Reconhecimento Estatistico de Padroes

Xs  » O paradigma pode ser sumarizado da seguinte for ma: ex u
é u

»Cada padréo érepresentado por um vector decaracteristicas x= §X2 U

e..u

X= (X Xp 0o e s Xy ) &

&% O

/ X,

X
' »Um dado padrao deve ser classificado em umade C categorias, wy,

Espaco de W,, ..., W, cOm base no seu vector de caracter isticas.
car acteristicas

W= (W, W,,... Wc)

»Assume-se que o vector de caracteristicas possui umaf.d.p. tipicada
sua classe. Um vector x pertencentea classew; évisto como uma
observacao ger ada aleatoriamente de acordo com a f.d.p. condicionada

a classe o(x|w,)

»Conceitos dateoria estatistica de decisio sdo usados par a estabel ecer
fronteiras de decisdo entre as classes
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Reconhecimento Estatistico de Padroes

Classes Vector de -
caracteristicas Regioes de
decisao
Wy \Padréo X Classe de
4> . -
decisao
X,
el o x 2
= : Classificador — W.
W, [=° << : |
2 o
X
_d
f.d.p.
condicionadas as classes
We p(x|w,)
p(x|w,)
W= (W, W,,... W) p(x|w,)
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Regifes de Decisdo e Superficies de Separacao

Em geral, um classificador particiona o espaco de caracteristicas em volumes

designadosr egides de deciséo.

Todos os vectores de caracteristicas no interior de umaregiao de decisao sao

atribuidos a mesma categoria.

A regido de deciséo parauma classe pode ser simplesmente conexa, ou pode

consistir em duas ou mais sub-regides nao adj acentes.

Asregides de decisdo encontram-se separ adas por superficies designadas

super ficies de decisdo ou super ficies de separ acéo. Estas superficies representam

pontos onde existem “empates’ entre duas ou mais categorias.
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Superficies de decisdo do classificador de
disténcia minima

g (X)=|x- m|
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Ex: Decisao de MAP

Atribuir X "aclassew, se
pPW, [X)2 pWw; [X) i

com p(w; |X) probabilidadeaposteriori daclasse w; , definida em termos das
f.d.p. condicionadas As classes e as probabilidades a priori das classes p(w;)
atravesde

p(x|w;) p(w; )

& p(xlw,)p(w)

=1

p(w, [ X) =

¥ Estaregradedecisdo € Optima no sentido em que, para uma dadadistribuicéo a
priori, ndo existe uma regra de decisdo com menor probabilidadedeerrode
classificacao.

26/09/2001 Reconhecimento Estatistico de Padroes— Ana Fred



Ex: Regra de decisdo de Maxima Verosimilhanca

B Quando asprobabilidades a priori das classes séo idénticas (P(w;)=1/C) aregra de
decisdo de Bayes éidéntica aregra de decisdo de Maxima Verosimilhanca:

Atribuir X "aclassew, se
p(XIw;) 2 p(x|w;) i
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Funcdes Discriminantes e Superficie de Decisdo

B A nocao defuncéo discriminante e superficie de decisdo sdo muitos importantes em
R. P. Estatistico.

B Funclesdiscriminantes eregras de decisio:
— Cada classe, w;, tem associada uma fungao discriminante, gi(x)

© Bxt g (%) =pw |x)

— Regradedecisio usando fungdes discriminantes:

Atribuax "aclassew, s g(X) 3 g,(x) " ;;

— Outraformadeescrever aregra:

xI w,: k=arg max g, (x)

— A superficie de separacao no espaco d-dimensional de caracteristicasentreas
classesw; ew; edefinida pelaequacdo  g;(x)- g;(x)=0
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Estrutura do Classificador Baseado em Funcoes
Discriminantes

— 0,() |

—— 0,(.) |

e

max —» classe

() |

Regi&o de decisfo: A :{x: g;,(x)3 g,(x)," i}
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Ex. Classificador de MAP: Caso em que asf.d.p.
condicionadas as classes si0 Gaussianas N(m, 1)

1 kel

e 2
(a:) )1/d

P(x|w;) =N(m, 1) =

B Seasprobabilidadesa priori das classes sho idénticas, entdo a funcdo discriminante
para a classew; pode ser escrita como Ix- m|f

g (0=

com |[|.|| a denotar a norma euclideana.

