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RESUMO

Essa dissertacdo tem como objetivo utilizar quantificadores ndo paramétricos no processo
de classificacdo bindria de assinaturas manuscritas. Os dados representam as informacgdes
das assinaturas de 100 individuos da base de dados MCYT (MCY'T Fingerprint subcorpus),
sendo que para cada individuo apresenta-se réplicas com 25 assinaturas falsas e 25 assinaturas
verdadeiras. Aqui, as assinaturas falsas e verdadeiras sdo rotuladas com zeros e uns no problema
de classificacdo bindria, respectivamente. Para o processamento da cada assinatura € extraida a
série temporal correspondente a cada coordenada do plano xy. Adicionalmente, para cada uma
das séries temporais obtidas, foram calculadas a primeira e a segunda derivada a fim de avaliar a
dindmica em termos de sua velocidade e a aceleracdo, respectivamente. Também, em cada uma
das séries temporais foram extraidos quantificadores de informagdo ndo paramétricos a partir
da distribui¢do de padrdes (feature extraction), a saber: entropia, complexidade, informagao
de Fisher e tendéncia. De posse dos quantificadores extraidos, uma nova base de dados foi
construida a fim de avaliar a capacidade dessas informacdes para separar as assinaturas falsas e
verdadeiras. Dessa maneira, foram usados critérios de selecdo de varidveis para a classificacao,
sendo esses: Ganho de informacao, andlise de varidncia (ANOVA) e fator de inflacdo da variancia.
No que tange aos classificadores, foram utilizados a Regressao Logistica, Maquinas de Vetores
de Suporte (SVM), Florestas aleatérias (Random Forest), XGBoost (Extreme Gradient Boosting)
e regressdo regularizada tipo LASSO e Ridge. Neste trabalho, as métricas de avaliacdo de
performance dos classificadores foram a acurécia, sensibilidade, especificidade, area sob a curva
ROC (AUC) e taxa de erro de classificacdo. Os resultados mostram que, entre os quantificadores
utilizados, a complexidade, a Informacao de Fisher e a estatistica de Wallis e Moore foram os
quantificadores nao paramétricos que conseguem melhorar a performance dos classificadores.
Adicionalmente, os classificadores SVM e Florestas aleatdrias apresentaram melhor desempenho
no grupo de teste quando comparados aos demais segundos as métricas usadas. Por outro lado,
a etapa de classificacdo usando a regressao regularizada tipo LASSO e Ridge e a Regressao
Logistica ndo regularizada mostrou que, para esse conjunto de dados, a regressao nao regularizada

apresenta melhor desempenho.

Palavras-chave: Assinaturas manuscritas. Extracdo de caracteristica. Classifica¢do bindria.



ABSTRACT

This work explores the use of nonparametric quantifiers in the binary classification
process of handwritten signatures. We use the MCYT (MCY'T Fingerprint subcorpus) database
with 100 subjects, where each one contains 25 genuine and 25 skilled forged signatures. Here,
false and true signatures are labeled with zeros and ones for the binary classification problem,
respectively. We work with the discrete-time sequences position xt in the x-axis and position
yt in the y-axis provided in the database. We pre-process each time series and employ time
causal information based on nonparametrics quantifiers such as an entropy, complexity, Fisher
information, and trend. Also, we evaluate these quantifiers with the time series obtained by
applying the first and second order derivatives of each sequence position to evaluate the dynamic
behaviour looking their velocity and acceleration, respectively. To assess the ability of nonpara-
metrics quantifiers information to separate false and true signatures, we used criteria selection
variables, such as: Information gain, analysis of variance (ANOVA), and variance inflation
factor. In the next, we classify the signatures in the MCYT-100 database with nonparametrics
quantifiers via Logistic Regression, Support Vector Machines (SVM), Random Forest (Random
Forest), regularized regression type Lasso, and Extreme Gradient Boosting (XGBoost). We
evaluate the performance of the classifiers by analyzing the accuracy, sensitivity, specificity,
area under the ROC curve (AUC), and the Error Rate (ER). The results show that, among the
quantifiers used, the Complexity, Fisher Information, and the Wallis and Moore information are
the nonparametric quantifiers that improve the performance of the classifiers. Additionally, the
SVM and Random Forest classifiers perform better in the test group compared to the others,
according to the metrics used. In the classification step, we use LASSO and Ridge regularized
regression and the non-regularized Logistic Regression, and the results show that, for this data

set, the non-regularized regression presents better performance.

Keywords: Handwritten signatures. Feature extraction. Binary classification.
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1 INTRODUCAO

A biometria € o estudo das caracteristicas fisicas ou padroes comportamentais dos
seres vivos. Dessa maneira, a biometria fisica se refere aos tracos fisicos das pessoas, como
impressoes digitais, identificacdo da iris, veias, geometria das maos, DNA (Acido Desoxirribo-
nucléico), etc. Por outro lado, a Biometria comportamental retrata verificacdo de assinatura, voz,
dinamica de escrita, etc (FRANKE; SOLAR; KOPPEN, 2012) . A verificagdo de assinatura,
comparada a outras técnicas biométricas de reconhecimento, tem algumas vantagens como um
mecanismo de verificacdo de identidade, pois a captura das assinaturas é¢ mais facil de ser aceito
socialmente e, além disso, forjar uma assinatura mostra-se mais dificil do que uma impressao
digital (HOU; YE; WANG, 2004).

A assinatura manuscrita se destaca entre as demais biometrias por ser um meio
bastante utilizado como identificacdo pessoal, visto que € a representacdo manuscrita do nome
de alguém ou uma marca de identificagdo escrita. A assinatura constitui um dos meios menos
invasivos comparada a outras técnicas, como DNA, impressao digital e veias. Além disso, é
utilizada ha séculos em autorizagdo de transacdes legais. Sendo assim, € indispensavel o uso de
técnicas automdticas que auxiliem a verificacdo dessas (PANSARE; BHATIA, 2012).

Entretanto, as assinaturas manuscritas estdo bastantes sujeitas a falsificagdes, pois
a partir de um tempo de treinamento suficiente por parte do falsificador € possivel forjar uma
imagem e ser dificil distinguir que esta ndo pertence ao legitimo proprietario da assinatura
(SANTOS et al., 2004; ADAMSKI; SAEED, 2014; HOU; YE; WANG, 2004). Desse modo,
o problema de reconhecimento de padrdes ndo € considerado uma tarefa trivial no ambito das
assinaturas, mas sim, um problema dificil, pois, além das habilidades do falsificador, as amostras
de assinaturas de uma mesma pessoa, apesar de semelhantes, ndo sao idénticas. Isso se deve
ao fato que com o passar dos anos a assinatura de um mesmo individuo sofre alteracdes, por
condigdes fisicas e estado psicoldgico ou mental e, assim, podem aumentar a variabilidade das
assinaturas de uma mesma pessoa (PLAMONDON; LORETTE, 1989).

Hilton (1992) destaca em seus estudos, que as assinaturas possuem pelo menos trés
caracteristicas, forma, movimento e variagdo. Dentre esses atributos, destaca-se 0 movimento,
pois esse é produzido pelos musculos dos dedos, mao, punho e ombro. Dado que uma pessoa
estd acostumada a produzir sua assinatura, esses impulsos nervosos sao controlados pelo cérebro
sem nenhuma atencao particular aos detalhes da escrita. De forma geral, a assinatura verdadeira

¢ considerada um movimento balistico, ou seja, € um movimento rdpido, sem um feedback
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posicional, predeterminado pelo cérebro e, assim, ndo podendo ser feito lentamente. Em
contrapartida, Nalwa (1997) leva em conta que a assinatura forjada é considerada uma agao
deliberada, isto é, uma tentativa de reproduzir uma escrita com o auxilio de um feedback
posicional.

A verificacdo de assinaturas, durante um longo periodo, foi realizada de forma
manual, que, além de demandar tempo, também exigia uma mao-de-obra especializada para
tarefa. Nesse sentido, essa classe de verificagdo estd propensa a gerar discordancia, visto que a
andlise feita pelo o humano € subjetiva. Entdo a verificacio de assinaturas € uma tarefa complexa,
j& que uma verificacdo manual para uma grande quantidade de documentos € tediosa e facilmente
influenciada por fatores fisicos e psicoldgicos do avaliador (XIAO; LEEDHAM, 1999).

Para a obten¢@o das assinaturas, existem duas formas gerais de registrar e de analisar,
o modo offline e o modo online. O método online, o individuo assina em um dispositivo
digitalizador (mesa digitalizadora, tablet ou celular) de forma a converter as informagdes da mao
em dados sequenciais da caligrafia, sendo assim, obtém-se informacdes, como a ordem temporal
dos tracos, pressdo exercida na caneta, velocidade da mao, entre outras, a depender da tecnologia
do dispositivo utilizado (NGUYEN; BLUMENSTEIN, 2010). SegundoAqili et al. (2016), a
verificagcdo de assinaturas pelo método online tém apresentado melhores resultados ao que se
refere a acuricia.

Sob outra perspectiva, no modo offline as assinaturas sao registradas em um papel e
sao digitalizadas a partir de dispositivos Opticos, como scanner e cameras digitais, resultando em
imagens estaticas das assinaturas (PLAMONDON; SRIHARI, 2000). A verificagdo de assinatura
online tém alcancado uma taxa de verificacdo melhor do que o modo offline, isso ocorre devido a
possibilidade de, no modo online, extrair mais informacdes da assinatura (QIAO; LIU; TANG,
2007).

A verificagdo de assinatura trata-se de um problema cuja assinatura a ser testada
serd classificada como verdadeira ou falsa. Segundo Esmael et al. (2015) a abordagem de
reconhecimento de padrdes consiste em quatro fase; preparacdo dos dados, recurso de extracao
de caracteristicas (features), selecao das caracteristicas e a classificacao.

A extragdo de caracteriscticas das séries temporais desempenha um papel de destaque
na verificac@o de assinatura (RASHIDI; FALLAH; TOWHIDKHAH, 2012). O banco de dados
que serd utilizado nessa dissertacdo € o MCYT (MCYT Fingerprint subcorpus) que fornece
a série de tempo discreto e a partir dele sdo extraidos os quantificadores de informacgdo ou

caracteristicas. Para a selecdo das caracteristicas, técnicas de selecdo de varidveis sao aplicadas
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e, dessa maneira, obtém-se conjuntos de varidveis relevantes, que alimentam modelos, para
predizer a autenticidade da assinatura.

