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Sumaério: Problemas que envolvem classificdo de padr6es senmdo amplamente
abordados por diferentes técnicas. A utilizacadig&ncias estocasticas na construcao de
um limiar de classificagdo, valendo-se da distaaomstral proposta por Mahalanobis, é
especialmente viavel sobre suposicdo de normalidadeobservacdes. A idéia € associar
um pequena area da distribuicdo a priori quanda distancia for grande. A técnica da
Razao de Verossimilhancas é usada na classificagfie duas populacdes conhecidas e
ndo pode ser aplicada quando n&o se tem acesss daulacdes distintas, ou 0 acesso a
uma delas é restrito. Através da decomposicao gapda matriz de covariancias pode-se
estabelecer a transformacdo dos dados afim de aimuina distribuigdo com
caracteristicas similares a original, com mesmaianédas com matriz de covariancias
diferente. O problema da verificacdo de assinatoffl;ie pode ser assim pensado,
gueremos classificar uma nova assinatura com geraunfeita por falsificador, quando
temos acesso apenas a assinaturas verdadeiras.

Palavras—chave: classificagdo de padrbes; razdo de verossimilhanga#icacdo de
assinaturas

INTRODUCAO
Em alguns cenarios praticos, estamos interessadogesgficar se uma nova observacgéo
pertence a uma classe ou populacao ja conhecitest® da Razao de verossimilhancas
(RV) € um método amplamente utilizado em problerdasse tipo envolvendo duas
populagbes. Entretanto, nem sempre temos aceshmagpopulacdes, ou 0 acesso a uma
delas é restrito, para a constru¢do de uma funigédrdinante. Nesse contexto, a distancia
de Mahalanobis tem sido usada como referéncia,spora medida mais eficiente em
termos de estabelecer um quantil da distribuic&agadrado, pois servird como limiar de
classificacéo, quando utilizamos apenas uma po@olddardiaet al (1979).
Quanto a classificacao, deseja-se minimizar o @noetido ao classificar uma observacéo
na classe a qual ndo pertence (erro do tipo Ilp ed@0 classificar, quando, de fato, a
observacao pertence a classe (erro do tipo I).
As técnicas de classificacdo que utilizam a Distamiz Mahalanobis amostral (DM)
partem do principio que as observacdes seguem ustrébuicdo normal p-variada, e
associam uma pequena area da distribuicdo aosspoato alta distdncia amostral. Na
pratica os parametros da distribuicdo condiciorelx doertencer a-ésima classe sao
desconhecidos. Nelsoat al. (1994) propuseram substituir os parametros pelos seus
repectivos estimadores de maxima verossimilhangamrslo que a distribuicdo do vetor
€ Normal p-variada, definindo assim a  estatisticad(xo) denotada

por:d(x,)=(x, %)S*(x, %), onde % é representa uma nova observacé *i®
S s30, respectivamente, os estimadores de maxinassherilhanga cy, €2 .
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onded também representa o quadrado da distancia amaistrdlahalonobis (% ao
centro da distribuicdo. Essa distancia aqui denowmse Distancia de Mahalanobis
Corrigida (DMC).

Em situagBes onde o centro de massa das populsg§dgwoximos geometricamente, as
técnicas de usam distancias estocasticas sao comiidas pela falsa associacéo, erro do
tipo Il. Esse trabalho propde-se utilizar a decosig@m espectral da matriz de
covariancias, para estabelecer a transformacadattiss afim de simular a populagdo que
nao se tem acesso, com caracteristicas similacggiaal. Em seguida estimaremos 0s
parametros das duas populacbes para usar a RVassificacdo e, através dos erros
observados, comparar com método distancia de Mattzika Uma aplicacdo no problema
de verificacdes de assinaturas foi explorada, inaaglo que o falsificador consiga imitar a
média, mas ndo a variancia, de uma assinatura,J8gi897).

