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Introducao

0 Existem muitos modelos de classificadores de
padroes baseados em classificacao local

B As fronteiras de classificacao sao aproximadas
localmente

B Caracteristicas:

[0 Baseados em similaridade e, em geral, sao bastante
INtuitivos

B Boas taxas de classificacao

B Aplicavel nos mais diversos dominios
Biometria

Reconhecimento de caracteres
Predicao de doencas

Classificacao de imagens
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Introducao

[0 Nearest Neighbor
B K-NN é um dos mais classicos modelos
B Fix e Rodges (1951)

B Estrategia de classificacao
L1 “Diz-me com quem andas e dir-te-ei quem és”.

O

Para predizer a classe de um novo elemento
seleciona-se os K vizinhos mais préximos e adota-se
para este elemento a classe predominante nestes
vizinhos.

Diferentes medidas de distancia podem ser utilizadas
B Mais comum: Euclidiana

Bons resultados de classificacao




Introducao

|
0 K-NN

m /-NN

B A classe adotada para o novo ponto seria “quadrado”

200
o
O +




Introducao

[0 O K-NN é dispendioso visto que para achar os k-

O O

vizinhos mais proximos de um determinado
elemento, e necessario utilizar todos os elementos
do conjunto de treinamento.

O tamanho do conjunto de dados pode tornar a
aplicacao desta técnica inviavel em termos de
performance.

Idéia: Que tal eleger representantes para as
classes ao inves de utilizar todos os elementos?

Estes “escolhidos” sao os prototipos.

A escolha deve ser criteriosa para que estes
prototipos tenham uma relacao com os grupos de
elementos (padroes) representados por eles.




Introducao

|
O NPC (Nearest Prototype Classification)
B Método de classificacao baseado em prototipos

B Cada prototipo representa um conjunto de padroes
com caracteristicas relacionadas

B As classes sao representadas por um ou mais
prototipos

B Uma das vantagens das técnicas baseadas em
prototipos e a reducao da demanda de espaco para
armazenamento e de recursos computacionais para
classificacao

B E mais eficiente que o K-vizinhos mais proximos,
pois, 0 numero de elementos a serem comparados
para a classificacao € menor.




Introducao

0 Comparacao realizada apenas com os prototipos
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Introducao

Por que reduzir?

B Diminuir a demanda por espaco de
armazenamento

B Reduzir o esforco computacional do processo de
classificacao
B Eliminar ruidos e outliers

[0 Melhorar a capacidade de generalizacao
B Acertar mais




Introducao

Abordagens
B [Brighton and Mellish 2002]

B Preservacao das competéncias (Competence
Preservation)

[0 Eliminacao de informacao redundante

B Aprimoramento das competéncias (Competence
Enhancement)

[0 Eliminacao de ruidos e outliers
B Modelos Hibridos

0 Eliminacao de informacao redundante, ruidos e
outliers.




Taxonomia

Técnicas de selecao também sao
conhecidas na literatura como:

B Prototype Reduction Schemes (PRS)
B Editing Algorithms

[Kim e Oomen 2002]

As técnicas de selecao de prototipos podem
ser enquadradas em dois grupos

B Seletivas

B De Sintese




Taxonomia

O Técnicas (puramente) Seletivas

O conjunto resultante do processo é totalmente composto
por elementos selecionados do conjunto original.

Nao se criam novos elementos

Os protétipos ou instancias sao alguns elementos ja
existentes.

Algumas técnicas classicas:

O
O
O
O
O

Edited Nearest Neighbor Rule (ENN) [Wilson 1976]
Condensed Nearest Neighbor Rule (CNN) [Hart 1968]
Tomek links [Tomek 1976]

One-Side Selection (OSS)[Kubat 1997]
Neighborhood Cleaning Rule [Laurikkala 2001]

Tais técnicas sdo comumente aplicadas aos problemas com
classes desbalanceadas.

O

Em linhas gerais, quando ha muito mais exemplos de uma
classe do que elementos das demais.



Taxonomia

[0 Tecnicas de sintese (“Creative”)

Novos elementos sao criados durante o processo de
reducao

O Combinacao de outros elementos

[0 Ajuste realizado por treinamento supervisionado

O treinamento é realizado para que os prototipos
representem todos os elementos das melhor forma
possivel

Algumas técnicas de sintese
[0 Learning Vector Quantization (LVQ) [Kohonem 1986]

[0 Soft Nearest Prototype Classification (SNPC) [Seo et
al. 2003]

[0 Self-Generating Prototypes (SGP) [Fayed et al 2007]




Técnicas Seletivas

[0 Edited Nearest Neighbor (ENN) [Wilson 1976]

0 Condensed Nearest Neighbor Rule (CNN) [Hart
1968]

[0 Tomek links [Tomek 1976]
[0 One-Side Selection (OSS)[Kubat 1997]




ENN - Edited Nearest Neighbor

[Wilson 1976]

Projetado para ser um filtro de ruidos
B Competence Enhancement

Elimina ruidos e pontos da regiao de
fronteira
B Regiao de fronteira:

[0 Alta susceptibilidade a erros. Regiao de
indecisao.