¥ Esteclassificador atribui x a classe cujo vector da média esteja mais proximo -

classificador de distadncia minima.
® A superficiede separacao entre as classesw; ew; €0 hiperplano perpendicular a
linha que une m am, passando pelo ponto (m +mj)/2

m -
) A,
A, <
\\."k
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EX. Fungbes Discriminantesem d=1, C=3

0>

O3
O1
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EX. Fungbes Discriminantesem d=1, C=3

0>

O3
O1
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B Deacordo com adefinicado de classificador baseado em fungdes discriminantes, ndo

existe um unica seqguéncia de funcgdes discriminantes para um dado classificador

B Por exemplo, se compuser mos uma funcao
f:R® R  monotona crescente

com cada funcgao discriminante, obtém-se uma nova sequéncia de fungoes
discriminantes equivalentes

éi (x) = f(9,(xX)

B Umafuncéo que é frequentemente usada com este fim € o logaritmo natural

f(.)=log()
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Classificadores de Estadio Unico vs Classificadores

Hierarquicos

B Classificadores de estadio Unico:

A atribuicdo de uma classe aum padré&o éfeita num Unico passo
E  Desvantagens.

Para um elevado numer o de classes, a classificacdo num unico passo
requer um numer o elevado de caracteristicas com o correspondente
aumento do numero de amostras detreino por forma a evitar o problema

de*“ curse of dimensionality”

O conjunto de caracteristicas global pode ndo ser o Optimo para pares
especificos de classes

Elevado custo computacional

( perimetro)’ ‘

(4p” area)
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Ex: Problema de classificacéo de objectos

ol 9

+—>

1

v

A B D

B 0—Obter asimagensdos objectos
¥ 1 - Extraccao doscontornos

B 2-Definicdo de caracteristicasa partir dos contor nos. Car acteristicastipicas:
«  Momentos *Morfologia
o Descritoresde Fourier *Medidas de compactacidade

B Vamosdefinir:
1. (perimetro)®/(4p ~ area)
2. 1,11, com | . oiésimo valor proprio do conjunto de pontos 2D pertencentes ao
objecto

1- mede o caracter circular do objecto (~1=> formacircular)

2- medida de elongacao (valores elevados => 0 objecto possui uma dimensdo que € muito
menor do que a outra)
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Classificadores de Estadio unico vs Classificadores
Hierarquicos

Classificador es hierarquicos ou em arvore;
B O problemadeclassificacdo € partido em diver sos problemas mais simples
E  Asdiscriminagdes mais Obvias sdo realizadas primeir o; asdistingbes mais
subtis entre padrdes sio feitas em niveis posterior es
B Vantagens:
B Maior rapidez de processamento

¥ Reducido do n° médio de caracteristicas usadas em cada fase ou n6 da
arvore de decisio

® Dificuldades:
E No projecto do classificador. Isto requer a definicdo de

¥ Esqueleto daarvorede decisio ou uma or denacdo hierarquica dos

rotulos das classes
B Quaisascaracteristicasa avaliar em cada n6 nao terminal
¥ Regradedecisio em cadano

Estes problemas sio dificeis porque o n° de estruturas de arvores possiveis

para cada classificacdo em C classesé muito elevado.

Na pratica sdo usadas heuristicas no projecto de um classificador
hier &rquico
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Classificador Hierarquico

p*/(4p A) >1,?
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Abordagem Paramétricavs N&o Paramétrica

T écnicas Parameétricas: sdo usadas quando a forma das densidades condicionadas as
classes sAo conhecidas ou sgjarazoavel uma dada apr oximacao

Ex: Assume-se muitas vezes que estas densidades sdo Gaussianas multivariadas
¥ E dificil verificar se osdados multivariavel tém uma distribuicio Gaussiana

E  Noentanto esta hipétese conduz a superficies de decisio com formas simples
(linear ou quadratica)

E A hipotese de gaussianidade tem a vantagem adicional que a regra de decisdo
resultante é robusta, ie, se a hipotese for violada, a degradacédo do desempenho
do classificador égradual.