Sena Jr. (1997) mostrou (F(xo):( jd tem distribuicdo F(pn p),

MATERIAIS E METODOS
Considere X a representacdo matricial de uma populacdomdendividuos comq
caracteristicas de interresse, em que a i-ésirha lile segue uma distribuicdo norrgal
variada. A matriz de covariancias ¥epode ser decomposta como:
2 = PDP'
ondeP é a matriz de autovetore®eé a matriz diagonal de autovalores.
A transformacéo foi feita multiplicando o maior ewalor de ¥ por uma constante,

maior que 1 obtendo uma nova matriD" = diag(cﬂi,/l2 ,..,iq), onde 4, & 0 i-ésimo
autovalor de X, i =1,...,q. Substituicdd na decomposicdo acima D", gera-se uma
outra matriz de covarianci %+ . As m observacdes que irdo compor a populacdo simulada,
denotada pela matri¢(m x @), séo obtidas pela seguinte transformacéao:

y ="z +ui=1,..m
onde Z é um vetor normal padapvariado.

Como a combinagéo linear de uma variavel normalendigttribuida também segue uma
distribuicdo normal, a matrizY € tal que a i-ésima linha representa uma obsesvaca

normalmente distribuida com méc E Y # e matriz de covariancic V"= &i
De posse de duas populacdes seguindo a mesméudcgEia de prababilidade, pode-se
utilizar a RV na classificacdo. Decide-se por assaema nova observacdo a classe que
obter maior verossimilhanca, Casella & Berger (300@m a suposi¢éo de normalidade a
razdo de verossimilhancas fica definida como:

A(x)= L(% .4, 2 ] meXF{ 0 ﬂ)}

L(%.2,) |2 "2 exp(x, X )
Aplicando logaritmo natural e desenvolvendo eszadaem -se 0 seguinte resultado:

Tlo)= 2in(i())= ln[lf"j fo AT 5N W)

Na pratica os parametrgs e ¥ sdo desconhecidos. Dessa forma, é razoavel substit
esse parametros por seus respectivos estimadoreéxima verossimilhancx = n *X'le
S=n 'X'HX, em qul= [l...,l]eH =1 n '11. Assim, decide-se por classificar um novo
objeto como pertencente a populag@se T(x,)> 0.
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RESULTADOS

O quadro 1 mostra o resultado das taxas dos ebtidas via simulacdo neoftware
estatisticdR. Gerou-se uma matriz com 1000 linhas e 50 colunada linha seguindo uma
distribuicdo normal multivariada. Foi extraido usmreron = {20, 30, 50, 200He linhas
para compor a amostra de treino e foi selecionada=&{5,10,15} colunas com menores
coeficiente de variagdoEm seguida, obteve-se dessa amostra @omolunas, as
estimativas cXe S, a qual foi aplicada a transformagéo, com{2, 5}, para obteS e,
com esse parametro, gerou-se outra matriz com [LOIB&s ep colunas, representando

observacdes falsas.
Quadro 1:Erros simulados para os métodos RV e DM@ diferentes valores de pec.