Baixa capacidade de reducao
Muito utilizado como meétodo de pre-

~ processamento do conjunto de dados.




ENN - Edited Nearest Neighbor

Algortimo

B Para cada um dos pontos do conjunto de dados

[0 Marque aqueles elementos classificados
erroneamente pelos seus k-vizinhos mais
proximos

B Elimine os elementos marcados.
Tipicamente, k = 3




ENN - Edited Nearest Neighbor
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CNN - Condensed Nearest Neighbor

0 [Hart 1968]

0 Eliminacao de informacao redundante
B Competence preservation

O Idéia

B Encontrar o menor subconjunto S do conjunto
original de dados E que, utilizando o primeiro vizinho
mais proximo (1-NN), classifica corretamente todos
0s padroes de E.

[0 Estratégia

B Eliminar os elementos que estao mais afastados da
fronteira de classificacao.




CNN - Condensed Nearest Neighbor

O Algoritmo

1. Inicialmente adote S como o conjunto contendo um
elemento de cada classe escolhido aleatoriamente.

2. A seguir, utiliza-se o primeiro vizinho mais préximo
(1-NN) dos elementos de S para classificar todos os
elementos de E.

1. Aqueles que forem classificados corretamente sao
descartados.

2. Os elementos de E que forem classificados
incorretamente sao incorporados ao conjunto S.

O Este critério de selecao nao garante a obtencao do
menor conjunto que classifica corretamente os
elementos de E. Por que?

d A ordem afeta a selecao.

O Promove drastica redugao nas regioes internas dos
agrupamentos
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CNN - Condensed Nearest Neighbor

Pode ser utilizado como técnica de
undersampling em problemas
desbalanceados

B Problemas desbalanceados: quando ha muito
mais elementos de uma classe do que outras

B Adaptacao:
[0 S inicia-se com todos os elementos da classe

minoritaria e apenas um elemento da classe
majoritaria.




Tomek Links

0 [Tomek 1976]
O Idéia
B Eliminar os elementos das regioes de fronteiras e ruidos
(ou fortes candidatos a ruidos).
[0 Tomek Link

B Sejam Ej e Ej elementos de classes distintas e d(Ei,Ej) a
distancia entre eles.

B Este par de elementos Ei e Ej constitui um Tomek link se
nao ha nenhum elemento E/ tal que d(Ei El)<d(Ei,Ej) ou
d(Ej El)<d(Ei Ej).

[0 Estratégia
B Identificar e eliminar os Tomek links




Tomek Links

[0 Como solucao ao problema de desbalanceamento
B Dos Tomek links apenas os elementos da classe
majoritaria sao removidos.

[0 Como limpeza dos dados
B Os dois elementos do par sao removidos.

[0 Enquanto que o CNN promove uma eliminacao
drastica dos elementos que estao mais afastados
das fronteiras de classificacao, o método Tomek
links corre em direcao contraria:

B o0s elementos proximos das regidoes de duvida sao

eliminados, causando o aparente afastamento das
classes.




OSS - One-Sided Selection

0 [Kubat 1997]

O OSS e um metodo de reducgao surgido da aplicagao
do algoritmo CNN se?(uido da aplicacao da
estrategia Tomek Links.

O Tomek links tem a fungdo de remover ruidos e
elementos nas fronteiras de classificacao.
B FElementos nas fronteiras sao indesejados, visto que

mesmo um pequeno ruido pode fazé-lo cair no lado
errado da fronteira de classificacao.

CNN tenta eliminar os padroes que estao distantes
da fronteira de classificacao.

Os padroes restantes da classe majoritaria e todos
os padroes da classe minoritaria sao utilizados no
aprendizado.




OSS - One-Sided Selection

0 Algoritmo

1. Defina S o conjunto original de treinamento

2. Inicialmente, defina C como o conjunto que contem
todos os elementos da classe minoritaria de S e um
elemento da classe majoritaria escolhido
aleatoriamente.

3. Classifique todos os elementos de S utilizando 1-NN
dos elementos de C.

4. Mova todos os elementos classificados erroneamente
para o conjunto C. C agora e o menor subconjunto de
S consistente com este.

5. Remova de C todos os elementos da classe
majoritaria participantes do Tomek Links.

6. O conjunto T resultante desta eliminacdgoem 5 € o

novo conjunto de treinamento.




OSS - One-Sided Selection

Aplicacoes:
B Problema com positivos esparsos
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OSS - One-Sided Selection

Exemplo
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Técnicas de Sintese de Prototipos

Learning Vector Quantization (LVQ)
[Kohonem 1986]




LVQ - Learning Vector Quantization

Learning Vector Quantization

B Utilizado como algoritmo de aprendizagem para
NPC

B Classificacao “winner-takes-all”

C = arg min {x—m] |

B A classe atribuida a um novo elemento ¢é a
mesma do prototipo mais proximo a este.

