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Funcao de um Classificador:

Mapeamento = Atribuir uma Instancia a uma Classe.

Cada amostra é mapeada para um elemento do conjunto de rétulos de classe como
positiva (p) ou negativa (n).

Amostras Rotulos de Classe

Classificador




Tipos de Classificadores:

Classificador Discreto = Atribui a classe diretamente.

Classificador Continuo = Atribui uma “probabilidade” do elemento ser membro de
uma classe. Um “Threshold” determina a classe.

ENtrada R Classificador B Saida




Validacao
Cruzada

AVALIACAO DE CLASSIFICADORES




Validag¢ao Cruzada

* Método utilizados para avaliar de maneira mais robusta os classificadores;
* Avaliam a capacidade de generalizacao do modelo a partir de um conjunto de dados;
* Principalmente utilizadas em casos com quantidade de dados limitada;

* O conceito central € o particionamento do conjunto de dados em varios
subconjuntos que sao utilizados de maneira revezada na estimacao das métricas;

* Os métodos mais utilizados sao:
* K-fold
* Subamostragem aleatodria repetitiva (holdout)



K-Fold

Revezamento de subconjuntos mutualmente excludentes.

Conjunto de treinamento

Folds de treinamento Folds de teste
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Subamostragem aleatoria repetitiva (holdout)

Realiza-se a divisao dos conjuntos de treinamento e teste (ex. 70% e 30%) de maneira
aleatdria por N vezes, e em seguida realiza-se a média das métricas de avaliacao.

conjunto de teste

12 iteracao

22 iteracao

e [ I =




Tabela de Contingéncias.

Genuino Impostores
(Positivo) (Negativos)

Saida\Entrada

Positivo TSP(B)
Negativo TSN
TS

® Saida: Positivo = O classificador classifica a amostra como pertencente a
classe.

® Saida: Negativo = O classificador classifica a amostra como ndo pertencente
a classe.



Genuino Impostores

Tabela de Contingéncias. Saida\Entrada  , Gitivo)  (Negativos)

Positivo

Negativo

e VP(TP) > VERDADEIRO POSITIVO (True Positive, Hit) 2 O elemento de
entrada é Genuino (Positivo) e o Classificador o classifica como Positivo.

e VN (TN) > VERDADEIRO NEGATIVO (True Negative, Correct Rejection)> O
elemento de entrada é Impostor (Negativo) e o Classificador o classifica
como Negativo.

® FP - FALSO POSITIVO (False Positive, False Alarm, Type | error)—> O
elemento de entrada é Impostor (Negativo) e o Classificador o classifica
como Positivo.

® FN - FALSO NEGATIVO (False Negative, Type Il error) = O elemento de
entrada é Genuino (Positivo) e o classificador o classifica como Negativo.



Genuino Impostores

Tabela de Contingéncias. Saida\Entrada  , Gitivo)  (Negativos)

Positivo

Negativo

* TG - Total de Genuinos (Total de elementos de uma classe)> TG = TP + FN
* TI = Total de Impostores 2> TI = TN + FP

* TSP = Total de Saidas Positivas 2 TSP = TP 4+ FP

* TSN - Total de Saidas Negativas 2> TSN = TN + FN

* TCC - Total de Classificacdes Corretas =2 TCC = TP + TN
* TCl = Total de Classificacbes Incorretas - TCI = FP + FN

* TS 2>Total de Saidas > TS =TG+TI =TSP+ TSN =TP+ FP+ TN + FN



Caracteristicas de um Classificador (Métricas):

SENSIBILIDADE:

> Proporcao de Verdadeiros Positivos classificados corretamente como Genuinos (True
Positive Rate -TPR, Hit Rate, Recall).

° Proporcao de Genuinos de uma classe que foram classificados como Genuinos.

TPR—R—TP— P 0 <TPR<1
~ "7 TG TP+FN = =

Genuino Impostores
(Positivo) (Negativos)

Positivo TSP(B)
Negativo TSN
TS

Saida\Entrada




Caracteristicas de um Classificador (Métricas):

ESPECIFICIDADE:

> Proporcao de Verdadeiros Negativos classificados corretamente como Impostores (True
Negative Rate - TNR)

° Proporcao de Impostores que foram classificados como Impostores.