c=2

c=5

RV

DMC

RV

DMC

Tipo de erro

Tipo |

Tipo Il

Tipo |

Tipo Il

Tipo |

Tipo Il

Tipo |

Tipo Il

p=5

n=20

0.184

0.578

0.14

0.893

0.113

0.468

0.14

0.741

n=30

0.245

0.56

0.109

0.907

0.161

0.459

0.109

0.729

n =50

0.193

0.561

0.085

0.891

0.117

0.455

0.085

0.723

n =200

0.224

0.597

0.071

0.906

0.144

0.461

0.071

0.738

n=20

0.091

0.574

0.546

0.914

0.038

0.436

0.546

0.789

n=30

0.147

0.588

0.346

0.931

0.092

0.474

0.346

0.792

n=50

0.171

0.597

0.142

0.913

0.1

0.468

0.142

0.795

n =200

0.224

0.617

0.081

0.924

0.145

0.494

0.081

0.807

n=20

0.059

0.602

0.957

0.926

0.024

0.472

0.957

0.826

n=30

0.1

0.562

0.561

0.927

0.054

0.449

0.561

0.81

n =50

0.129

0.58

0.292

0.918

0.066

0.472

0.292

0.787

n =200

0.214

0.82

0.083

0.924

0.137

0.448

0.083

0.829

O quadro 2 apresenta as taxas dos erros paratasam®s dados para andlise dividiam-se
em dois grupos, um grupo composto por 1000 assasiterdadeiras e outro composto
por 825 assinaturas falsas, com 42 caracterisdieasteresse. Esse conjunto de dados foi
fornecido pelo Departamento de Engenharia Elétdc&omputacdo da Universidade
Estadual de Campinas (UNICAMP). A esses dados mpke o mesmo precedimento

realizado na simulacdo com a adicdo de um valaqar
Quadro 2: Taxas dos erros observados na verificalgd@ssinaturas pelos metédos RV e DMC, para
diferentes valores dg, pec.

c=2 cC=5 c=10
RV RV RV DMC
Tipos erros | Tipol Tipoll | Tipol | Tipoll | Tipo | | Tipo Il | Tipo | | Tipo Il
p=5|n=20| 043 00 | 0348 00 | 0.282, 0.0 | 0.748| 0.0
n=30 0634 0.0 | 0541| 0.0 | 0482 0.0 | 0635 0.0
n=50| 0.362 | 0.048 | 0.277 | 0.053 | 0.232 | 0.056 | 0.459 | 0.0
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n=200 0352 00 | 0.262 0.0 | 0.212] 0.0 | 0.341 0.0
p=10 n=20 0512 0.0 | 0408| 0.0 | 0.339| 0.0 | 0902| 0.0
n=30| 0.545| 0.002 | 0.439 | 0.004  0.378 | 0.004 0.801 0.0
n=50| 0.592| 00 | 0506 | 0.0 | 0435 0.0 | 0.533| 0.0
n=200 0.254| 0.0 | 0.161| 00 | 0.1124 00 | 0311 | 0.0
p=15 n=20 |0.5 0.0 0.406 |0.0 0.333 |0.0 0.977 |0.0
n=30 |0.541 |0.0 0.447 0.0 0.384 0.0 0.879 0.0
n=50 0.554 |0.0 0.468 |0.0 0.405 |0.0 0.637 |0.0
n=2000.455 |0.0 0.38 |0.0 0.309 |0.0 0.285 |0.0

DISCUSSAO
Com resultado da simulacdo confirmou-se que o roétld distancia estocastica DMC
classifica como "verdadeiras" pseudo-observacdss grande frequéncia, isso deve-se a
suposicdo que o centro de massa das populacdegugE Porém, o metodo RV néo teve
um resultado satisfatorio, também apresentands txas de erros.
Na classificacdo das assinaturas, o erro do tipgdume valores baixos ou nulos devido o
fato de que os centros de massa dos conjuntossde@sas verdadeiras e falsas serem
geometricamente distantes. Para o erro tipo |,-s®tgue apenas para tamanhos de
amostras grande, o DMC tem melhores resultadosiaeng o RV tem resultados razoaveis
para pequenas amostras, especialmente ard 0. E importante salientar que, mesmo
tendo melhor desempenho para amostras pequenasaprBsenta taxas de erros muito
elevadas no contexto de verificacado de assinaturas.

CONCLUSOES
O método RV proposto mostra-se melhor em relacééciica de distancia estocastica
DMC quando a amostra de treino é pequena, mas agakssita de ajustes. No cenario
onde as médias das populacdes sédo proximas gecanatnte, o RV € capaz de diminuir a
falsa aceitacdo de observacdes, erro do tipo llehtanto, as taxas dos erros ainda sao
altas, abrindo espaco para aprimoramentos da &chanbém pode ser realizado um
estudo acerca do valor da constante multiplicatigae minimiza os erros.
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