seis estratégias implementadas.
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Tabela 4.1: Resumo do comportamento das estratégias de rejeicao em relacao a problemas
com duas classes gerados através de uma Distribuicao Normal.

Conjunto | Compromisso Erro/Rejeicao Analise ROC
Chow DIF
Fumera Média/Desvio
NBS FumeraMod Média das Classes
DIF Chow
Média/Desvio Fumera
Média das Classes FumeraMod
FumeraMod Chow
Chow DIF
NBPS DIF Fumera
Fumera Média/Desvio
Média/Desvio FumeraMod
Média das Classes Média das Classes
FumeraMod FumeraMod
Média/Desvio Média das Classes
NBSoB Média das Classes DIF
DIF Chow
Chow Fumera
Fumera Média/Desvio
Chow Chow
DIF Média/Desvio
NDS Fumera Média das Classes
Média/Desvio DIF
Média das Classes Fumera
FumeraMod FumeraMod
Chow Média/Desvio
Fumera Média das Classes
NDPS DIF Chow
Média/Desvio Fumera
Média das Classes DIF
FumeraMod FumeraMod
Fumera Fumera
Chow FumeraMod
NDSoB DIF DIF
Média/Desvio Chow
Média das Classes Média das Classes
FumeraMod Média/Desvio




63

Tabela 4.2: Resumo do comportamento das estratégias de rejeicao em relagao a problemas

com duas classes gerados através de uma Distribuicao Normal Multivariavel.

Conjunto | Compromisso Erro/Rejeicao Analise ROC
FumeraMod Chow
Chow DIF
NMBS DIF Fumera
Fumera FumeraMod
Média/Desvio Média/Desvio
Média das Classes Média das Classes
Chow Média/Desvio
Fumera Média das Classes
NMBPS FumeraMod FumeraMod
DIF Chow
Média/Desvio DIF
Média das Classes Fumera
Média/Desvio FumeraMod
FumeraMod Fumera
NMBSoB DIF DIF
Chow Chow
Fumera Média das Classes
Média das Classes Média/Desvio
Média das Classes FumeraMod
FumeraMod Chow
NMDS DIF DIF
Chow Fumera
Fumera Média/Desvio
Média/Desvio Média das Classes
DIF Média/Desvio
Chow FumeraMod
NMDPS Fumera Média das Classes
Média/Desvio Chow
FumeraMod DIF
Média das Classes Fumera
Chow Chow
DIF DIF
Fumera Fumera
NMDSoB FumeraMod Média das Classes
Média/Desvio FumeraMod
Média das Classes Média/Desvio
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Tabela 4.3: Resumo do comportamento das estratégias de rejeicao em relagao a problemas
com duas classes gerados através de uma Distribuicao Chi-square.

Conjunto | Compromisso Erro/Rejeigao Anélise ROC
DIF Média/Desvio
Fumera Média das Classes
CBS Chow Chow
FumeraMod DIF
Média/Desvio Fumera
Média das Classes FumeraMod
Média/Desvio Média das Classes
Média das Classes DIF
CBPS Chow Fumera
DIF Chow
Fumera FumeraMod
FumeraMod Média/Desvio
Média/desvio Média da Classes
Média das Classes FumeraMod
CBSoB FumeraMod Média/Desvio
Chow Chow
DIF DIF
Fumera Fumera
Chow Média das Classes
Fumera Media/Desvio
CDS Média/Desvio Chow
Média da Classes Fumera
DIF DIF
FumeraMod FumeraMod
DIF Média das Classes
Chow FumeraMod
CDPS Fumera Média/Desvio
FumeraMod Chow
Média/Desvio DIF
Média das Classes Fumera
Chow DIF
DIF Chow
CDSoB Fumera Fumera
Média das Classes Média das Classes
Média/Desvio FumeraMod
FumeraMod Média/Desvio
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4.2 Experimentos em problemas com miuiltiplas classes

Para realizar os experimentos com multiplas classes utilizamos a Base NIST com
parametros apresentados na secao 3.2. Antes de implementarmos as estratégias de rejeicao
esses conjuntos foram aplicados em uma rede neural cujas caracteristicas e resultados

foram apresentadas na secao 3.3.2.