TN TN
TNR =FE =

= =1 — FPR 0<E<I1
TlTI TN+ FP -

Genuino Impostores
(Positivo) (Negativos)

Positivo TSP(B)
Negativo TSN
TS

Saida\Entrada




Caracteristicas de um Classificador (Métricas):

RAZAO DE FALSOS POSITIVOS:

> Proporcao de Falsos Positivos classificados relativamente ao Total de Impostores Existentes
(False Positive Rate - FPR, False Alarm Rate, Fall-out).

° Proporcao de Impostores erroneamente classificados como Genuinos.

FP FP
FPR =

= 0<FPR<1
TI TN+ FP B B

Genuino Impostores
(Positivo) (Negativos)

Positivo TSP(B)
Negativo TSN
TS

Saida\Entrada




Caracteristicas de um Classificador (Métricas):

RAZAO DE FALSOS NEGATIVOS:

> Proporcao de Falsos Negativos classificados relativamente ao Total de Genuinos Existentes(
False Negative Rate - FNR).

o Proporcao de amostras Genuinas erroneamente classificadas como Impostoras.

FN FN
FNR =

= 0<FNR<1
TG TP+ FN B B

Genuino Impostores
(Positivo) (Negativos)

Positivo TSP(B)
Negativo TSN
TS

Saida\Entrada




Caracteristicas de um Classificador (Métricas):

VALOR PREVISTO DA SAIDA POSITIVA (PRECISAO):
° Proporcao de Verdadeiros Positivos classificados.

TP TP

P=—= 0<P<l1
TSP TP+ FP T
VALOR PREVISTO DA SAIDA NEGATIVA:
° Propor¢ao de Verdadeiros Negativos classificados.
TN TN
N = 0<N<1

TSN TN + FN

Genuino Impostores
(Positivo) (Negativos)

Saida\Entrada

Positivo TSP(B)
Negativo TSN
TS




Caracteristicas de um Classificador (Métricas):

ACURACIA (EXATIDAO):
> Proporcao de Classificacdes Corretas para o total de elementos classificados (Genuinos e

Impostores).
TCC TP+TN TP+TN TP+ TN
A= = = = 0<A4A<1
TS TS TG+TI TP+FN+FP+TN
ERRO:

> Proporcao de Classificacdes Incorretas para o total de elementos (Genuinos e Impostores).

TCI FP+FN _ FP + FN B
TS TG+TI TP+FN+FP+TN

Err = 1-A4

Genuino Impostores

Sl AT (Positivo) (Negativos)

Positivo VP(TP) FP TSP(B)

Negativo FN VN(TN) TSN
TG(A) Tl TS




Exemplo: O conjunto

A é uma classe, ou melhor, o

Total de Genuinos 2 TG =4

TG =TP + FN

O conjunto B éo

VP (TP) E

FP

conjunto de elementos
mais semelhantes
retornados pelo

classificador, ou seja,
O Total de Saidas

Positivas =2 TSP=3

O conjunto D é o conjunto dos
Impostores, ou seja, o Total de

Impostores 2 Tl = 4
TI=TN + FP

TSP=TP + FP

Genuino Impostores
(Positivo) (Negativos)

Saida\Entrada

Positivo

Negativo




Exemplo:

TP 2
TP+FN 2+

Sensibilidade(Recall): TPR =R = 5=05 (True Positive Rate)

FP 1
TN+FP 3+

Razao de falso positivo: FPR = -=0,25 (False Positive Rate)

FN 2
TP+FN 2+

Razao de falso negativos: FNR = 5=105 (False Negative Rate)

TN 3
TN+FP  3+1

Especificidade: TNR = E = = 0,75

TP 2
TP+FP 2+

Valor previsto na saida positiva(Precisao): P = -= 0,67

TN TN 3
TSN  TN+FN  3+2

Valor previsto da saida negativa: N = = 0,6

7 . TCC TP+TN 2+3
Acuracia: A = = =

= = = 0,625
TS ~ TP+FN+FP+TN  2+2+1+3

FP+FN 1+2

= = 0,375
TP+FN+FP+TN  2+2+1+3

Erro: Err =




Consideracoes:

* Se o Classificador tiver um alto valor para Falsos Negativos (FN),

ele nao classifica corretamente quem deveria ser classificado, ou
seja, sua SENSIBILIDADE é baixa.