No que tange a classificag¢do, os métodos utilizados serdo Regressdo logistica, M4-
quina de Suporte de vetores, Florestas Aleatorias e Extreme Gradient Boosting que serao
aplicados nos modelos obtidos através dos métodos de selecdo de varidveis e, por fim, a Regres-
sdo logistica com penalizacao tipo LASSO e Ridge serd avaliada. Essa ultima, serd usada na
base de dados que contém todas as caracteristicas extraidas das séries temporais de assinaturas.

Essa dissertagdo inicia-se com uma referencial tedrico sobre classificagdo bindria.
Posteriormente, encontra-se a metodologia utilizada, seguida dos resultados obtidos. Posto disso,

a ultima parte descreve as conclusdes seguida das referéncias bibliogréficas.
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2 CLASSIFICACAO BINARIA

Este capitulo traz uma revisdo bibliografica dos métodos de classificagdo que foram
utilizados nessa dissertagdo, sendo esses, Regressao logistica, Maquinas de Vetores de Suporte,
Florestas Aleatorias, Extreme Gradient Boosting e regressao logistica com penalizagado tipo
LASSO e Ridge. Na literatura, estudos mostram que esses métodos sao bastante competitivos
tanto na area de regressdo, como também, na classificacdo (FAN et al., 2018; FERNANDEZ-
DELGADOQO et al., 2014). Sendo assim, tais métodos foram utilizados para classificar assinaturas
manuscritas verdadeiras e falsas. Dessa maneira, antes de introduzi-los, € necessario um breve
resumo sobre a classificac@o bindria.

Classificar algo € uma tarefa rotineira para o ser humano, onde usam-se informacdes
prévias para tomar uma decisdo, como exemplo, dada informagdes sobre o estado de saide
de um paciente, um médico consegue classifica-lo em duas classes, isto €, em ter determinada
doenga ou ndo, porém € possivel que esse tipo de tarefa precise ser aplicado a grandes bancos de
dados ou que as informagdes sobre o que se deseja classificar nao seja interpretdvel pelo humano,
como o caso de detec¢do de SPAM em uma caixa de e-mail (AWAD; ELSEUOFI, 2011). Entao,
por esses aspectos, € importante que uma tarefa da classificagdo seja desempenhada por uma
maquina.

Na édrea da computacdo, o aprendizado de maquina (machine learning) € um ramo
da inteligéncia artificial cujos estudos sao feitos para que, com auxilio de algoritmos, o compu-
tador tome decis@o com base em informagdes inseridas neles. Dessa forma, pode-se dividir o
aprendizado de maquina em duas categorias aprendizado supervisionado e ndo supervisionado.

Na aprendizagem supervisionada, o conjunto de dados que sera utilizado esté divi-
dido em conjunto de entrada, que se refere as varidveis independentes, e o conjunto de saida, a
varidvel dependente e, assim, utiliza as varidveis de entrada para predizer a varidvel de saida. A
aprendizagem supervisionada € bastante utilizada em classificagdo e em regressdo. Por outro
lado, o aprendizado nao supervisionado o conjunto de dados nao possui os rétulos de entrada e
de saida (KOTSIANTIS; ZAHARAKIS; PINTELAS, 2007), sendo utilizado em clusterizacao.
Aliado ao aprendizado de maquina, a mineragdo de dados consiste em extrair de conjunto de
dados informacdes tteis que auxiliem no objetivo do estudo, nesse contexto, a classificagao
bindria é um exemplo de aprendizado supervisionado em que tem-se a jungdo dessas duas
técnicas (HAND, 2006; MAGLOGIANNIS, 2007).

No que se refere a classificac@o, usa-se algum método que, de maneira automatica,
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consiga separar as classes em estudo, com base em informacdes sobre os individuos (KUMARI;
SRIVASTAVA, 2017). Na literatura, existem alguns métodos usados para fazer essa separa-
¢do, para mais detalhes Yadav e Shukla (2016). Nessa dissertacdo, como forma de realizar
a classificacdo, utiliza-se um método chamado holdout, esse processo acontece de tal forma
que, sao feitas amostragens aleatérias simples do banco de dados e esses sdo divididos em
base de treinamento e base de teste, normalmente utiliza-se 70% dos dados para treinamento
e 30% para a fase de teste (KOHAVI et al., 1995). Dessa maneira, na fase de treinamento o
algoritmo utilizado usa uma a forma de classifica¢do a partir do conhecimento prévio dos dados,
ou seja, nessa fase o sistema aprende como classificar esse tipo de dados, estimando coeficientes
de um modelo de tal forma que minimize o erro de classificacdo e, assim, na fase de teste o
sistema utiliza o conhecimento adquirido para colocar em prética a classificacdo supondo que as
classes, nessa fase, sejam desconhecidas. No entanto, quando se utiliza o holdout uma tnica
vez, dependendo da semente, ou seja, valor inicial para a geracao de nimeros aleatérios, pode
ocorrer que os grupos de treinamento e teste nao sejam representativos e, portanto, nao gerem
resultados condizentes com a amostra. Sendo assim, Kourou et al. (2015) sugere que se faca
uma amostragem aleatéria pra cada método holdout e, assim, melhorar a precisdo, pois com essa
abordagem € possivel obter estimativas das médias e dispersoes dos critérios de selecdo a serem
usados para eleger o melhor classificador para esses dados.

No que tange aos modelos usados para classificacdo, busca-se um que tenha um bom
desempenho tanto na fase de treinamento, como também na fase de teste. Entretanto, € possivel
que um modelo apresente uma excelente estimagdo na fase de treinamento, porém na fase de
teste seja um modelo com baixo poder de predi¢do. Dessa forma, no dmbito da classificacdo,
esse problema € chamado de overfitting (KHOSHGOFTAAR; ALLEN, 2001).

Posto disso, para essa dissertagcdo, o interesse € classificar assinaturas, em duas
classes, falsas e verdadeiras, entdo dada uma certa obervagao, Y € de natureza bindria, tal que
{Y = 0} se refere a assinatura cuja classe é falsa e {Y = 1} para a classe de assinatura verdadeira,
assim, C = {0, 1} é o conjunto das classes (BREIMAN, 2017). Suponha que existam p varidveis
explicativas para cada observagdo e essas estdo alocadas no vetor X = (x1,x3,...,xp) de tal forma
que esteja definida no espago multidimensional Q contendo todos os vetores de x, entdo um
classificador € uma fungao

g:Q—=C

x—g(x)eC
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que para cada vetor de x, o classificador g(x) € {0,1}.

2.1 REGRESSAO LOGISTICA

Nos modelos de regressado linear simples ou multipla, temos que Y € uma varidvel
aleatdria dependente, e de natureza continua e X uma matriz de p colunas que s@o as varidveis
explicativas contendo vetores de X e, assim, nessa regressao o objetivo é desenvolver um modelo
estatistico que possa ser usado para prever os valores esperados da variavel Y condicionado
as variaveis explicativas conhecidas de X, expresso por, E(Y|X) = BX, onde 3 é o vetor de
coeficientes da reta de regressdo associados a matriz X (HOSMER DAVID W; JOVANOVIC;
LEMESHOW, 1989; HOSMER DAVID W; LEMESHOW; STURDIVANT, 2013).

Para o uso desse modelo, € necessario que a varidvel dependente pertenca ao conjunto
dos reais. Contudo, existem algumas situacOes onde a varidvel dependente € de natureza bindria
e, assim, € preciso utilizar uma transformacao para que a condi¢do seja satisfeita e, diante disso
denomina-se regressdo logistica.

A regressdo logistica estd contida na classe de modelos lineares generalizados
(MLG). Posto disso, essa classe de modelos apresenta trés componentes: a componente aleatdria,
onde y; corresponde ao i-ésimo valor da varidvel aledtoria Y e é responsdvel por identificar
a distribuicdo da varidvel dependente e, no nosso caso, Y possui duas categorias {0, 1}, uma
componente sistematica, obtida através do vetor n = (11, M2,...,M,) que estd associado, por
meio de um modelo linear, ao conjunto de varidveis independentes x, cuja funcdo € especificar
uma fungdo linear entre os regressores e, por ultimo, essa fung¢ao de ligacao que representa a
relacdo matematica entre o valor esperado da componente aleatdria e a componente sistemaética,
assim, 1 € definido como 11 = g(-), em que g é uma fun¢do mondétona e diferencidvel, vale
ressaltar que se g(-) for a fungdo identidade, tem-se o modelo de regressao linear (HOSMER

DAVID W; LEMESHOW; STURDIVANT, 2013). Usando o modelo linear multiplo, temos que:

y=PB"xi+e (2.1)
Aqui, y = (y1,...,y,) é 0 vetor n x 1 de respostas, B7 = (B1,...,B,) é o vetor de pardmetros de
dimensdo 1 x p, € = (g,...,€&,) é o vetor n x 1 contendo os erros e o vetor x; = (x,-l,...,x,-j)T

€ o vetor contendo as observacdes de cada variavel do individuo 7, sendo esse, um vetor linha
pertencendo a matriz X. Quando o modelo contém um intercepto, a primeira coluna de X € um

vetor de uns.
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Sendo assim, para o caso onde Y é de natureza bindria, precisamos aplicar uma
transformacao na varidvel resposta para que essa pertenca ao conjunto de nimeros reais. Dessa
maneira, existem, na literatura, diversas transformacdes possiveis, como a logit, probit e log-log
(DEMETRIO, 2001), no presente trabalho, a transformagio de interesse é a logif, entdo temos

que:
o Pi T
gxi))=1In {—} =B x; 2.2)
em que,

eh Txi |

pi= P =) = G = T e

(2.3)

em que Y segue a distribuicdo de Bernoulli em virtude da natureza ditocOmica da vadria-
vel HOSMER DAVID W; JOVANOVIC; LEMESHOW, 1989). Em termos de interpretabilidade,
pi € a probabilidade da ocorréncia de Y = 1 dado as varidveis explicativas representadas por X.
A razdo contida na Eq. (2.2) é conhecida como razao de chances (odds ratio)
da ocorréncia do evento {Y = 1} sob o evento {Y = 0} dado um x;. Seja Y um evento de
interesse, entdo a chance do evento Y ocorrer, i.e, Y = 1, € a relagdo entre a probabilidade de
ocorréncia de Y = 1 e a probabilidade de ndo ocorréncia de Y = 0. Dessa maneira, supondo
que a probabilidade de ocorréncia de Y, ou seja, P(Y = 1) é de 0,8, entdo a chance de ocorrer
esse evento € de 4 : 1 (4 ocorréncias para 1 ndo ocorréncia). De maneira similar, se um evento Y
tem chance de 0,25 (1 ocorréncia para 4 ndo ocorréncia) de ocorrer, entdo sua probabilidade de
ocorréncia é de 0,2. A chance esta compreendida no intervalo (0, 4o0), ela é usada como uma
maneira de interpretabilidade dos parametros do modelo (HOSMER DAVID W; LEMESHOW;
STURDIVANT, 2013).
Como forma de estimar os coeficientes do modelos logistico, utilizamos o método
de méxima verossimilhanca com algoritimos numéricos de maximizacao.
R n
B = arggaax{ziln(l —i—exp(—BTx,-))} (2.4)
i=
Para a classificagdo, temos g@) como estimativa do logaritmo natural da razdo de
chances, entdo, desse modo, a exponencial de g@) nos retorna a razdo de chances estimada.
Assim sendo, definindo 0,5 como um ponto de corte, conseguimos estimar Y; através do valor
estimado da exponencial de g);) ou seja, se esse valor for menor que 0,5, entio existe menor
probabilidade de ocorrer o evento {¥; = 1} sob {¥; = 0} dado x;, dessa maneira, classificamos