4.2.1 Base NIST Caracteres Maitisculos - (Upper)

O compromisso erro/rejeicdo para o conjunto de teste Upper é apresentado na
Figura 4.19. Esse conjunto quando aplicado ao classificador de base apresenta uma taxa
de erro 7,5%. Pretendemos identificar a estratégia de rejeicao que consiga prover o me-
lhor compromisso erro/rejeicao, ou seja, a menor taxa de erro associada a menor taxa
de rejeigdo. Observando o grafico, verificamos que as estratégias DIF e Média/Desvio
apresentam comportamento similares rejeitando 13% dos exemplos. A primeira apresenta
taxa de erro de 1,8%, rejeitando 13,43%, a segunda precisa rejeitar 13,51% dos exemplos
para obter uma taxa de erro de 1,7%. As demais estratégias, buscando um erro de até 2%,
necessitam rejeitar um nimero maior de exemplos, como € o caso das estratégias Chow e
Fumera que para obter uma taxa de erro de 1,6% precisam rejeitar 15,6% dos exemplos.
A estratégia FumeraMod, caso, rejeite 15,79% dos exemplos vai proporcionar uma taxa
de erro de 2,54% e a estratégia Média das Classes precisa rejeitar 22,76% dos exemplos
para obter uma taxa de erro de 0,86%.

A comparacao do desempenho das seis estratégias rejeicao utilizadas para o con-
junto Upper em termos de taxa de falsa rejeicao (FRR) e taxa de falsa aceitagao (FAR)
pode ser vista na Figura 4.20. A curva ROC em cada estratégia refere-se aos exemplos
das 26 classes pertencentes ao conjunto de teste, ou seja 11941 exemplos. A andlise visual
do grafico ROC aponta a estratégia mais adequada para este conjunto foi a Média das
Classes, provendo uma correta aceitacao de 10116 dos exemplos e 686 sao corretamente
rejeitados. As estratégias Chow, Fumera, Média/Desvio apresentam resultados simila-
res. A verificagao das taxas de falsa aceitacao e falsa rejeicao apresenta para a estratégia
Média das Classes valores 11,5% para FAR e 17,4% para FRR, e uma taxa de erro 0,86%.
Utilizando a Média/Desvio como estratégia os valores sao alterados para FAR 23.5% e
FRR 8,4% para uma taxa de erro de 1,76%. As estratégias FumeraMod e DIF apresen-
tam indices elevados de FAR em média 43,6% e indice baixos de FRR em média 2,1%,
caracterizando os piores desempenho neste conjunto. Os valores referentes FAR para a

estratégia Chow variam entre 0,3% e 44,8% e FRR entre 65,3% e 3,5% . Para Fumera,
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Figura 4.19: Avaliacao das estratégias de rejeigao utilizando o compromisso erro/rejei¢ao
para o conjunto Upper.
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Figura 4.20: Avaliagao das estratégias de rejeicao utilizando Curva ROC para o conjunto
Upper.

FAR varia de 0,2% a 44,9% e FRR entre 79% e 3,5% ambos relacionados a taxa erro entre
0% e 5%.

Resumindo, para este conjunto de dados a estratégia mais adequada ¢ Média das

Classes. Um fator importante com relacao a essa escolha, além de apresentar o melhor
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compromisso, ela também proporciona a obtencao do limiar de forma automatica, justi-
ficando tal escolha ja que outras estratégias como Chow e Fumera propiciam resultados
similares. A implantagao de qualquer uma das estratégias de rejeicao se apresenta de
forma adequada para aplicacao neste problema, pois, a diferenca de desempenho é pe-

quena.