TP TP
TPR =R =

= <TPR <1
TG TP+ FN 0= B

* Se o Classificador tiver um alto valor de Falsos Positivos (FP), ele
classifica elementos que nao deveNriam ser classificados, ou seja,
sua ESPECIFICIDADE e sua PRECISAO sao baixas.

TNR—E—TN— N — 1 — FPR 0<E<I1
7 TI TN+ FP ==
TP TP
P <P<1

“ TSP TP+ FP 0=



Curvas ROC

AVALIACAO DE CLASSIFICADORES




Curva ROC (Caracteristica de Operacao do Receptor)

Exemplo: Analise de exames pelo médico;

Cada médico tem eu critério de decisao

O paciente deve ser classificado em duas classes (diagndsticos):

Diagndstico:

* Normal

* Anormal

* NUmero de casos normais e anormais sao representados por gaussianas
dependendo do critério adotado pelo classificador.



Curva ROC (Caracteristica de Operacao do Receptor)

Analise do numero de casos de pacientes normais e anormais

Casos faceis

Casos facies

Normal

Anormal | T

Numero de casos

| | | |
Critério de decisao

« Casos faceis

« Casos dificeis
« 0O que fazer com 0 meio?



Curva ROC (Caracteristica de Operacao do Receptor)

Diferentes analises de observadores:

Critério de
decisao
1. Observador usual: /
Negativo Positivo

Normal | Normal
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Curva ROC (Caracteristica de Operacao do Receptor)

Diferentes analises de observadores:

2. Observador: Ndo perde nenhum exame (alta sensibilidade) Criterio de

Negativo Avo
T T h I# \
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Curva ROC (Caracteristica de Operacao do Receptor)

Diferentes analises de observadores: o
Critério de
decisao

3. Apenas confirma os exames que tem certeza (alta especificidade)/
Positivo

Negativo
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Curva ROC (Caracteristica de Operacao do Receptor)

A partir das diferentes respostas analisadas, é possivel construir curva ROC do
sistema

Grafico:
o Sensibilidade vs. (1 — especificidade )
Negativo Positivo
- | Normal
Anormal|
®
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2
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Curva ROC (Caracteristica de Operacao do Receptor)

A partir das diferentes respostas analisadas, é possivel construir curva ROC do
sistema

Grafico:
o Sensibilidade vs. (1 — especificidade )

Normal
Anormal|

Numero de casos
Sensitivity (TPF)

1 - Specificity (FPF)




Curva ROC (Caracteristica de Operacao do Receptor)

Grafico:
o Sensibilidade vs. (1 — especificidade )

o Para cada threshold, calcula-se a quantidade de Verdadeiros Positivos (TP), Falsos Positivos
(FP). Calcula-se a TPR (True Positive Rate) e a FPR (False Positive Rate) e constroi-se a Curva
ROC.

Normal
Anormal|

—

Numero de casos
Sensitivity (

1

1 - Specificity (FPF)

Critério de de



Discriminacao das Classes:

1) Se o Classificador ndao consegue discriminar entre Impostores e Genuinos,
qualquer ponto cai sobre a diagonal da Curva ROC (Random Guessing).

relative 1
frequency

Distribuigle de = Distribuigke de TPR

Impostores Genuines
|
0 FPR 1
\ ROC curve

S~




Discriminacao das Classes:

2)  Quanto mais discriminante é o Classificador, mais afastadas sao as
distribuicoes e a Curva ROC afasta-se da diagonal.

1

relative
frequency TFR

3 FPR 1
ROC curve
1
relative
frequency TFR
|
n FPR 1
‘_ ROC curve




Area sob a curva ROC (AUC).