~

Y; = 0, caso contrario, Y¥; = 1.
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2.2 REGRESSAO REGULARIZADA TIPO LASSO E RIDGE

A regressdo linear e logistica, além de apresentar as dificuldades para a estimag¢ao dos
parametros, quando hd presenga de muitas covaridveis, isto €, vetores de x pertencentes a matriz
X de varidveis explicativas, podem gerar problemas de multicolinearidade, ou seja, quando
as variaveis explicativas do conjunto de dados sao altamente correlacionadas, alguns tipos de
técnicas de regressao pressupdem que isso pode causar um problema na andlise do modelo de
regressdo (DISATNIK; SIVAN, 2016). Dessa maneira, havendo problema de multicolinearidade,
e usando varidveis explicativas desnecessdrias, isso pode ocasionar sérios efeitos nas estimativas
dos coeficientes de regressao e na aplicabilidade geral do modelo estimado (HAIR et al., 2009).

Posto disso, existem na literatura diversas técnicas para lidar ou eliminar a multico-
linearidade, para mais detalhes vide Imon e Khan (2003). Uma técnica usada para controlar o
problema de overfitting é a regularizagao, nessa abordagem, se obtém um processo de estimagao
que, além de apresentar pouca variabilidade, devido a um paradmetro de ajuste que penaliza
coeficientes, também gere altas probabilidades para as estimativas dos [3 em que vdrias de
suas componentes sejam proximas a zero. Nessa dissertacao, temos o processo de estimagao
regularizada do tipo Ridge proposta por Hoerl e Kennard (1970) e o LASSO (Least Absolut
Shrinkage and Selection Operator) proposta por Tibshirani (1996), onde t€m-se um processo
automatico de selecdo de varidveis para o modelo ja que essa regularizacio tende a eliminar
completamente os pesos das caracteristicas menos importantes.

Essas regularizagdes, inicialmente, foram estabelecidos para resolver problemas
de regressao, porém é possivel ser adotado em problemas de classificagdo bindria utilizando
a regressao logistica e, na estimacao dos coeficientes do modelo, é quando entra o parametro
de regularizacdo. Engelstad er al. (2015) e Meier, Geer e Bithimann (2008) descrevem o uso
da regressao regularizada tipo LASSO como uma forma de classificagdo bindria e Cessie e
Houwelingen (1992) e Schaefer, Roi e Wolfe (1984) descrevem o uso da regressao de Ridge no
ambito da regressao logistica.

Sendo assim, aqui, usaremos o0 conceito visto na se¢do 2.1, porém, nesse contexto,
usaremos um modelo de regressdo multipla, sendo assim, estendendo a probabilidade condicional

para o caso mdltiplo, temos:
1
1 +exp(—BTx;)

No contexto miiltiplo, o vetor x; = (x;1,...,X; j)T € o vetor contendo as observagdes

PY; = 1|x)] = (2.5)

de cada varidvel do individuo i, sendo esse, um vetor linha pertencendo a matriz X.
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Para estimar os parametros desconhecidos no modelo LASSO e no modelo Ridge é

usado a seguinte minimizacao, respectivamente:

~ n d
B; = argmin < — Z In(1+exp(—BTx)) + A Z B (2.6)
B i=1 =1
n d
/3, = argmm Z In(14+exp(—BTx))+ A Z [3]2 (2.7)
i=1 j=1

onde, para as Eq. (2.6) e (2.7), //3\1 € o parametro estimado usando a regularizacdo LASSO e [/3;
usando a regularizagdo Ridge e § = 1,2,:, p, sendo p o nimero de varidveis.

Os dois métodos de regressao logistica regularizada, tentam minimizar a equagao de
estimagao dos parametros adicionando um termo de penalidade. As Eq. (2.6) e (2.7) possuem
duas somas, a primeira soma, igual nas duas equacdes, € a log verossimilhanca e a segunda soma,
onde difere o método LASSO do Ridge, € a penalizacdo associada a um parametro introduzido
a fim de controlar o processo de estimagdo, a medida que A aumenta, mais coeficientes sdo
reduzidos a zero, sendo menos variaveis selecionadas e ha mais encolhimento dos coeficientes
ndo nulos. Aqui A é o pardmetro de regulariza¢do que € um niimero nio negativo, vale ressaltar
que, se A = 0 retorna as estimativas usuais de mdxima verossimilhanga para o modelo logistico

O grande desafio, nos dois métodos, é encontrar o melhor valor de A. Sendo assim,
para realizar essa tarefa, na literatura, encontra-se diferentes abordagens, nessa dissertacao €
utilizado a técnica para avaliar o quao bem um modelo pode ser generalizado para um conjunto
de dados independente. Hastie, Tibshirani e Friedman (2009), propds um um método chamado
validacdo cruzada, em que os dados sdo particionados em k-subconjuntos de tamanhos apro-
ximadamente iguais e um desses subconjuntos se torna o conjunto de validacdo, sendo assim,
esse procedimento € repetido k vezes, sempre com um conjunto de validacao diferente e, por
fim, o valor 6timo de A é estimado de tal forma que a probabilidade da log-verossimilhanca
da validagdo cruzada seja maximo (GOEMAN; MEIJER; CHATURVEDI, 2018). A validag¢ao
cruzada pode ser usada para determinar qual abordagem € melhor em um conjunto de dados
especifico JAMES et al., 2013).

A partir da estimagdo dos parametros, a classificacdo segue de maneira similar a

Regressdo logistica apresentada na secao 2.1.
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2.3 MAQUINAS DE VETORES DE SUPORTE

Uma mdéquina de vetores de suporte (SVM) desenvolvido por Vapnik (1995), é uma
técnica de aprendizado de maquina que pode ser usada para classificacio e andlise de regressao
(HEARST et al., 1998). Esse método procura, com base nas informagdes oferecidas pela matriz
de varidveis explicativas X, encontrar um hiperplano como uma superficie de decisao de modo
que a margem de separagdo das classes seja maxima (JAMES et al., 2013). Essa técnica visa a
maximizacao da capacidade de generalizacdo que, no conceito de aprendizado de méquina, € a
capacidade da maquina classificar de forma eficiente dado o conjunto de treinamento visando
minimizar a probabilidade de classificac@o errada de padrdes que ainda nao fora apresentados
a maquina (HAYKIN, 2007). Esse método trabalha com os dados que podem ser separados
de maneira linear e ndo linear. Desse modo, quando estamos lidando com dados linearmente
separaveis, ou seja, quando € possivel separar as classes por pelo menos um hiperplano. Seja
X um conjunto de treinamento com n observagdes x; € X com suas respectivas classes y; € Y
sendo Y = {—1,+1}, representa as classes linearmente separaveis.

A equagdo que separa os padrdes através de hiperplanos pode ser definida como:

fx)=w-x+b=0 (2.8)

em que w € um vetor de pesos ajustdveis, X € o vetor de entrada que configura os padrdes de
entrada do conjunto de treinamento, de modo que, w - x € o produto escalar entre os vetores w e
X, sendo que w € X € o vetor normal ao hiperplano e » é um limiar conhecido como viés, de tal
forma que b € R e b/||w]|| corresponde a distancia do hiperplano em relagio a origem.

A Eq. (2.8) divide o espaco dos dados X em duas regides e usa-se uma fun¢do sinal

g(x) = sgn(f(x)) para obter a classificacdo, conforme, i. e,

—1se w-x+b<0
g(x) = sgn(f(x)) = (2.9)
+1se w-x+b>0

Sendo assim, a partir de f(x) é possivel obter um ndmero finito de hiperplanos tendo
em vista o resultado da multiplicacdo de w e b por uma constante (MULLER et al., 2001).
Entao, para obter o melhor hiperplano para a separacao deles, calcula-se a distancia entre cada
observacdo de treinamento e um hiperplano pré-fixado e, assim, escolhe-se o hiperplano que

maximiza a margem de separacao entre as diferentes classes dos dados (JAMES et al., 2013).
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Para mais detalhes sobre o método SVM ver Muller et al. (2001) e (SMOLA; SCHOLKOPF,
2004).

Na Figura 1 podemos ver duas classes, cujas cores sdo azul e roxa. O hiperplano
de margem mdaxima é mostrado na linha com cores mais solidas, desse modo, a margem € a
distancia da linha para qualquer uma das linhas tracejadas, os dois pontos azuis € o ponto roxa
que estao nas linhas tracejadas sdo os vetores de suporte e sua distancia até a margem estao
indicadas por setas. A parte azul e roxa em destaque, indicam as regides de decisdo por um

classificador com base nesse hiperplano.

.";-_ . :
Fonte: baseado em James ef al. (2013).
Figura 1 — Método SVM para a escolha de hiperplano que maximiza a separacao das

classes

No entanto, o uso do SVM linear na pratica € limitado, pois hd muitos casos em que
ndo € possivel dividir os dados de treinamento por um hiperplano. Sendo assim, como forma
de utilizar o SVM, mesmo para dados ndo lineares, realiza-se uma transformacao nos dados
originais a fim de construir um espaco de caracteristicas em altas dimensdes através de uma
funcdo de mapeamento nao linear (por exemplo a distancia de Kernel (“kernel trick”)) e, assim,
€ possivel aplicar a técnica mencionada anteriormente (USTUN; MELSSEN; BUYDENS, 2006).

Como forma de realizar essa transformacao, a distancia de Kernel sao recursos do
SVM que auxiliam na transformagao do algoritimo, do caso, ndo linear para o linear, ou seja,
através dessa fun¢cdo, o SVM mapeia as classes ndo separdveis linearmente, no espaco original,
para um espago do Kernel onde, assim, essas classes conseguem ser separadas por um hiperplano
(THISSEN et al., 2004). Para o uso do SVM deve-se escolher a distancia de Kernel que traga

um melhor desempenho para o classificador. Neste trabalho, consideramos quatro nicleos de
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Kernel a serem testados nos dados, a fim de encontrar a que aumente a acurdcia do classificador.
Sendo assim, na Tabela 0 temos as quatro possiveis distancia de Kernel, onde y e d sao ajustados

com base nos dados.