4.2.2 Base NIST Caracteres Minusculos - (Lower)

A avaliagdo do compromisso erro/rejeigao para o conjunto Lower é apresentada
na Figura 4.21. Verificamos que as taxas de erro e rejeicao aumentam significativamente
em relacao ao conjunto Upper. Para este conjunto o classificador de base apresenta taxa
de erro de 13,27%. A estratégia escolhida como mais adequada para o conjunto anterior
agora para obter um indice similar de rejeicao de 16,71% apresenta taxa de erro 5,85%,
comportando-se de forma completamente diferente. Neste caso, sao obtidos resultados
similares pelas estratégias DIF, Chow, Fumera, FumeraMod, dificultando a escolha da es-
tratégia com melhor desempenho. A estratégia Média das Classes precisa rejeitar 28,02%
para obter taxa de erro 3,16%. Com a utilizacao da estratégia Fumera a taxa de rejeicao
varia entre 16,92% e 69,49% e as taxas de erro de 0,25% até 5,61%. A estratégia Fume-
raMod apresenta uma variacao na taxa de rejeicao de 49,39% até 15,40%, porém a taxa
de erro atinge 6,35%. A estratégia Chow precisa rejeitar 67,90% dos exemplos para obter
uma taxa de erro de 0,25%. A estratégia DIF necessita rejeitar um nidmero elevado de
exemplos cerca de 93,88% para conseguir taxa de erro préxima de 0%, porém a andlise
dos demais valores sugerem esta estratégia como a mais adequada a este problema.

A andlise visual do grafico ROC aponta o desempenho das seis estratégias de
rejeicao na Figura 4.22, apresentando a estratégia DIF como a mais proxima do ponto
(0,0) com FAR variando de 0% até 50,5%. Verificando taxas de falsa aceitagao e falsa
rejeigdo observamos que a estratégia Media/Desvio apresenta valores de 44,2% para FAR
e 10,7% para FRR, e uma taxa de erro 5,85%. Utilizando a Média das Classes como
estratégia os valores sao alterados para FAR e 23,9% e FRR 20,7% para uma taxa de erro
de 3,16%. Os valores referentes as estratégia Chow e Fumera novamente sao similares,
ambas apresentam FAR variando entre 1,9% e 42,3% e FRR entre 10,7% e 65,1%. A
estratégia FumeraMod apresenta variacao de 6,3% e 47,% para FAR e 42,6% e 9,8% para
FRR.

A escolha da estratégia DIF como mais adequada é de facil identificacao visual no
grafico ROC, detalhes deste desempenho podem ser resgatados em relacao ao indice de

correta aceitacao. Este indice aponta a correta classificacao de 9636 dos 12000 exemplos
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pertencentes ao conjunto e a correta rejeicao de 807 exemplos, proporcionando FAR de
50,7% e FRR de 7,4% e uma taxa de erro de 6,72% para 12,97 % de taxa de rejeicao. Para
este conjunto a avaliacdo em relagao a erro/rejei¢ao tornou-se bem mais complexa para as

seis estratégias, sendo imprescindivel o uso da curva ROC para verificar o desempenho.

4.2.3 Base NIST Caracteres Maitisculos e Mindsculos - (UpperLower)

A Figura 4.23 apresenta o compromisso erro/rejeigdo para as estratégias imple-
mentadas para o conjunto UpperLower com 52 classes. Neste problema a complexidade
da classificagao ¢ significativamente maior que nos anteriores, a taxa de erro apresentada
pelo classificador de base é 30,08%. A busca por uma taxa de erro préxima de 5% neste
conjunto implica em taxas de rejei¢oes extremamente altas, em média 50% do conjunto
precisa ser rejeitado. Em um problema como esse é necessario estabelecer os critérios
desejados, por exemplo, caso o custo de uma classificagao incorreta seja o critério mais
importante seria vidvel trabalhar com taxas de rejei¢ao elevadas. Caso o custo de uma
classificacao incorreta nao proporcione maiores danos, podemos trabalhar com taxas de
erro mais elevadas, porém, ainda assim menores que a apresentada pelo classificador de
base. Entretanto, para nossa analise definimos para todos os conjuntos de dados utiliza-
dos valores fixos de taxa de erro, afim de verificar o comportamento das estratégias de
rejeicao.