* A AUC informa o quanto o modelo é capaz de distinguir entre classes.

*O calculo da area sob a curva ROC (AUC) permite comparar
classificadores. O pior caso € AUC=0,5 para o Classificador Aleatério
(Random Guessing).

* Quanto melhor o classificador AUC = 1. e |

AUC = 0,717

* AUC< 0,5 correspondem a sistemas com 2 oa | AUC = 0,755

critério invertido

H A.l1A.28.38.4Q0.5 8. 68.78.288.9 1
False Positiwve rate



Matriz de Confusao
(Confusion Matrix)

AVALIACAO DAS CLASSIFICACOES EM DIFERENTES
CLASSES




Matriz de Confusao

® Matriz de Confusao é uma matriz quadrada n x n onde as colunas representam as n
classes reais de entrada e as n linhas as n classes de saida do classificador.

® (Cada célula fornece o numero de elementos classificados .
® Uma Matriz de Confusao mostra com mais detalhes a operacao do classificador.

® E possivel verificar quais as classes que o classificador confunde mais e tomar
decisdes que otimizem sua saida.

® Quando um conjunto de dados é nao balanceado, ou seja, o numero de elementos
de cada classe é diferente, a acuracia nao € uma boa métrica. O resultado do
classificador € melhor analisado através de uma Matriz de Confusao.



Matriz de Confusao

Entrada
Classe 1 | Classe 2 | Classe 3 | Classe 4 | Classe n

Classe 1 TP FN2/FP1 | FN3/FP1 | FN4/FP1 | FNn/FP1 FPR1

Classe 2 | FN1/FP2 TP FN3/FP2 | FN4/FP2 | FNn/FP2 FPR2

Saida | Classe 3 | FN1/FP3 | FN2/FP3 TP FN4/FP3 | FNn/FP3 FPR3

Classe 4 | FN1/FP4 | FN2/FP4 | FN3/FP4 TP FNn/FP4 FPR4

Classe n | FN1/FPn | FN2/FPn | FN3/FPn | FN4/FPn TP FPRn

FNR FNR1 FNR2 FNR3 FNR4 FNRn -
Pp=-_2= (Precisdo) FNR =2 = (Falsa Rejeigdo)
TSP~ TP+FP TG  TP+FN

TPR=R = % " (Sensibilidade) FPR = — = —_"_(Falsa Aceitag&o)




Exemplo:

4 Classes:
Classe 1 = 100 cachorros

Classe 2 = 50 coelhos

Classe 3 = 80 gatos
Classe 4 =120 lobos

Entrada

Cachorros | Coelhos | Gatos

Cachorros 80 0 2 10 0,046
Saida Coelhos 10 50 8 5 0,071
Gatos 0 0 70 5 0,018
Lobos 10 0 0 100 0,042

R 02 0 | o015 | o0 [N




Entrada

FPR

Cachorros | Coelhos | Gatos

Cachorros 80 0 2 10 0,046
Coelhos 10 50 8 5 0,071
Saida
Gatos 0 0 70 5 0,018
Lobos 10 0 0 100 0,042
R 02 | o | o | o RGN

Total de Genuinos (Total de Elementos) = 100 + 50 + 80 + 120 = 350

Verdadeiros Negativos:
> TN, = Todos os que NAO sdo cachorros = 250 (350-100)

> TN, = Todos os que NAO s3o coelhos = 300 (350-50)
> TN; = Todos os que NAO s3o gatos = 270 (350-80)
> TN, = Todos os que NAO s3o lobos = 230 (350-120)



Falsa Aceitacdao = Falsos Positivos em uma Classe

Entrada
FPR
Cachorros Coelhos Gatos Lobos

Cachorros 80 0 2 10 0,046
FPR, = kP FP Y1 FP ciga |_Cocthos 10 50 8 5 0,071
TI TN+FP TN, +XiFP Gatos 0 0 70 5 0,018
Lobos 10 0 0 100 0,042
FNR 0,2 0 0,125 | 0,167 -

Para a Classe 1 2 Razdo de elementos que foram classificados
como cachorro sem ser.