Kernel Nucleo

Radial K(x;,x;) :eXP(_7||xi_xj||2)

Linear K(xi,xj) = (x] ox;)
Polynomial K (xi,x;) = (yxf x;)?
Sigmoid K(xj,x;) = fa”h(YXiij)

Tabela 0 — Tipos de distancias Kernel

LleY)

9(0) (o) 6(x)

9)

Fonte: baseado em Shawe-Taylor, Cristianini et al. (2004).
Figura 2 — Método SVM nio linear

Na Figura 2, o lado esquerdo mostra o espago de entrada onde as classes ndo sao
linearmente separdveis e através da fun¢io @, funcio de Kernel, cria o espaco das caracteristicas
onde, assim, € possivel separar, de forma linear, as classes pelo hiperplano.

Kotsiantis, Zaharakis e Pintelas (2007) aborda em seu estudo que o SVM, apre-
sentando somente varidveis de natureza continua no banco de dados, tem apresentado melhor

desempenho quando comparado a bancos com presenca de muitas varidveis categoricas.

2.4 FLORESTA ALEATORIA

Floresta aleatéria ¢ um método que se baseia em arvores de decisdo, onde multiplas
arvores sdo geradas e ao final elege a classe mais popular, de maneira a obter uma classificacao

com maior acurdcia (BREIMAN, 2001). Essa técnica, além de muito usada em classificagdo,
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também apresenta bom desempenho quando utilizada em regressao e estudo de importancia
(VERIKAS; GELZINIS; BACAUSKIENE, 2011).

Sendo assim, como forma de entender melhor esse método se faz necessario com-
preender de maneira mais generalizada, o método de arvore de decisdo. Em que é um modelo
nao-paramétrico, com o objetivo de modelar relacdes complexas de um problema de classificagc@o
ou regressao. Além disso, essa técnica reproduz em certa medida a forma como as pessoas
tomam decisdes.

A éarvore de decisdao € um mapa dos resultados de escolhas relacionadas. Sendo assim,
para comegar elaborar a arvore precisamos determinar o né raiz, que se divide em possiveis
resultados. Na Figura 3, o primeiro circulo apresenta o n6 raiz que € de onde se ramifica a arvore.
Os noés estdo associados as varidveis da matriz X presente no banco de dados e os ramos 0s
possiveis resultados associados a essas varidveis. A medida que as decisdes sdo tomadas a drvore

vai ganhando forma até chegar ao n6 folha que indica o resultado estimado da classificagao.

AN TR Ty

Figura 3 — Exemplo arvore de decisao.

Como mencionado anteriormente, as florestas aleatdrias sdo uma extensio do método
de arvore de decisdo, onde tem-se um conjunto de drvores aleatorias ndo correlacionadas. A
construcdo de uma floresta aleatdria utiliza a técnica de bootstrap para criar o subconjunto de

dados utilizados para a construcao do crescimento das drvores, reamostrando de forma aleatéria
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e com reposi¢cdo o vetor das classes Y e a matriz X de varidveis explicativas (BREIMAN, 2001).
As arvore de decisdo geralmente apresentam alta variabilidade e alto viés, dessa maneira, a
floresta aleatdria tenta encontrar um equilibrio entre esses dois problemas e, além disso, ele
também apresenta bom desempenho com conjuntos de dados de alta dimensdo e com problemas
de multicolinearidade (BELGIU; DRAGUT, 2016). O resultado da classificacio é alcancado
a partir de um sistema de votagdo da classe mais popular entre as drvores que foram criadas

(BREIMAN, 2001).
X dataset
‘ N, feature ‘ N, feature N, feature N, feature
| |

[ MAJORITY VOTING |
FINAL CLASS

Figura 4 — Exemplo adaptado Florestas aleatorias baseado em Shagufta Tahsildar (2019)

Na Figura 4, podemos observar que cada arvore de decisdo previu uma classe, a
classe final que serd selecionada pela floresta aleatéria € a classe N, pois foi a classe presente em

duas das quatro drvores de decisdes existentes.

2.5 EXTREME GRADIENT BOOSTING

O Extreme Gradient Boosting (XGBoost) é um algoritmo utilizado no aprendizado
de maquina que propde uma melhoria do algoritmo Gradient boosting proposto por Friedman
(2001). O XGBoost utiliza o conceito de arvore de decisdo aliado a estrutura do Gradient
boosting. Dessa maneira, esse método se basea na técnica conhecida como Boosting, que é
uma metodologia cujos classificadores sdo re-amostrados com reposicao, diversas vezes, porém,
os dados re-amostrados sdo construidos de maneira que tenham obtido aprendizados com a
classificacdo feita na amostragem anterior, como forma de obter o resultado final, ap6s todas re-
amostragens, utiliza-se um método de combinagao ponderado pelo desempenho da classificacdo
em cada modelo (GROVER, 2017).

Desenvolvido por Chen e Guestrin (2016), o XGBoost pode ser usado para diversas
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finalidades, como exemplo, resolver problemas de regressao, classificacio, entre outros. Como
forma de entender esse classificador, € necessério entender o Gradient boosting, pois o XGBoost
€ o classificador Gradient boosting com técnicas combinadas de otimizacdo de software e
hardware, para que assim, possa reproduzir resultados superiores otimizando tempo e recursos
computacionais.

De forma geral, a ideia principal do algoritmo é uma generalizagdo do método
Adboost proposto por Freund, Schapire et al. (1996), onde o objetivo consiste na combinagdo de
uma série de classificadores considerados fracos e, apés iteragdes e estimagdes, resultar em uma
resposta conjunta mais assertiva.

No Gradient boosting, o objetivo de cada drvore de decisdo construida é minimizar
a funcdo perda, isto €, minimizar o gradiente da func¢ao objetivo do modelo, em geral, quando
se lida com problemas de classificagdo bindria a fun¢do perda mais utilizada é a dos minimos
quadrados. Sendo assim, 0 XGBoost procura otimizar a funcdo objetivo de forma mais robusta,
esse difere de outras técnicas, pois usa um algoritmo mais sensivel a dispersdao na hora de
ramificar as arvores (CHEN; GUESTRIN, 2016).

Dado um conjunto de dados de treinamento, com n observagdes e m vdariaveis, sendo
D = {x;,y;}, onde x e y denotam as varidveis explicativas e as classes, respectivamente. O
XGBoost utiliza K 4rvores para fazer a classificacio, pois sendo um modelo iterativo, esse tende

a melhorar, a cada passo, a arvore de decisdo anterior, de tal forma que pode ser descrito como:

K
Ji=Y fixi), fe€F, (2.10)
=1

em que y; € a predicdo da classe e f € uma funcdo no espaco IF de todas as possiveis arvores. A
func¢ao objetivo, no XGBoost, é composta por dois elementos, sendo eles, a funcdo perda e um

termo de regularizacio, dessa maneira, a funcao objetivo € dada por:
n K
Z =Y 1i,9)+ Y. Qfi), @.11)
i=1 k=1

em que, [ é a fung@o perda e Q(+) é o termo de regularizagido que penaliza a complexidade do
modelo e, nessa perspectiva, busca evitar que o modelo gere sobreajuste (overfitting).
Conforme a iteracdo € introduzida, a fungdo objetivo é melhorada levando em

consideragdo a drvore anterior, sendo assim, tem-se:

n

20 =Y 13" + i) + Q) (2.12)
i=1
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(1)

em que y; € a previsao da classe do i-éssimo elemento da amostra na ¢-éssima iteracao e
f¢ sdo as fun¢des de aprendizado que possuem a estrutura da drvore de decisdo. Entdo, a cada
iteracdo, o algoritmo tenta melhorar o modelo de arvore de decisdo anterior (CHEN; GUESTRIN,
2016).

O algoritmo XGBoost €, atualmente, o mais robusto dentro do ambito de aprendizado
de mdaquina, devido a seu conjunto de parametros, que buscam controlar a complexidade e
regularizar suas estimativas, a fim de melhorar a acuréicia da classificacio (GEORGANOS et al.,

2018; DONG et al., 2018).
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3 MOTIVACAO

O presente capitulo apresenta a metodologia utilizada neste trabalho, bem como a
descri¢do da base de dados utilizada e a extracao de quantificadores de ndo paramétricos, além
disso, os critérios de selecdo das varidveis e também as métricas de avaliacdo do desempenho

dos classificadores sdo apresentados

3.1 BANCO DE DADOS COM ASSINATURAS MANUSCRITAS

O MCYT-100 (MCYT Fingerprint subcorpus) é um banco de dados com assinaturas
manuscritas e estd disponivel gratuitamente. Essa base de dados contém informacdes sobre
100 pessoas, para cada individuo foram capturadas 25 assinaturas verdadeiras. E também 25
falsificagdes sdo produzidas para cada usudrio (ORTEGA-GARCIA et al., 2003). A obtengado de
cada assinaturas € feita de maneira online com o auxilio de um fablet com caneta eletronica. A
ferramenta usada para a obtencio desses dados é 0o WACOM ©, modelo INTOUS A6 USB. A
resolucao do tablet é de 100 linhas/mm e com precisdo de +0.25 mm. Esse aparelho armazena
em fungdo do tempo discreto ¢, a posicdo X (¢) no eixo x, posicdo Y (¢) no eixo y, além disso,
essa ferramenta também permite a captura da pressao aplicada na caneta p;, posicao azimutal ¥
e o angulo da caneta em relacdo ao tablet ¢;. No presente trabalho, usaremos apenas fungdes
de tempo X () e Y (t), pois essas quantidades sdo oferecidas pelos aparelhos de capturas de
assinaturas dos mais simples aos mais sofisticados.

Como parte da colecdo de assinaturas, os falsificadores, que geraram as assinaturas
falsas, sdo altamente especializados, com o objetivo de reproduzir o mais proximo da dinamicas
natural das assinaturas verdadeiras (GARCIA-SALICETTI SONIA; HOUMANI; SCHEIDAT,
2009; ROSSO O A; OSPINA; FRERY, 2016). O nimero total de assinaturas é de 5000, sendo
metade verdadeiras e a outra metade falsas.