B Seosparametrosdasdistribuicdes sdo conhecidos, usa-se aregra de decisao de
Bayes Optima; caso contrario, estes parametros sao estimados a partir dos
dadosdetreino. Os parametros estimados substituem os valor es exactos nas
funcgdes discriminantes.
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Abordagem Paramétricavs N&o Paramétrica

T écnicas Nao Paramétricas: sdo usadas quando néo existe qualquer base para assumir
uma forma parameétrica para a funcéo densidade de probabilidade

Estratégias para desenho de um classificador n&o paramétrico

e Estimar asdistribuicOes p(x|wi) através de janelas de Par zen, usando estas
estimativas numa regra de decisdo de Bayes ou de M &xima Verosimilhanca

e Evitar aestimacéo dasdensidades usando aregra de decisdo k-NN (k- vizinhos
mais proximos). Nesta abor dagem procura-se, no conjunto detreino, osk-
vizinhos mais proximos da amostra deteste; esta é classificada na classe
maioritariadentre osk-vizinhos. O valor de k édependente dos dados e do
problema

.v.:[
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E  Emboraa escolha entre as abordagens paramétrica ou ndo paramétrica dependa
da credibilidade do modelo paramétrico, estudos recentes mostram que, se 0
numer o de amostras de treino é baixo, entao astécnicas ndo paramétricas
conduzem a melhor es desempenhos do que astécnicas paramétricas, mesmo
guando o modelo é correcto.
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Relacao entre Dimensionalidade e Conjuntos Amostra

Questao: Quantas car acteristicas devem ser usadas no classificador ?

flﬂ
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Relacao entre Dimensionalidade e Conjuntos Amostra

Questao: Quantas car acteristicas devem ser usadas no classificador ?

flﬂ
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Relacao entre Dimensionalidade e Conjuntos Amostra

P Questao: Quantas caracteristicas devem ser usadas no classificador ?
— ldela errada: quantas mais melhor

— Pratica: 0 desempenho comega por melhorar mas vai deteriorando a medida que
mai s caracteristicas sdo consideradas

sample size
OO

Mumber of features {parameters) K EE—

— Os erros ocorrem devido ao uso “nédo optimo” dainformacéo adicional, que supera
avantagem dainformagao extra.

— E portanto necessario limitar o n° de caracteristicas para uma dada dimens&o do
conjunto de treino

— Regra empirica isti
eg P #caracterlstlcas. baiXo ﬂ 55-10
#amostras _de treino #d
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Seleccao ou Extraccao de Caracteristicas

B Problema: como representar um objecto ou padrao em termos de um conjunto
reduzido de atributos

1. Seleccdo de caracteristicas: processo de escolha de um sub-conjunto das
caracteristicasoriginais

2. Extraccéo de caracteristicas: definicdo de novas car acter isticasque podem ser
funcéo das caracteristicasoriginais

1 e 2 sAo muito importantes, influenciando o desempenho e a simplicidade do

classificador
A
X2
e o _o
)
0® 9 o .o.:
®e_o )
e" e o ,1
(©) X
0o ° o
° .00 008
o e0o0 ©
Seleccdo: escolhe-se x2 pois separa facilmente as classes Extraccéo: € mais apropriada pois apos rotacao dos eixos de

coordenadas, torna-se evidente que € apenas necessaria umas
das caracteristicas

26/09/2001 Reconhecimento Estatistico de Padroes— Ana Fred 25



Seleccao de Caracteristicas

B Seleccdo de caracteristicas:

Objectivo: encontrar o melhor subconjunto de dimensédo d dasD
car acter isticas existentes ou potenciais.