A estratégia Média/Desvio para conseguir taxa de erro 16,60% precisa rejeitar
27.57% dos exemplos pertencentes ao conjunto apontando o melhor desempenho neste
conjunto. A estratégia Média das Classes apresenta taxa de erro igual ao classificador
de base. Com a utilizacao da estratégia Fumera a taxa de rejeicao varia entre 89,18% e
49,04% e as taxas de erro de 0,2% até 6,88%. A estratégia FumeraMod apresenta uma
variacao na taxa de rejeicao de 85,13% até 31,58%, e taxa de erro entre 0,5% e 14,05%. A
estratégia DIF também necessita rejeitar um nimero elevado de exemplos, cerca de 50%
para conseguir taxa de erro proxima de 5%, entretanto, parece ser a mais adequada na
avaliacao geral.

A comparacao do desempenho das seis estratégias de rejeicao em termos de taxa
de falsa rejeicao (FRR) e taxa de falsa aceitagdo (FAR) para o conjunto UpperLower pode
ser vista na Figura 4.24. A anadlise visual do grafico ROC aponta a estratégia DIF com
melhor desempenho e a estratégia Média/Desvio com o pior desempenho, concordando
com os resultados encontrados na avaliacao do conjunto anterior. Depois da estratégias
DIF os melhores desempenhos sao apontados por Chow e Fumera seguidos de FumeraMod

e Média das Classes apresentando resultados similares. A verificacao das taxas de falsa
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Figura 4.24: Avaliagao das estratégias de rejeicao utilizando Curva ROC para Base Up-
perLower.

aceitacado e falsa rejeigdo apontam a estratégia Média/Desvio apresentando 55,82% para
FAR e 27,57% para FRR, e uma taxa de erro 16,60%, ou seja o pior desempenho para o
conjunto. Utilizando a Média das Classes como estratégia os valores sao alterados para
FAR e 36,2% e FRR 30,9% para uma taxa de erro de 30,91%. A estratégia FumeraMod
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apresenta FAR entre 1,6% e 45,5% e FRR entre 79,2 % e 21,3%. Os valores referentes
FAR para a estratégia Chow variam entre 0,8% e 22,3% e FRR entre 82,7% e 36,2%. Para
Fumera, FAR varia de 0.6% a 22.3% e FRR entre 84,6% e 32,2% ambos variando a taxa

erro entre 0% e 5%.

4.2.4 Analise dos resultados utilizando multiplas classes

Os gréficos erro/rejeicao evidenciam na maioria dos casos a similaridade entre as
estratégias e a complexidade na escolha de qual estratégia apresentou melhor desempenho.
Visualizar o pior e melhor compromisso erro/rejeicao quando se avalia apenas um modelo
é uma tarefa facil, mas tende a ficar mais complexa a medida que outros modelos sao
adicionados. O uso da analise visual das curvas ROC, também apresentou-se complexa
em varios casos de sobreposicao. Por isso o processo de analise nao foi fundamentado
somente em analise visual, mas também nos demais valores que geram os gréaficos. O
unico conjunto que apresentou-se neutro ao método de avaliagao escolhido foi o Lower
apresentando resultados equivalentes para andlise ROC e a avaliacao do compromisso
erro/rejeigao.