Como apontado anteriormente, foi usado somente as séries temporais correspon-
dentes as coordenadas x e y de cada assinatura. Nessa perspectiva, deve-se notar que, as séries
temporais possuem tamanhos diferentes. Sendo assim, como maneira de facilitar as anélises,
fez-se um pré-processamento em cada série temporal, de tal forma que, as coordenadas foram
redimensionadas para o quadrado unitario [0, 1] x [0,1] e, por fim, considerando esses valores
escalonados, o nimero total de dados em cada série € de M = 5000 pontos, isso foi feito usando
o polindmio cubico de Hermite para suavizar a assinatura. Dessa maneira, cada individuo &

(k=1,...,100) associado a assinatura j (j = 1,...,25), foram analisadas duas séries temporais
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denotadas por ng;a) ={0< )Zg.l;a) <l,i=1,....M}e ng;a) ={0< )75.];&) <l,i=1,....,M},
em que o indice o = V. F se refere a assinatura verdadeira ou falsa, respectivamente, e X e y sdo
os valores da interpolagdo (ROSSO O A; OSPINA; FRERY, 2016).

Na Figura 5, pode-se ver as assinaturas de trés individuos, cujas azuis se referem
as verdadeiras e a vermelha ¢ um exemplo de assinatura falsa, além disso, é possivel observar

também a série temporal normalizada das coordenadas x e y.
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Figura 5 — Assinaturas de trés individuos do banco MCYT-100. Duas verdadeiras
(esquerda, azul) e uma falsa (direita, vermelho)
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3.2 QUANTIFICADORES NAO PARAMETRICOS
3.2.1 Avaliacao da dinamica das séries temporais das assinaturas

Na area da fisica, a dindmica, ou seja, a velocidade e a aceleracdo sdo conceitos
bastante difundidos. Dessa maneira, a velocidade estd relacionada ao tempo que um corpo leva
para percorrer um determinado espago, enquanto a aceleracdo € a taxa de variacdo da velocidade
em relacdo ao tempo, ou seja, ¢ uma maneira de quantificar a variagdo da velocidade de um
determinado objeto. Sendo assim, o uso dessas quantidade no presente trabalho pode trazer a
tona novas intuicdes das séries temporais.

Posto disso, a velocidade e aceleracdo podem ser obtidas através da derivada da
velocidade e da posicdo original dos dados, respectivamente (ASSUN¢aO; TEIXEIRA; FARIA,
2009). Como forma de extrair mais informagdes sobre a dindmica das assinaturas, para cada

série temporal também sera calculado a derivada de primeira e segunda ordem para cada série.
3.2.2 Quantificadores nao paramétricos da teoria de informacao

A dinamica de sistemas € a busca por inferir a respeito de um determinado sistema
ndo familiar analisando os registros sobre tal fendmeno ao longo de um tempo, ou seja, dado um
sistema observavel desse tipo, procura-se o quanto de informacao pode ser extraido da dindmica
dele. Dessa maneira, utiliza-se a funcao de distribuicdo de probabilidade (FDP), como maneira
de avaliagdo do contetdo da informac¢do de um sistema. Pode-se definir quantificadores nao
paramétricos da teoria de informac¢do como medidas que envolvam FDP associadas as séries

temporais (ROSSO O A; OSPINA; FRERY, 2016).
3.2.2.1 Entropia de Shannon, Informagao de Fisher e Complexidade Estatistica

A entropia é uma grandeza com muitas interpretacdes, sendo frequentemente utili-
zada na fisica para mensurar o grau de irreversibilidade de um sistema, geralmente associada ao
grau de desordem, volume de espaco de estado e falta de informagdo. A entropia esta presente
em diversas dreas, por esse motivo tem-se a importancia das diferentes interpretacdes desse
conceito (BRISSAUD, 2005). A entropia de Shannon € considerada a medida de informagao
fundamental e mais natural (SHANNON, 1948).

Dada uma funcéo de distribuigdo de probabilidade continua (FDP), f(x) comx € Q C
R, [ f(x)dx =1, a entropia de Shannon (S) depende da f(x) e denotada por S[f] (SHANNON,
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1948):

/f )In[f (x)]dx. (3.1)

S[f] é considerado uma medida global, ou seja, a distribui¢do néo é muito sensivel 2 mudangas
fortes que ocorrem em uma regio pequena em €2, o espacgo de f. Por outro lado, a informacao

de Fisher (F[f])é sensivel a pequenas alteragdes, e sua expressio:

f] = / % {d{iix)rdx:4 / [dlgix)r, ondew(x) = \/F(x) (3.2)

A informacao de Fisher apresenta duas atribui¢cdes importantes na teoria da infor-

macao, seja a capacidade de estimar um parametro, seja de informacdo da variabilidade uma
medida do estado de desordem de um sistema ou fendmeno (FRIEDEN, 2004). A propriedade
mais importante dessa quantidade € o limite de Cramér-Rao. De fato, como parte de sua for-
mula, a informacdo de Fisher depende do operador gradiente que influencia de maneira local
as distribui¢des (FRIEDEN, 2004). Quando € relevante a no¢do de ordem nos cendrios, se faz
necessario o uso da sensibilidade local. Na Eq. (3.2), é possivel observar que ndo é conveniente
a divisdo por f(x) se f(x) — O para certos valores do suporte Q (FRIEDEN, 2004). Como
forma de evitar esse problema, pode-se usar as amplitudes de probabilidade reais através de uma
expressdo alternativa y(x). Dessa maneira, ndo terd mais divisdes e F mede o gradiente em y/(x)
(FRIEDEN, 2004).

Seja P ={pisi =1,...,N} com ny:l pi = 1 uma distribui¢do de probabilidade
discreta, com N sendo o nimero de cendrios possiveis no estudo, a medida de informagao

logaritmica de Shannon € dada por:

N
S[P] = Z piln[p;]. (3.3)

Essa quantidade mede o grau de incerteza relativa a distribui¢do P e, desse modo,
D1, .., pn é chamado entropia da distribuicio P (SHANNON, 1948; RENYI et al., 1961). Nessa
perspectiva, se S[P] = S, = 0 sabemos quais dos possiveis resultados i, sendo a probabilidade
associada p;, ird ocorrer e, nesse caso, nosso conhecimento sobre o processo descrito por uma
distribui¢cdo de probabilidade ¢ médximo. No entanto, quando trata-se de uma distribui¢do uni-

forme nosso conhecimento é minimo, visto que cada resultado apresenta a mesma probabilidade
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de ocorréncia, ou seja, P, = {p; = 1/N;i=1,...,N} logo, S[P.| = Smax = InN e a incerteza é
maxima(ROSSO O A; OSPINA; FRERY, 2016). Para o caso discreto, € definido a Entropia de

Shannon normalizada, e segue

H[P| = (3.4)

para0 < H < 1.

No que tange a informacgao de Fisher, existem algumas expressdes discretizadas
que podem ser utilizadas para seu célculo, ainda que ndo apresentem os mesmo resultados
(SANCHEZ—MORENO P; YANEZ; DEHESA, 2009). No trabalho, adotaremos como medida
de informagao de Fisher normalizada e discretizada F[P] (OLIVARES; PLASTINO; ROSSO,
2012b), definida por:

N—1
FIP|=F Y [Vpi1—/pil (3.5)
=1

que deriva da Eq. (3.2), para a constante de normalizagdo Fy segue

1, Sepf=1parai*=1oui*=Nep;=0,Vi#i",
1/2, caso contrdrio.

A complexidade esta presente em diversas areas, contudo € dificil encontrar uma
forma de defini-la quantitativamente. Isso se da pelo fato que, ndo ha uma defini¢do universal
para essa quantidade (MARTIN; PLASTINO; ROSSO, 2006). Nesse sentido, ha na literatura
algumas maneiras para o cdlculo da complexidade. Para o presente trabalho, pode-se entender
um sistema complexo quando esse ndo apresenta padrdes considerados simples, entdo a medida
de complexidade pode ser definida por uma quantidade que dependa da medida de informacdo e

uma medida de desequilibrio, dessa forma(LOPEZ-RUIZ; MANCINI; CALBET, 1995):
C[P] = Q;[P,P.].H|P| (3.7)

em que H € a entropia normalizada de Shannon, vista em Eq. (3.4), e o desequilibrio Q; é
definido como uma fung¢do da divergéncia de Jensen-Shannon J[P, P,], usada para quantificar a
divergéncia entre distribuicdes de probabilidade (GROSSE et al., 2002). De tal forma se P € a

probabilidade associada ao sistema em andlise e P, € a distribui¢do uniforme, entao

Qj[RPe] = QOJ[PaPe] = QO{S[(P+P6)/2] _S[P]/z_S[Pe]/2}7 (3.8)
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para 0 < Q; < 1 e Qp € uma constante de normalizac¢do que pode ser definida como:

-1
Qp = —2 {jvT“zn(N+ 1) — In(2N) +ln(N)} : (3.9)

vale destacar que, para um valor de H fixo, existe uma parcela de valores possiveis para C, assim,
a complexidade pode fornecer informacdes adicionais sobre mais detalhes da distribui¢ao de
probabilidade que ndo foram captados pelo uso da entropia (ROSSO; MASOLLER, 2009).
Nessa perspectiva, se 0 sistema estiver em um estado muito ordenado, ou seja, a
maior parte dos valores de p; estiverem estdo proximos a zero, entdo a entropia normalizada
de Shannon e a complexidade estatistica estardo proximas a zero (H ~ 0 e C = 0), por outro
lado, a informacgdo de Fisher normalizada estard proxima a um (F ~ 1). Em contraste, se o
sistema se encontra em estado muito desordenado, o que ocorre quando os valores de p; estdo
em torno de um mesmo valor, tem-se que H ~ 1, enquanto C ~ 0 e F' =~ (. Pode-se afirmar que
o comportamento, em geral, da medida discreta da informacao de Fisher, apresentada na Eq.
(3.5), € oposto ao da entropia de Shannon (ROSSO et al., 2010). A sensibilidade da informacao
de Fisher discretizada € pautada no caso em que a ordenacdo dos valores de p; devem ser
considerados no calculo da Eq. (3.5) (OLIVARES; PLASTINO; ROSSO, 2012a; OLIVARES;
PLASTINO; ROSSO, 2012b). Caso a ordenag@o ndo seja seriamente levada em conta, ocorrera
um valor da informagao de Fisher diferente. Sendo assim, de forma a estabelecer essa ordenagdo

para avaliacdo, seguiremos a abordagem de Bandt e Pomp (BANDT; POMPE, 2002).
3.2.2.2 Abordagem de Bandt e Pompe para a determinacio da FDP

O uso das caracteristicas mencionadas em 3.2.2.1 pressupde algum conhecimento
prévio sobre o sistema em estudo, efetivamente, é necessario fornecer a distribui¢ao de probabili-
dade mais adequada associada a série temporal (ROSSO et al., 2013). Sendo assim, algumas
metodologias estdo disponiveis para determinar a funcdo de distribui¢do de probabilidade a partir
das séries temporais. Nessa dissertacao, usaremos a abordagem Bandt e Pompe porposta por
Bandt e Pompe (2002), € utilizada para se obter uma distribui¢do de probabilidade P, sendo uma
metodologia simbdlica simples e robusta que destaca-se levando em consideracdo a causalidade
da série temporal (BANDT; POMPE, 2002). Um resultado notdvel de Bandt e Pompe € uma
melhoria no desempenho dos quantificadores de informacao obtido usando seu algoritmo de
geracdo de P (KOWALSKI et al., 2007). Os dados simbdlicos sdo utilizados para classificar os

valores da série e definir a reordenac@o dos dados inseridos em ordem crescente, equivalendo a
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uma reconstrucao do espago de fase com um comprimento padriao D e lag T. Dessa maneira, é
possivel quantificar a diversidades dos padrdes oriundo de uma série temporal (ROSSO et al.,
2013).