2+ 10 12

FPR, = =
17 2504+2+10 262

= 0,046

Para a Classe 2 = Razdo de elementos que foram
classificados como coelho sem ser.

10+8+5 23
300+ 10+8+5 323

FPR, =

= 0,071



Falsa Aceitacdao = Falsos Positivos em uma Classe

Entrada
FPR
Cachorros Coelhos Gatos Lobos

A Cachorros 80 0 2 10 0,046
FP FP FP
FPR., = — = = 21FP; Coelhos 10 50 8 5 0,071
" TI TN+FP TN,+Y*Fp, | Saida ot 5 5 -~ - D ols
atos )
Lobos 10 0 0 100 0,042
0> 0o | oms | o1e O

Para a Classe 3 = Razdo de elementos que foram
classificados como gato sem ser.

5
= 0,018

FPR. = =
37 270+5 275

Para a Classe 4 = Razdo de elementos que foram
classificados como lobo sem ser.

0
= = 0,042
230+ 10 240 0.0

FPR, =



Falsa Rejeicao = Falsos Negativos em uma Classe

Entrada
FPR

Cachorros Coelhos Gatos Lobos

. Cachorros 80 0 2 10 0,046
FN FN FN
FNR. = — = — 21FN; Coelhos 10 50 8 5 0,071
" TG TP+FN TP, +Y*FN, | Saida ot 5 5 -~ - D ols
atos )
Lobos 10 0 0 100 0,042
0> 0o | oms | o1e O

Para a Classe 1 = Razao de cachorros nao classificados como
cachorros.

10+10 20
80+ 10+ 10 100

FNR, = =0,2

Para a Classe 2 =2 Razao de coelhos nao classificados
como coelhos.

=0

FNRz2 = 55570



Falsa Rejeicao = Falsos Negativos em uma Classe

Entrada
FPR
Cachorros Coelhos Gatos Lobos

. Cachorros 80 0 2 10 0,046
FN FN FN
FNR. = — = — 21FN; Coelhos 10 50 8 5 0,071
" TG TP+FN TP, +Y*FN, | Saida ot 5 5 -~ - D ols
atos )
Lobos 10 0 0 100 0,042
0> 0o | oms | o1e O

Para a Classe 3 = Razdo de gatos nao classificados como
gatos.

FNR _&_E_ 0,125
7 70+8+2 80
Para a Classe 4 2 Razao de lobos nao classificados
como lobos.

10+5+5 20
100+ 10+5+5 120

FNR, =

= 0,167



SENSIBILIDADE - Recall 2 Probabilidade de uma Amostra
relevante ser classificada corretamente.

TPR_R_TP_ TP 80+50+70+100 300
TG TP+FN 350 350

= 0,857

PRECISAO = Probabilidade de uma Amostra classificada ser
relevante.

TP TP o_0857
TSP TP+FP 350 '

P

Entrada

Cachorros Coelhos Gatos

Cachorros 80 0 2 10 0,046
Coelhos 10 50 8 5 0,071
Saida
Gatos 0 0 70 5 0,018
Lobos 10 0 0 100 0,042
P 0n | o o | 0w IR




Diz-se, entdo que este classificador tem Precis3o, ou indice de Classificacdes
Corretas de 85,7 %.

TP TP 300

P =P = TP+ FP ™ 350

= 0,857

Erro: Taxa de elementos classificados erroneamente.

TCI FP+FN FP + FN
TS TG+TI TP+FN+FP+TN

Err = =1—-—A4=0,143

Entrada

Cachorros Coelhos Gatos

Cachorros 80 0 2 10 0,046
Coelhos 10 50 8 5 0,071
Saida
Gatos 0 0 70 5 0,018
Lobos 10 0 0 100 0,042
0r | o [ o1z | o [N




Curvas
Recall x Precision

Avaliacao de classificadores baseado na
Relevancia.




Exemplo: Classificacao pelos K Vizinhos
Mais Proximos (K-NN).