B Ocritério geralmente usado é a probabilidade de classificacédo errada

Facto: a melhor solucéo so pode ser encontrada através de uma procura
exaustiva em todos os conjuntos possiveis de dimensao d:

B COI,D computacionalmente impraticavel!
B Usodeheuristicas em detrimento da optimalidade

¥ Heuristical: (erradal!) — escolher asd caracteristicas que produzem
individualmente melhores resultados

¥ Mas. o melhor subconjunto pode n&o conter a melhor
car acteristica individual

B Heuristica 2: técnica de seleccao sequencial:

B Suponhamos que seleccionamosk car acter isticas. Entéo, a
(k+1)ésima car acter istica € aquela que, em combinagéo com as
k existentes, proporciona o melhor desempenho

B Qutras solucoes:
E Algoritmos genéticos
B Algoritmosde procuraem grafos
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Extraccdo de Caracteristicas

®  Extraccdo de caracteristicas:

E Objectivo: aplicar algum tipo de transfor macgao sobre o conjunto original

de caracteristicas, de forma a que as classes estejam mais separadas no
NOVO espago

E Vantagem adicional: o problema de seleccéo de caracteristicas no
NOVO espaco € mais simples

B Técnhicas mais usadas:

E Transformacoeslineares, derivadas dos vector es proprios das
matrizes de dispersao

B Ex: Componentes principaisou expansao de Karhunen-L oeve—usa 0s

vectores da matriz de covariancia de todos os dados (matriz de disper sdo
total) pelo que ndo usa infor macao sobr e as classes dos padr Ges
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Estimagéo da Probabilidade de Erro

E A probabilidade de classificagao errada e Gtil paraprever o desempenho do
classificador em padrdes futuros, compar ar classificadores e comocritério para
seleccdo de caracteristicas

®  Namaioriadasaplicacdes é muito dificil obter uma expresséo analitica para a
probabilidade de erro em funcdo dos par ametros do projecto (n° de car acter isticas,
n° deamostrasdetreino, f.d.p, etc)

=>A probabilidade de erro é estimada experimental mente
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Estimagéo da Probabilidade de Erro

Amostras disponivels

— T

Conjunto detreino  Conjunto de teste
Projecto do
classificador

)

Classificador
I

Avaliacado do _

classificador

)

Pe,P  (Probabilidade de erro; matriz de confusao)

*Os conjuntos de treino e de teste devem ser estatisticamente independentes,
ou pelo menos diferentes
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Matriz de Confusao

B P: matriz quadrada, de dimensdo igual ao nimer o de classes, em que Pij
representa a probabilidade de um padr o gerado pela classei ser classificado na
classe]

P = P{W =w; |w :Wi}

— Sex éumav.adiscreta: F,’J = é, P(x|w;)

~ Sexéumav.acontinua B = QP(X|w;)dX

P(x]| W, ) -fungdo de probabilidade das observagtes
geradas pela classe wi

P(X|W,)  _funcio densidade de probabilidade das observacdes
geradas pela classe wi

26/09/2001 Reconhecimento Estatistico de Padroes— Ana Fred 30



Matriz de Confusao

A matriz P € uma matriz estocastica pois verifica as condicoes:

P30 i,j=1..,C

C
o

ah =1

=1

Classificador ideal < ndo héa errosde classificacao
B P=1 (matriz identidade)

A matriz P permite identificar os tipos de erros que ocorrem com maior probabilidade
para um dado classificador

Estimacao da matriz de confusdo a partir da classificacéo do conjunto de teste:

~ qj n 0  n°depadrdesgeradospelaclasse i

Rj classificados na classe |
N

n, 0 n°depadréesdaclassei pertencentes ao conjunto de teste
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Matriz de Confusao

Casos particularesde critérios de avaliacao a partir da matriz de confusao P:

.1i

P =3 P Prob. deerrodaclassew,
J
R :é R, P(w;) :é é P P(w,) Prob.deerro

it

Ex.: Sistema de deteccdo de defeitos em pecas. Assume-se doistipos de defeitos,
havendo 3 classes para as pegas. boa, defeituosa tipo A, defeituosa tipo B

Pecas detectadas

8

©

N Boa A B
-0

§ Boa 95 04 01
§ A 01 9 09
r&lf B 05 02 93
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