E importante destacar que ndo é necessdria nenhuma suposi¢io sobre o modelo
para que se obtenha a sequéncia de simbolos apropriada, ou seja, as “particdoes” necessarias sao
feitas comparando a ordem dos valores relativos com seus vizinhos. Dentro desse aspecto, €
importante destacar que a abordagem leva em consideragd@o a estrutura temporal da série gerada
pelo processo (ROSSO et al., 2013).

Para o uso dessa metodologia, para encontrar a FDP P deve-se levar em consideracao
a causalidade da série temporal comparando seus valores com o vizinho mais proximo da série
temporal. Os dados simbdlicos sdo criados reordenando os valores das séries temporais em
ordem crescente, ou seja, a uma reconstrucio do espaco de fase com dimensao de incorporacao
D, onde D € a parti¢cao do espaco em que contém detalhes relevantes da estrutura ordinal da
série temporal apresentada (comprimento do padrdo). Tomamos 2" (t) = {x;;t = 1,...N} com
dimensdo de incorporagdo D > 1 (D € N) e o lag T (t € N). Estamos buscando padrdes ordinais

de comprimento D que sdo gerados por:

(8) = (Xs—(D—1)esXs—(D=2)17 - + 1 Xs— 15 Xs) (3.10)

para cada tempo s especificamos um vetor D-dimensional para os tempos 5,5 — T,...,5s — (D —
2)t,s — (D — 1) 7, notoriamente quanto maior o valor de D, mais informagdes sobre o passado
sdo agregadas a esses vetores. O padriao ordinal D associado ao tempo s, sdo permutacoes

= (ro,r1,...,rp—1) de [0,1,...,D — 1], dessa forma,
Xs—rp_17 < Xs—rp_oT <... < Xs—r11 < Xs—roT» (3.11)

e para ndo ter empates, definimos r; < rj 1 S€ ry_, = ey, .

Portanto, para todo D!, temos 7 ordenacdes possiveis de ordem D e lagT, a distribui-
¢do de probabilidade do padrio ordinal (P = {p(m)}) é dada pela frequéncia relativa do nimero
de vezes que a sequéncia com um tipo de padrdo foi encontrada na série temporal dividida pelo
numero total de sequéncias, ou seja

_ #{s[s<N—(D—1)71;(s) é do tipo 7;}
B N—(D-1)t

p(m) ) (3.12)

em que # ¢ a cardinalidade do conjunto e P = {p(m;),i = 1,...,D!} é obtida a partir da série

temporal.
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A metodologia de Bandt e Pompe pode ser aplicada para qualquer tipo de série
temporal, porém € necessario um suposi¢ao de estacionariedade fraca (BANDT; POMPE, 2002).
E importante destacar que, para o uso dessa abordagem, a incorporacio de D é fundamental na
avaliacdo da distribui¢c@o de probabilidade adequada (KOWALSKI et al., 2007). Kowalski et al.
(2007) propde que a condicao N >> D seja satisfeita, assim, € conveniente que se trabalhe com
3<DLKT.

No estudo de sistemas dindmicos ndo lineares, essa proposta de associar distribui¢des
de probabilidade a séries temporais proporcionou um avango significativo no entendimento dos
sistemas (ROSSO O A; OSPINA; FRERY, 2016).

Para utilizar esse método de extragdo de funcdo de distribuicdo de probabilidade de
séries temporais, primeiro divide-se o intervalo [a,b] em infinitos sub-intervalos de tamanhos
iguais e que ndo estejam sobrepostos e, dessa forma, com essa divisdo, tem-se a sequéncia de

ordem natural para avaliar o gradiente presente na medida de informacdo de Fisher.
3.2.3 Estatistica nao paramétrica de Wallis e Moore

A tendéncia € uma caracteristica frequentemente encontrada em séries temporais,
dessa maneira, quando uma série possui alguma inclinagdo, dizemos que esta apresenta uma
tendéncia (MORETTIN; TOLOI, 2006). Na literatura, existem alguns testes ndo paramétricos
utilizados para detectar se ha tendéncia em um conjunto de dados. Sendo assim, Wallis e Moore
(1941) propds um teste fundamentado em ordem, cujas principais vantagens sio a simplicidade
e auséncia de suposi¢Oes sobre a forma da populacdo. Esse teste é baseado em sequéncias
dos sinais obtidos pela diferenca entre observacdes sucessivas, sobretudo testa a aleatoriedade
da distribuicdo dessas sequéncias por comprimento. Cada ponto cuja série analisada deixa de
decrescer e comeca a crescer, ou o contrdrio, ¢ chamado de ponto de virada. Desse modo, o
intervalo entre pontos de virada consecutivos sdo chamados de fase. A hipdtese nula consiste na
ideia de que a série compreende dados aleatdrios, onde cada ordenacao € igualmente provavel,
em que sua média e variancia sdo obtidas de forma simples e a distribui¢do € assintoticamente
normal (STUART, 1952). A estatistica de teste de frequéncia para N > 30, sendo N o tamanho

da série, é dada por:
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2N —17
-2
W=l -1 (3.13)

/16N —29
90

em que, & denota o nimero de fases, sendo a primeira e a ultima ndo sendo computadas.
Para séries temporais com N < 30 uma correcao de continuidade —0,5 deve ser incluida no

denominador.

3.3 CONSISTENCIA DAS CARACTERISTICAS

O processo de extragdo de caracteristicas das séries temporais t€m um papel impor-
tante, entretanto € necessdrio verificar se essas quantidades sdo, de fato, representativas. Por esse
aspecto, uma medida para auxiliar sobre a qualidade desses atributos € a consisténcia, proposta

por Lee, Berger e Aviczer (1996). Definida como:

d(i) = Hs =0l oy
2 2
\/ Gs;1+Gs;0

onde, T é o ndmero total de caracteristicas extraidas das séries temporais, d(i) é a consisténcia

T. (3.14)

da caracteristica s para o individuo i, ] € a média da caracteristica s somente para as assinaturas
verdadeiras, enquanto .o € essa medida para as falsas. Gsz;l e 652;0 representam a variancia na
amostra para as assinaturas verdadeiras e falsas, respectivamente. Essa medida resulta em N
medidas de consisténcia para cada caracteristicas, onde N é o nimero de individuos no estudo,
sendo assim, é calculado a média e o desvio padrdo entre os N individuos da caracteristica s , a
fim de consolidar uma medida de consisténcia para cada caracteristica (ANTAL; SZABO, 2017).

No que diz respeito a consisténcia, uma boa caracteristica deve ter média alta e

desvio padrio baixo, dessa maneira (ANTAL; SZABO, 2017).

3.4 SELECAO DAS CARACTERISTICAS

Durante a conduncao do estudo € necessario verificar quais dos quantificadores
ndo paramétricos, entre os extraidas, sdo realmente relevantes. Nesse sentido, a presenca de
caracteristicas irrelevantes prejudica o desempenho dos algoritmos utilizados na classificagdo,
ndo s6 na capacidade de predizer corretamente, mas também no desempenho computacional

(WITTEN et al., 2016).
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Dessa maneira, como forma de utilizar as caracteristicas que sejam relevantes, foram

utilizadas algumas técnicas de selecdo que sao descritas a seguir.
3.4.1 Ganho de Informacao

Esse método € constantemente utilizado no campo de aprendizado de maquina, tem
como objetivo principal a selecio de varidveis que melhor conseguem separar as classes (YANG;
PEDERSEN, 1997), no presente estudo, separar assinaturas falsas das verdadeiras.

O ganho de informacao (G. I), através da entropia, se baseia em uma medida de
impureza nos dados. Desse modo, a métrica avalia a reducio da entropia causada apds separar a

classe de acordo com os valores das caracteristicas. O ganho € dado pela Eq. (3.15)
GI(s) = H(s) —H(s, Classe) (3.15)

em que s representa a caracteristica, tal que, H(s) é entropia de Shannon para a caracteristica
s e H(s, Classe) € a entropia de Shannon para a caracteristica s apGs a separacdo das classes
ser considerada (DAI; XU, 2013), essa quantidade esta definida na Eq.(3.3). Como critério de
avaliacdo € usado a razdo do ganho (R. G), que € relativizar o G. I e € definido como:

GI(s)

RG(s) = H(s)

(3.16)

No que tange a escolha das caracteristicas a serem utilizados, serd considerado

apenas as caracteristicas que obtiverem RG acima da média (ZUBEN; ATTUX, 2001).

3.4.2 Analise de variancia

Segundo Hair et al. (2009), a andlise de variancia (ANOVA) € uma técnica estatistica
que tem como principal objetivo determinar se as amostras de dois ou mais grupos sao proveni-
entes de populacdes com médias iguais em funcio de uma varidvel dependente. Dessa maneira,
essa metodologia foi utilizada no presente trabalho, de tal forma que somente varidveis que
fossem estatisticamente significantes aos niveis de 1% e 5% estariam presentes nestes modelos,

para essa andlise, foi utilizado o modelo de regressao logistico para o ajuste.

3.4.3 Fator de inflacdo de varidncia

O fator de inflagdo de variincia (VIF) é uma medida de tolerancia utilizada para

medir o grau de multicolinearidade entre varidveis. Nesse sentido, se a correlacdo € elevada entre
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dois ou mais regressores a estimagao dos parametros pode ser comprometida. Na literatura, é
indicado que o VIF da varidvel ndo exceda a 10 (O’BRIEN, 2007). Posto disso, para o nosso
estudo selecionaremos o conjunto de caracteristicas que apresentarem o VIF menor que 10, para

isso, usaremos o modelo de regressdo logistico para o ajuste.