® Os K elementos mais semelhantes O O O O
ao elemento O, sdo classificados O Wp/. O
como Genuinos (TP + FP). O %
O ® e
@)
® \ariando-se o valor de K (threshold), O OO

controla-se o numero de

Genuinos classificados.

® Quanto menor o valor de K (maior threshold) mais “rigido”, ou Conservador,
é o classificador e quanto maior € o valor de K, mais elementos sao
classificados como Genuinos (menor é o threshold) e o classificador é dito

mais “tolerante” ou Liberal.



A informacao relevante.

A
B
Uma Classe de
Elementos. Elementos
, recuperados
(Genuinos) (K-NN = K
elementos mais
similares).
D (Total de Saidas
/ Positivas)
Verdadeiros
Negativos



Medidas baseadas na Relevancia:
Recall x Precision (Relembrando)

Recall: Probabilidade de uma Amostra relevante ser
recuperada.

,_lAnBl_ 7P
T T T A TTPYEN A
B
ANB| TP

precision =

IB° TP +FP

Precision: Probabilidade de uma Amostra recuperada ser
relevante



Exemplo:

* Seja A = a classe de Elementos representada pelas imagens:
Figura 1
Figura 2
Figura 3

Figura 4

E o0 conjunto de Imagens da
Base = 8 Elementos




Considerando-se a Figura 1.

* Seja a imagem a ser classificada (Imagem de busca) a Figura 1:

* Para K=1, ou seja, a 12 imagem mais similar a Figura 1, retornada é:




) Para K=1, o classificador retornou uma imagem mais similar
(conjunto B):

|AnB| TP

1
(1) = - S
recall) === =75 T FN ~ 2

= 0,25

o (1)_|AnB|_ P _1_.
precision = |B| = TP + FP = 1 =




. Para K=2, o classificador retornou duas
imagens mais similares (conjunto B):

lAnB| TP

recall(2) =

|A| ~ TP+FN

AnB| TP 2
IB| TP+FP 2

precision(2) =



J Para K=3, o classificador retornou trés
imagens mais similares (conjunto B):

ll(3)—|AnB|— TP _2_050
TECARS ) =T Al T TPy EN 4

o |AN B| TP 2
precision(3) = = =—=0,67

IBl TP+FP 3



1 Para K= 4, o classificador retornou quatro
imagens mais similares (conjunto B):

ny =408 TP _3_ o
Tt =T Al TTP+EN T4

N 1A N B TP 3
precision(4) = = =—=0,75

IBl ~TP+FP 4



Calculando-se o par RP para cada Figura da
base, tem-se:

Recall Precision Recall Precision Recall Precision Recall Precision
Fig. 1 0,25 1,00 0,50 1,00 0,50 0,67 0,75 0,75
Fig. 2 0,25 1,00 0,50 1,00 0,75 1,00 1,00 1,00
Fig. 3 0,25 1,00 0,50 1,00 0,75 1,00 0,75 0,75
Fig. 4 0,25 1,00 0,50 1,00 0,50 0,67 0,75 0,75
Fig. 5 0,25 1,00 0,50 1,00 0,75 1,00 1,00 1,00
Fig. 6 0,25 1,00 0,50 1,00 0,75 1,00 0,75 0,75
Fig. 7 0,25 1,00 0,25 0,50 0,50 0,67 0,75 0,75
Fig. 8 0,25 1,00 0,50 1,00 0,50 0,67 0,75 0,75
Média 0,25 1,00 0,47 0,94 0,62 0,83 0,82 0,82




Curva Recall x Precision

0 Quanto mais proximo
do topo do grafico,
melhor é o desempenho
do classificador.

precision

0.95

0.9
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0.2

Gréfico Recall x Precision

~

| m=@== Histograma - banco faces

P

0.4

0.5

0.6 0.7 0.8 0.9
recall

Q Para se comparar dois graficos de classificadores (ou

algoritmos) diferentes, alinham-se os pontos recuperados
(mesmo valor de K) verticalmente, adotando-se o mesmo
Recall para os dois e calculando-se as diferentes Precisoes.
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