B Redes SOM (Self-Organized Maps)




LVQ
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A precisao do classificador depende do conjunto de
prototipos.

Dado um conjunto inicial de protétipos, o LVQ
promove um ajuste de forma a estabelecer uma
funcao discriminante baseada nestes prototipos.

B Por exemplo, o conjunto inicial de prototipos pode ser

formado por pontos localizados em torno dos
centroides de suas respectivas classes.

O objetivo € minimizar o erro de classificacao.

Serao mostrados o LVQ convencional e duas
melhorias propostas por Kohonen.




LVQ 1

Os ajustes seguem a regra:

B Se o elemento x for da mesma classe do prototipo mais
proximo:

m, (t +1) = m, (t) + a(®)[x(t) —m, ()]

B Casos eles sejam de classes distintas:

m, (t +1)=m_ (t) — e (O)[x(t) —m, )]

B Os outros prototipos nao sao ajustados:

m(t+1)=m(t) i=c




LVQ 1

Caracteristicas
B Robusto
B Estabiliza durante o treinamento

B Treinamento requer um grande numero de
pPassos

B Para a maioria dos problemas a sua aplicacao
pode ser satisfatoria.




OLVQ

Optimized-learning-rate LVQ

Proposto para aumentar a velocidade de
convergencia do LVQ 1

Modelo:

B Cada prototipo tem taxas de aprendizado
individuais

B Dinamica da taxa de aprendizado:
[0 Diminuicao da taxa de aprendizado se o

prototipo esta classificando corretamente e
aumentando na situacao inversa.




OLVQ

B Modelo:

o (t-1
 (t) = 2L

1+s(t)e, (t—=1)
B s(t) = +1, se x é classificado corretamente,
B s(t) = -1, caso contrario.

O<a(t)<1




LVQ - A Regra da Janela

[0 As demais variacoes do LVQ propostas por Kohonen
fazem atualizacao nos dois prototipos mais
proximos desde que atendidas certas condicoes do
modelo.

[0 Para evitar que os prototipos divirjam foi
introduzida a Regra da Janela

[0 A idéia é ajustar os prototipos apenas para os
elementos do treinamento que cairem préoximos as
fronteias de classificacao.

B Regiao de indecisao.




Regra da Janela

[0 A regiao sombreada fica em torno das fronteiras de
classificacao. E naturalmente uma regiao de duvida.
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Regra da Janela

[0 Dado um elemento do conjunto de treinamento x, ele
tera “caido na janela”, se:
d. 1-w

.| d.
B Mminl =~ —L |>s onde S=—

j’ i 1+wW

m M; M; s&o os protétipos mais préximos de x

B d;ed; sdo as distdncias de x aos protétipos M m;
respectivamente.

B wé alargura relativa e o Unico parametro da regra.




LVQ

[0 Regra da Janela
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LVQ 2.1

O

O

O LVQ 1 provoca o afastamento dos prototipos das fronteiras de
decisao segundo o0 modelo de Bayes.

O LVQ 2.1 foi projeto pensando em reduzir este afastamento
atuando sobre os prototipos vizinhos pertencentes a classes
adjacentes.

O LVQ 2.1 nao é utilizado sobre o conjunto inicial de protétipos,
mas sim sobre um conjunto previamente ajustado pelo LVQ 1

Refinar os ajustes em busca de maior precisao nos resultados de
classificacao

A regra de classificacao € a mesma do LVQ1




LVQ 2.1

Regra

B m; e m; sdo os protétipos mais proximos de x, sendo m; da
mesma classe e m; de uma classe diferente.

B Ajustes:

m; (t+1) = m, (t) + a(t)[x(t) —m; ()]
m; (t+1)=m; ) - a®[xE) -m; O]

O Aproxima o prototipo de mesma classe e repele o protoétipo
que “tenta” classificar o padrao erroneamente.




LVQ 2.1

N3o havera ajustes quando:

B Os dois prototipos forem da mesma classe, nao
importando se forem da classe x ou de qualquer
outra classe.

B Nenhum dos dois prototipos for da classe do
elemento x.

B O x nao cair na janela.




LVQ3

O A aplicacao do LVQ 2.1 pode sobre-ajustar os prototipos
as fronteiras de classificacao.

O Com o objetivo de buscar uma maior proximidade com a
distribuicao real das classes foi introduzido o LVQ 3.

[0 Este método também atua quando o elemento ja esta

sendo classificado corretamente pelos dois prototipos
mais proximos.

O Foi introduzido um fator de estabilizacao €.




LVQ 3

Regras

®m Sem; e m; sdo os prototipos mais proximos de x, sendo m;
da mesma classe e m; de uma classe diferente, os ajustes

€% (t+1)=m, (©) + a®)[x() —m, (O]
m, (t+1)=m; (1) =[x —m; O]

B Sem; e m, forem da mesma classe de x, entao:

m, (t+1)=m, (t) + ax (O)[x(t) —=m, ()]

O ke{i,j}0<s<1
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