3.5 AVALIACAO DO DESEMPENHO

As métricas de avaliacdo sao parte fundamental em problemas de classificagao. O
objetivo, em geral, é comparar a classe estimada pelo modelo em relacao a classe verdadeira
y. Sendo assim, utilizando essas quantidades, € possivel avaliar a precisdo dos algoritmos de
classificacao e, assim, escolher o que apresenta melhor desempenho segundo essas. As métricas

servirao como critério de escolha entre varios classificadores candidatos.
3.5.1 Acuracia, Sensibilidade e Especificidade

Como forma de entender o conceito de acurécia, especificidade e sensibilidade, é
necessdrio apresentar a matriz de confusao, que € uma tabela representando as frequéncias de
classificacdo para cada classe. A Tabela 1, mostra a estrutura de uma matriz de confusao em
que as linhas representam: Verdadeiros-negativos (VN) que correspondem a classe 0 que foram
classificados corretamente, falsos-positivos (FP) cuja a classe era 0, porém foram classificados
como 1, falsos-negativos (FN), que, ao contrdrio de FP, sdo da classe 1, no entanto foram
classificados como 0 e, por fim, verdadeiros-positivos (VP) se refere aos valores da classe 1 que

foram classificados corretamente.

. ~ | Classe observada (y)

Classe estimada (5) | p.16 0)  Verdaderia (1)
Falsa (0) VP FP
Verdaderia (1) FN VN

Tabela 1 — Matriz Confusao

A acurdcia fornece o acerto médio global entre as classificacdes, dado por,

VP+VN

Acc =
VN+FP+FN+VP

(3.17)

A acuricia distingue erros e acertos levando em consideragado toda a informagao da

matriz de confusdo, em contrapartida quando se deseja observar o desempenho relativo de um
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classificador em relagcdo a cada classe existente, utiliza-se a sensibilidade e a especificidade. A
sensibilidade mede o percentual de verdadeiros-positivos que foram classificados na classe dos
positivo, por outro lado, a especificidade considera os verdadeiros-negativos classificados na

classe dos negativos (ZHU et al., 2010). Sendo assim, temos respectivamente,

VP

= 1
Sens VPLFN (3.18)
VN
Esp= ———. 3.19
P YNTFP (3.19)

3.5.2 Areasob a curva ROC (AUCO)

A érea sob a curva ROC (AUC) (HANLEY; MCNEIL, 1982), € uma métrica que é
bastante utilizada na drea de machine learning (FAWCETT, 2006). Essa métrica mostra o quao
bom o classificador pode distinguir entre as duas classes. A curva ROC depende dos valores de
sensibilidade e especificidade e, a partir desses valores, € possivel tracar o grafico dessa curva.
Como forma de facilitar a andlise, é possivel resumir a informag¢ao da curva em um tnico valor,
chamado AUC, que é a drea sob a curva ROC. O AUC estd limitado no intervalo [0, 1] e, assim, é
possivel utiliza-lo como critério de comparacao entre o desempenho de diferentes classificadores,

de tal forma que um classificador com melhor desempenho apresenta AUC préximo a 1.
3.5.3 Taxa de erro de classificacao

A partir da matriz de confusdo, € possivel determinar a taxa de erro de classificacio
(ER) que € uma quantidade difundida na drea de machine learning e pode ser calculada, a partir

da matriz de confusao, como:

R FP+FN
 VN+FP+FN+VP’

(3.20)

No que se refere essa taxa, quando se trata de classificacdo desbalanceada, ou seja,
quando o nimero de observagdes em cada classe é desbalanceado, a taxa de erro de classificag@o
nao € uma métrica robusta, por exemplo, supondo que 99% das observacdes pertenca a uma
classe. Dessa maneira, pode-se obter com frequéncia uma taxa de erro baixa, visto que um
classificador que sempre retorna a classe majoritdria apresentard uma taxa de erro de 1%, porém
um modelo que classifica uma nova observagdo na classe majoritaria ndo conseguiré classificar

corretamente quando a classe for a minoritdria (BATISTA; PRATT; MONARD, 2004). Entretanto,
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no caso dessa dissertacdo, as classes estdo balanceadas, pois apresentam, a mesma quantidade de

observacoes nas duas classes para construgao.

3.6 DETALHES COMPUTACIONAIS

Para o desenvolvimento dessa dissertacdo, a implementagdo computacional foi exe-
cutada na linguagem de programacio R (R Core Team, 2019) em uma méquina com processador
Intel Core (TM) i3-6006U CPU 2.00GHz e com 4GB de memoria RAM, usando um sistema
operacional Linux de 64 bits.

A Tabela 2 apresenta os pacotes e fungdes que foram utilizados em cada método na
etapa de classificacdo. Apds o ajuste do modelo, como forma de obter a predi¢do da varidvel

resposta, foi utilizada a funcio predict disponivel no pacote stats.

Classificador Pacote Funcio Sitio
R.L stats glm stat.ethz.ch/R-manual/R-devel/library/stats/html/glm. html
SVM e1071 svm cran.r-project.org/web/packages/e107 l/index.html
FA randonForest | randonForest | cran.r-project.org/web/packages/randomForest/index.html
XG xgboost xgboost cran.r-project.org/web/packages/xgboost/index.html
LASSO e ridge glmnet cv.glmnet cran.r-project.org/web/packages/glmnet/index.html

Tabela 2 — Pacotes e funcoes utilizados para classificacao

Para todos os individuos do banco de dados tem-se o esquema presente nas Figuras
6 e 7. Desse modo, a primeira se refere a etapa de classificacdo utilizando critérios de selecao
como uma maneira de obter conjuntos de caracteristicas importantes para as andlises, por outro
lado, a segunda figura apresenta o esquema em que a regressao logistica penalizada é usada

como forma de selecdo de varidveis relevantes e também na classificacdo dos dados.
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4 RESULTADOS

Neste capitulo apresentamos os resultados computacionais aplicados ao banco
de dados utilizando a metodologia descrita nessa dissertagdo. Primeiramente, apresenta-se
uma andlise descritiva dos quantificadores de informacao, esses mencionados na se¢do 3.2,
posteriormente tem-se a classificacio bindria para os dados segundo a selecio de caracteristicas
descritas na secdo 3.4 e, por fim, a classificacdo utilizando a regressao regularizada com todas as

caracteristicas extraidas das séries temporais.

4.1 ANALISE DESCRITIVA DAS CARACTERISTICAS

Para uma melhor compreensao do comportamento dos quantificadores, apresenta-se
uma andlise descritiva das caracteristicas extraidas das séries temporais, vale ressaltar que, todas
essas foram obtidas através das séries temporais padronizadas para que essas ficassem na mesma
escala, sendo assim, para cada caracteristica foi subtraida sua média e dividida pelo desvio
padrao da mesma. As Tabelas 3,4, 5 e 6 contém a média (f1), desvio padrdo (6) e a mediana (#7)
para os quantificadores entropia, complexidade, informacao de Fisher e a estatistica de Wallis
e Moore, respectivamente em sua forma original, primeira derivada e segunda derivada para
0s eixos x e y provenientes da série temporal de cada assinatura e, dessa forma, cada tabela
apresenta as medidas separadas por assinaturas falsas (0) e verdadeiras (1).

E possivel observar que os valores de média e mediana em todas as tabelas se dife-
renciam em rela¢do a magnitude quando se compara em relagcdo a autenticidade das assinaturas,
ou seja, assinaturas verdadeiras e falsas apresentam direcdes opostas, além disso, se tratando do
desvio padrdo, nota-se que quando se refere a assinaturas verdadeiras, em todas as tabelas, essas

apresentam menor variabilidade quando comparadas as falsas.

Caracteristicas o i 60 61 7 iy
X(1) 0,3322 -0,3322 | 1,1723 0,6366 | 0,1320 -0,4275
Y (1) 0,3458 -0,3457 | 1,1781 0,6108 | 0,1265 -0,4471
X'(1) 0,3337 -0,3337 | 1,1330 0,7027 | 0,1985 -0,4236
Y'(1) 0,3504 -0,3503 | 1,1320 0,6879 | 0,2265 -0,4502
X" (1) 0,3161 -0,3161 | 1,0946 0,7760 | 0,2628 -0,4131
Y"(t) 0,3176 -0,3176 | 1,0939 0,7758 | 0,2555 -0,4169

Tabela 3 — Médias, desvios padrao e mediana da Entropia

A Tabela 7 refere-se a medida de consisténcia onde foi calculado os valores de

média das caracteristicas originais (fl), desvio paddo das caracteristicas originais (&), média



Caracteristicas o iR 60 61 g my
X(1) 0,3313 -0,3313 | 1,1258 0,7163 | 0,2203 -0,4210
Y (1) 0,3470 -0,3470 | 1,1319 0,6915 | 0,2060 -0,4471
X’(t) 0,3270 -0,3270 | 1,0748 0,7944 | 0,3050 -0,3891
Y’(t) 0,3485 -0,3485 | 1,0731 0,7782 | 0,3447 -0,4302
X”(t) 0,2997 -0,2997 | 1,0424 0,8566 | 0,3670 -0,3427
Y" (1) 0,3017 -0,3017 | 1,0426 0,85510 | 0,3677 -0,3463

Tabela 4 — Médias, desvios padrao e mediana da Complexidade

Caracteristicas o i 60 (o3| o my
X(1) -0.3145 0.3145 | 1.0976 0.7730 | -0.2894 0.3253
Y (1) -0.3336 0.3336 | 1.1034 0.7484 | -0.2820 0.3696
X'(1) -0.3112 0.3112 | 1.0891 0.7876 | -0.2831 0.3139
Y'(1) -0.3284 0.3284 | 1.0826 0.7825 | -0.2929 0.3493
X" (1) -0.2821 0.2821 | 1.0092 0.9069 | -0.4471 0.2863
Y"(t) -0.2826 0.2826 | 1.0068 0.9093 | -0.4445 0.2684

Tabela 5 — Médias, desvios padrao e mediana da Informacao de Fisher

Caracteristicas o iR 60 61 g m
X(1) -0.3252 0.3252 | 1.2186 0.55097 | -0.0393 0.4268
Y(t) -0.3391 0.3391 | 1.2261 0.5165 | -0.0406 0.4502
X'(r) -0.3507 0.3507 | 1.1952 0.5706 | -0.0878 0.4621
Y'(r) -0.3586 0.3586 | 1.1971 0.5566 | -0.1080 0.4731
X" (1) -0.3457 0.3456 | 1.1670 0.6318 | -0.1355 0.4718
Y"(t) -0.3425 0.3424 | 1.1676  0.6342 | -0.1241 0.4709
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Tabela 6 — Médias, desvios padrao e mediana da Estatistica de Wallis e Moore

da primeira derivada das caracteristicas ({1"), desvio padrdo da primeira derivada das varidveis
(6”), média da segunda derivada das varidveis ({1”) e o desvio padrdo da segunda derivada das
caracteristicas (6”), para as caracteristicas obtidas a partir do eixo x e y, de tal forma que H, C,
F e W se referem, respectivamente a entropia, complexidade, informac¢do de Fisher e estatistica
de Wallis e Moore. Segundo Antal e Szab6 (2017), uma caracteristica estavel deve apresentar
média alta e desvio padrio baixo, desse modo, analisando a Tabela 7 pode-se observar que as
caracteristicas ndo apresentam grande variagao e, assim, apresentam valores de média e desvio
padrdo proximos entre si, porém, em geral, a estatistica de Wallis e Moore foi a que apresentou
a menor média em todas as formas obtidas, no entanto essa diferenca ¢ compensada pelo seu
desvio padrao sendo o menor em todas as categorias.