A regra heuristica representada pela estratégia DIF obteve desempenho na maioria
dos casos melhor ou igual a estratégias estatisticas ditas como ”étimas”na literatura,
sendo o caso do Chow e Fumera. A idéia de encontrar os limiares 6timos locais em cada
classe representada pela estratégia FumeraMod apresentou na maioria dos casos como uma
alternativa inadequada, sugerindo que nem sempre um 6timo local é também um 6timo
global, pois, outros métodos com menores custos de implementacao apresentam resultados
mais adequados. As demais regras heuristicas representadas pelas estratégias Média das
Classes e Média/Desvio também apresentam resultados vidveis para aplicagdo em um
sistema de reconhecimento, principalmente pelo fato do processo de obtengao dos limiares
para cada classe apresenta-se de forma simples e automatica. Entretanto, parecem ser as
estratégias que mais sao influenciadas pelo formacao do conjunto de dados. A Tabela 4.4
apresenta as estratégias ordenadas de acordo com a distancia em relagao ao ponto (0,0) dos
seus respectivos graficos em conjuntos de dados com multiplas classes. Analisando a tabela
percebemos que a analise ROC aponta a mesma ordem de desempenho para as estratégias
implementadas para os conjuntos Lower e UpperLower. Apontando a seguinte seqiiéncia:
DIF com o melhor desempenho, Chow e Fumera com resultados equivalentes, seguidos
de FumeraMod, Média da Classes e Média/Desvio. Nestes conjuntos a dificuldade do
classificador é evidente nas taxas sugeridas pela RNA-MLP.

Percebemos que a estratégia DIF destacou-se principalmente trabalhando com pro-



72

blemas de classificacao mais complexos. Quando esta estratégia foi utilizada por Pitrelli
e Perrone (2002) seu desempenho em relagao as demais nao se destacou. Neste caso, eles
aproveitam a flexibilidade de uma tarefa de pés-processamento e realizaram teste com oito
diferentes estratégias relacionadas as medidas de confianca oferecidas pelo classificador.
Acredita-se que o pior desempenho atribuido a estratégia Média/Desvio deve-se
ao fato desta estratégia ser diretamente indexada pelo desvio padrao influenciado pelas
caracteristicas dos conjuntos Lower e UpperLower. O classificador considera o conjunto
UpperLower o de mais dificil classificacao e o conjunto Upper sua tarefa mais simples.
O conjunto Lower é considerado um problema de complexidade intermediario entre os
demais. De forma geral, todas as estratégias melhoraram significativamente o desempenho
do sistema de reconhecimento, pois, as taxas de erros diminuiram e as taxas de acerto

aumentaram.

Tabela 4.4: Resumo do comportamento das estratégias de rejeicao em relagao a problemas

multiclasses.

Conjunto | Compromisso Erro/Rejei¢ao Analise ROC
DIF Média das Classes
Fumera Chow
Upper Chow Fumera
FumeraMod Média/Desvio
Média/Desvio DIF
M¢édia das Classes FumeraMod
DIF DIF
Chow ou Fumera Chow ou Fumera
Lower FumeraMod FumeraMod
Média das Classes Média das Classes
Média/Desvio Média/Desvio
Média/Desvio DIF
FumeraMod Chow ou Fumera
UpperLower Média das Classes FumeraMod
DIF Média das Classes
Chow ou Fumera Média/Desvio
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Capitulo 5

Conclusao

Este Capitulo apresenta conclusoes obtidas verificando em paralelo a relagao com
os objetivos iniciais propostos. Para finalizar, a iltima Secao discute possiveis trabalhos

futuros.

5.1 Conclusoes

A partir dos resultados obtidos e apresentados nas secoes anteriores foi possivel
avaliar o desempenho e as diferencas entre as estratégias de rejeicao quando aplicadas a
conjuntos de dados diferentes. Analisando os resultados podemos concluir que o uso das
estratégias de rejeicao conseguiram produzir sistemas classificadores mais confidveis, além
de melhorar significativamente os resultados medidos em relacao a taxa de erro apresen-
tada pelo classificador de base. Depois de testados experimentalmente as implementacoes

dessas estratégias em duas bases de dados sintéticos e dados reais identificamos:

e Quanto a hipdtese de que o balanceamento, ou nao, dos dados pode influenciar
o comportamento das estratégias de rejeicao, percebemos que de fato existe essa
influéncia, mais acentuada com relacao a dados desbalanceados. Entretanto, essa
caracteristica nao é muito expressiva com relagao ao comportamento das estratégias

de rejeigao.

e Quanto a hipétese de que a separagao dos dados pode influenciar o comportamento
das estratégias de rejeicao, percebemos claramente que essa caracteristica é influ-
ente com relacao ao desempenho da estratégia de rejeicao. Podemos verificar essa
situagao em todos os conjuntos através dos resultados e os graficos apresentados no

Capitulo 4.

e Quanto a utilizacao de conjuntos de dados pré-definidos com caracteristicas diferen-
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tes: nimero de amostras por classe, distribuicao de dados e quantidade de classes,
observamos que os resultados em raros casos apresentam comportamento similar,
evidenciando a existéncia da influéncia das caracteristicas no desempenho das es-

tratégias de rejeicao.

e O comportamento das estratégias de rejeicao para os conjuntos de dados com duas
classes ou multiplas classes é completamente influenciado pelas caracteristicas dos

conjuntos de dados utilizados.

O resultados mostram claramente para os experimentos utilizando multiplas clas-
ses, ou duas classes que estratégias classicas na literatura como Chow e Fumera ob-
tiveram resultados similares, em muitos casos até inferiores aos métodos heuristicos e
estatisticos implementados. Por exemplo, para os conjuntos com multiplas classes a es-
tratégia heuristica DIF apresenta os melhores desempenhos para a maioria dos casos.
Para os conjuntos com duas classes a estratégia de destaque e a FumeraMod.

Enfatiza-se, porém que as porcentagens de erro obtidas no conjunto de teste podem
ainda ser ajustadas para as mesmas fixadas no conjunto de validagao, estabelecendo novos
critérios de obtencao dos limiares para cada estratégia. Entretanto, tais ajustes nao
foram realizados respeitando o objetivo principal deste trabalho o estudo de como as
caracteristicas do problema podem impactar nos resultados apresentados pelas diferentes
estratégias de rejeicao.

A apresentacao dos experimentos realizados pode ser visualizada de duas formas:
0 compromisso entre as taxas de erro e rejeigao, através dos gréfico erro/rejeicao e o
compromisso entre a falsa aceitacao e a falsa rejeicao através da analise ROC a utilizacao
de dois métodos foi valida devido ao fato de ambos expressarem informagoes diferentes
em relacao ao mesmo conjunto, buscando encontrar indicios para resgatar exemplos que
poderiam ser reconhecidos de forma incorreta pelo mecanismo de rejeicao, mas que na
verdade podem ser corretamente reconhecidos. Todas essas consideracoes sao validas,
pois, estratégias de rejeicao bem elaboradas podem ajudar a resolver muitos problemas
reais considerados complexos.

Para finalizar, considerando as estratégias estudadas e uma suposta necessidade
de escolha entre alguma, para aplicacao em um problema real. Em ambos os casos, duas
classes ou miultiplas classes, a estratégia que apresentou-se como uma solucao viavel ¢é a
estratégia DIF, pois, obteve desempenho na maioria dos casos melhor ou igual a estratégias
estatisticas ditas “Otimas’na literatura; trata-se uma estratégia pouco influenciada pelas
condigoes do conjunto de dados; e ainda sua implementacao nao possui grau de dificuldade

elevado.
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5.2 Trabalhos Futuros

Durante o desenvolvimento desta dissertacao, nao se teve a oportunidade de testar
outras estratégias de rejeicao, devido ao espaco de tempo para a conclusao desta. Aqui
delineamos em tragos gerais outras verificagoes do comportamento das estratégias de re-
jeicao que acredita-se ser merecedora de investigacao, por exemplo, manipular os limiares
utilizando informacao contextual e heuristica baseada na matriz de confusao (Contertual
Rejection Approach). Poderfamos proceder da seguinte forma: Utilizando classificador de
base previamente treinado e o conjunto de validagao, gerar a matriz de confusao e em
seguida analisar e definir as confusoes mais criticas entre as classes e a partir desta analise

estabelecer:
e Critérios de rejeicao mais rigidos para classes que tendem a apresentar maior con-
fusao;
e Critérios de rejeicao mais folgados para classes que nao tendem a apresentar am-

bigiiidade ou confusao.

e (Caso houverem probabilidades similares, ou seja, nao haver uma probabilidade do-
minante para a classe, verificar quais as classes associadas as probabilidades possuem

o primeiro e o segundo maior valor.

e Realizar uma pré-analise da matriz de confusao sobre a base de validagao ou mesmo

de treinamento para identificar classes ambiguas e definir novos critérios.
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Apéndice A

Experimentos com duas classes

Este Apéndice apresenta detalhes da realizagao dos experimentos em dados sintéticos.
No inicio do trabalho pretendia-se utilizar conjuntos de dados de diferentes tamanhos,
por exemplo, 20, 50, 100, 200, 500, 5.000, 10.000 em cada classe, variando o tamanho
do conjunto, tanto em classes balanceadas ou desbalanceadas. Entretanto, no decorrer
do trabalho percebeu-se que tal variagao nao influenciava nos resultados obtidos. Entao,
optou-se pela utilizagao de conjunto balanceados possuindo 20.000 amostras, sendo 10.000
para a classe w; e outras 10.000 para a w,. Os conjuntos de dados desbalanceados também
possuem 20.000 amostras sendo 16.000 para a classe w; e outras 4.000 para wo. A Tabela

A.1 apresenta os valores utilizados para gerar os conjuntos de dados.

A.1 Distribuicao Normal

A distribuicao Normal é uma das distribuicoes fundamentais da teoria estatistica.
Sua maior vantagem é facilidade de definicao com apenas dois parametros: (u , o). Para
esta distribuicao apresentamos as seis combinagoes que geram seis diferentes conjuntos
de dados. A Figura A.1 apresenta a separagao dos dados para o experimento NBS. A
Figura A.2 apresenta a facilidade do classificador em trabalhar com dados balanceados
e separados. A Figura A.3 utiliza um conjunto do mesmo tamanho para o experimento
NBPS, porém, os valores de média e variancia sao alterados de forma proporcionar uma
sobreposicao pequena entre os dados. A Figura A.4 apresenta superficie de separacao
tragada pelo classificador para o experimento NBPS. A separacao dos dados sobreposta
utilizada no experimento NBSob pode ser visualizada na Figura A.5 e a respectiva su-
perficie de separacao realizada pelo classificador na Figura A.6, percebe-se que a comple-
xidade de classificag@o, neste caso, é significativamente alterada. A Figura A.7 apresenta

um problema com dados desbalanceados separados, experimento NDS. A superficie de
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Tabela A.1: Os conjuntos sao construidos alterando os parametros de média e variancia
na Distribuicao Normal e Normal Multivaridvel e graus de liberdade na distribuicao Chi-
square pré-definindo suas caracteristicas de apresentacao.

Experimento | Valores | Experimento | Valores
NBS w1 (3,1) NMDS W (3,1,1)
wy (8,1) wy (8,1,1)
NBPS wy (5,2) NMDPS wy (5,2,1)
wsy (9,2) wsy (9,2,1)
NBSOB wy (7,3) NMDSOB w(7,3,1)
wsy (9,3) wsy (9,3,1)
wy (8,1) wy (1)
NDPS wy (5,2) CBPS wy (8)
wsy (9,2) wy (5)
NDSOB wy (7,3) | CBSOB wy (8)
wWao (9,3) Wa (8)
NMBS wy (3,1,1) | CDS wy (8)
wy (8,1,1) wy (1)
NMBPS wy (5,2,1) | CDPS wy (8)
wy (9,2,1) wy (5)
NMBSOB wy (7,3,1) | CDSOB wy (8)
wy (9,3,1) wy (8)

separacao proposta pelo classificador no conjunto de validagao é apresentada na Figura
A 8, deixando clara a desproporcao de instancias entre as classes. A Figura A.9 superficie
de separagao em relagao ao conjunto de teste. A Figura A.10 apresenta o experimento
NDPS. O comportamento do classificador para o conjunto de teste pode visto na Figura
A.11. Para finalizar os experimentos com a Distribuicdo Normal de dados balanceados
e desbalanceados apresentados. Na Figura A.12 visualizamos o conjunto NDSob e na
Figura A.13 a superficie de separacao obtida pelo classificador, neste caso, nao sendo uma

tarefa trivial.
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Figura A.1: Separacao dos dados para uma Distribuicao Normal - NBS.
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Figura A.2: Separacao dos dados para o conjunto
separacao tracada pela RNA-MLP para dados NBS.
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Figura A.3: Separacao dos dados para uma Distribuicao Normal - NBPS.
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Figura A.4: Separacao dos dados para o conjunto de teste e respectiva superficie de
separacao tracada pela RNA-MLP para dados NBPS.
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Figura A.5: Separacao dos dados para uma Distribuicao Normal - NBSob.
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Figura A.6: Separacao dos dados para o conjunto de teste e respectiva superficie de
separacao tracada pela RNA-MLP para dados NBSob.
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Figura A.7: Separacao dos dados para uma Distribuigdo Normal - Desbalanceados - Se-
parados - NDS.
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Figura A.8: Separacao dos dados para o conjunto de validacao e respectiva superficie de
separacao tracada pela RNA-MLP para o experimento NDS.
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Figura A.9: Separacao de dados para o conjunto de teste e respectiva superficie de se-
paracao tracada pela RNA-MLP para o experimento NDS.
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Figura A.10: Separacao de dados para uma Distribuicao Normal - Desbalanceados -
Parcialmente Sobrepostos - NDPS.
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Figura A.11: Separacao de dados para o conjunto de teste e respectiva superficie de
separacao tracada pela RNA-MLP para o experimento NDPS.
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Figura A.12: Separacao de dados para uma Distribuicao Normal - Desbalanceados -
Sobrepostos - NDSob.
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Figura A.13: Separacao de dados para o conjunto de teste e respectiva superficie de
separacao tracada pela RNA-MLP para o experimento NDSob.
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A.2 Distribuicao Normal Multivariavel

Dizemos que um conjunto de n varidveis aleatérias reais X; (i = 1, n) apresenta
uma distribuicao Normal Multivariavel se e s6 se todas as combinagoes lineares dessa
variaveis tiver uma distribui¢ao normal, quaisquer que sejam os coeficientes a; dessa com-

binacao: 7' a;X; ~ N(u,0) = 0. As Figuras A.13, A.14 apresentam o conjunto com

dados desbalanceados e sobrepostos.

Figura A.14: Separacao de dados em uma distribuicao Normal Multivaridavel - Dados
Desbalanceados - Sobrepostos - NMDSOB.
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Figura A.15: Separacao de dados para o conjunto de teste e respectiva superficie de
separacao tracada pela RNA-MLP para o experimento NMDSOB.
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A.3 Distribuicao Chi-square

A distribuicao Chi-square é indexada por um parametro que representa o nimero
de graus de liberdade, trata-se de uma distribuicao assimétrica e positiva. A separacao de
dados para os conjuntos CDS pode ser observada na Figura A.16. Os demais experimentos
sao semelhantes as duas distribuigoes anteriores. A Figura A.17 apresenta superficie de

divisao realizada pelo classificador para dados desbalanceado e separados.
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Figura A.16: Separagao de dados em uma Distribuicao Chi-square - Balanceados - Dados
Separados - CDS.
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Figura A.17: Separacao de dados para o conjunto de teste e respectiva superficie de
separacao tracada pela RNA-MLP para o experimento CDS.