Como forma de visualizar melhor como as caracteristicas se comportam, a Figura 8
apresenta os grificos da densidade marginal da entropia e complexidade em sua forma original,
primeira derivada e segunda derivada separadas por classe das assinaturas em ambas coordenadas

x ey, além disso, pode-se observar também o grafico de dispersdo dessas caracteristicas referentes
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i 5 cv I:l/ 5 cv’ ,ﬂ” 5" v’

0.9365 0.5277 0.5634 | 1.0759 0.6007 0.5819 | 1.1688 0.6555 0.5608
0.9619 05152 0.5356 | 1.1378 0.5918 0.5201 | 1.1713 0.6559 0.5599
09773 05878 0.6014 | 1.1320 0.6758 0.5969 | 1.2344 0.7583 0.6143
1.0038 0.5747 0.5725 | 1.1978 0.6734 0.5621 | 1.2386 0.7519 0.6070
0.9799 0.5943 0.6064 | 1.0567 0.6132 0.5802 | 1.2080 0.7622 0.6309
1.0156 0.5910 0.5819 | 1.1315 0.6153 0.5437 | 1.2156 0.7840 0.6449
0.8914 0.4667 0.5235 | 0.9195 0.4762 0.5178 | 0.9866 0.5048 0.5116
09174 0.4530 0.4937 | 0.9763 0.4696 0.4809 | 0.9845 0.5187 0.5268

Tabela 7 — Médias, desvios padrao e coeficiente de variacao da consisténcia para as
caracteristicas

EERMOORE

ao eixo x e y. Esses mesmos graficos sdo mostrados na Figura 9 referendo-se as caracteristicas
da informacdo de Fisher e estatistica de tendéncia de Wallis e Moore.

A Figura 10 mostra a correlagdo entre as caracteristicas calculadas, ademais, é
possivel observar a existéncia de 3 grupos nesse grafico. O primeiro grupo apresenta a correlacao
entre as caracteristicas de entropia e complexidade, sendo assim, pode-se notar uma correlacao
positiva forte, ja que as elipses da figura estdo mais achatadas. Por outro lado, o segundo
grupo composto pelas caracteristicas de entropia e complexidade relacionadas com a informagdo
de Fisher e estatistica de Wallis e Moore apresenta uma correlacdo negativa, sendo essa forte
na maior parte das formas das caracteristicas. Por fim, o ultimo grupo que € composto pelas
caracteristicas de informacao de Fisher e estatistica de Wallis e Moore, nesse grupo, as correlagdo
¢ positiva, porém € mais fraca ao comparar com o primeiro grupo, visto que as elipses estdo mais

dispersas.

42 SELECAO DAS CARACTERISTICAS

Nesta se¢do sdo retratados os resultados da selecdo das caracteristicas, foram utiliza-
dos quatro métodos para essa selecao: ganho de informacao, Anova 1%, Anova 5% e fator de
inflacdo da variancia, a partir desses métodos, obteve-se quatro modelos, ou seja, cada modelo
€ composto pela varidvel resposta y, classe das assinaturas, € as caracteristicas x que foram
selecionadas a partir desses critérios de selecao mencionados.

Para o ganho de informacgao, foi calculado a razao do ganho de informagao para todas
as caracteristicas obtidas através das séries temporais, posteriormente, calculamos a média da
razdo do ganho de informacao e, assim, as caracteristicas selecionadas para compor o conjunto
de quantificadores nao paramétricos segundo esse critério foram as caracteristicas cujo a razao
do ganho fossem acima da média.

No que se refere ao critério de selecdo segundo ANOVA, utilizando o modelo de
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regressao logistica com funcao de ligacao logit, foi estimado os coeficientes desse modelo

composto por todos os quantificadores ndo-paramétricos, entio as caracteristicas que compde o

conjunto segundo esse critério foram as que apresentaram significancia ao nivel de significancia

de 1% e 5%.

Para o célculo do VIF, foi utilizado o modelo de regressao logistica com fung¢ao de

ligagdo logit e calculado o VIF para as covaridveis desse modelo, dessa maneira, a caracteristica

que apresentou o maior valor do VIF foi retirada da anélise e, assim, o modelo logistico foi

estimado novamente e recalculado o VIF até que, por fim, as carateristicas tiveram o VIF menor

que 10 foram selecionadas para o conjunto de quantificadores segundo o VIF.

Na Tabela 8, os simbolos x,x’,x”,y,y’ € ¥ se referem, respectivamente, ao valor
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Critério de selecdo Caracteristicas N° Caracteristicas
Ganho de Informagéo | Hy,Cy, Fy, Wy, Wy, Hys,Cyy, Fyy, Wy, W, Wy 11
Anova 5% H,, Wx,Cy,Fy,Cxl,Cyr,Fyl,Wyl,qu,Fyﬁ 10
Anova 1% Hx,Wx, Cy, Fy,Fyl, W, /,Fx// 7
VIF Wy, Fyr 2

Tabela 8 — Caracteristicas selecionadas segundo os critérios de selecao.

original, primeira derivada e segunda derivada das caracteristicas dos eixos x e y. Nessa tabela
pode-se notar que as caracteristicas Cy, Fy, Fy ¢ W, tiveram mais relevancia e estdo contidas em
tr€s dos critérios de sele¢ao, nao sendo relevante somente segundo o VIF, sendo esse, o critério

mais conservador, apresentando apenas duas caracteristicas em sua selecao.

4.3 ETAPA DE CLASSIFICACAO

Para a etapa de classificacdo, utilizando o método de holdout descrito na secdo 2, o
conjunto de carateristicas selecionadas segundo os critérios foram aplicados nos classificadores.
Porém, para o método SVM, € necessario encontrar a fungdo de Kernel que melhor se adeque
aos dados da amostra. Desse modo, em cada conjunto de caracteristica foram ajustados o
método SVM com diferentes fungdes Kernel, sendo assim, como parametros dessa fun¢ao foram
utilizados o default da pacote e/071 no R. Sendo assim, para as bases de treinamento dos quatro
conjuntos de caracteristicas selecionadas, foram feitas as classificacOes a fim de selecionar a

melhor funcdo e, posteriormente, poder usa-la na iteracdo do holdout miiltiplo.

Kernel Anova 1% Anova5% G.I VIF
Radial 0.771 0.781 0.764 0.692
Linear 0.718 0.725 0.735 0.683
Polynomial 0.728 0.747 0.746 0.688
Sigmoid 0.558 0.550 0.563 0.549

Tabela 9 — AUC para os SVM com diferentes funcoes kernel

Como € visto na Tabela 9, para todos os conjunto de dados, o classificado SVM que
apresentou o maior AUC € a que utiliza a fun¢do Kernel Radial, na Figura 11 pode-se observar a
curva ROC de cada conjunto de caracteristica utilizando diferentes fun¢des Kernel. A Tabela
apresenta 9 os valores do AUC para o método SVM. O classificador SVM utilizado na etapa do
holdout miiltiplo € o com a fun¢do Kernel Radial.

A Figura 12 mostra as médias e desvios padrao das acuricias, tanto no contexto

de treinamento (Figura 12a) como da etapa de teste (Figura 12b) para os diferentes métodos
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Figura 11 — Curva ROC da classificacao utilizando o SVM com diferentes funcoes Kernel

aplicado nos conjuntos de dados segundo o critério de selecao de

caracteristicas
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de classificacao ajustados para cada conjunto de dados segundo os critérios de selecdo. Dessa
maneira, observa-se que, na etapa de treinamento, o classificador XGBoost foi o que obteve um
melhor ajuste, apresentando para o conjunto de dados Anova 1%, acurdcia média de 78.24%
de desvio padrao £0.515%, o conjunto de dados Anova 5% obteve acurdcia média de 79.3%
e desvio padrao de +0.541%, o conjunto de caracteristicas segundo o Ganho de Informacao,
acuricia média de 78.6% e desvio padrdo de +0.522% e, por fim, o conjunto de caracteristicas
segundo o VIF com acurdcia de 71.86% e desvio padrao de +0.502%. No entanto, no que se
refere ao grupo de teste, o classificador XGBoost ndo se destacou tanto quanto no grupo anterior,
de forma geral, ndo houve grande diferenca quanto as acurécias nesse grupo, porém pode-se
destacar que os métodos de classificacdo de florestas aleatéria e SVM foram os que apresentaram
melhor acuricia e sendo esses valores proximos entre si para os critérios de caracteristicas Anova
1%, Anova 5% e Ganho de Informac¢@o. Somente para o modelo segundo o VIF, o classificador
florestas aleatdria foi o que apresentou menor acurdcia, entretanto, a regressao logistica, SVM e
XGBoost apresentaram valores de acuracia proximos. A Tabela 10 e 11 mostra a acuracia média

para o grupo de treinamento e teste, respectivamente.
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Figura 12 — Acuracia para cada método de classificacao segundo os critérios de selecao
de caracteristicas

As matrizes relativas de confusdo apresentadas nas Tabelas 12 e 13 mostram os

percentuais médios de classificacdo para as 100 iteracOes nos grupos de treinamento e teste,

respectivamente. Nesse contexto, espera-se que a porcentagem presente na diagonal principal de



Métodos | Anova 1% Anova5% G.1 VIF
R.L 66.57 66.95 68.44 | 65.32
FA 70.02 71.04 69.88 | 62.42

SVM 71.40 72.72 71.39 | 65.91
XG 78.25 79.30 78.61 | 71.86
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Tabela 10 — Acuracia média (%) para cada método de classificacao segundo o critério de

selecao das caracteristicas para o grupo de treinamento

Métodos | Anova 1% Anova5% G.1 VIF
R.L 66.51 66.75 68.19 | 65.34
FA 70.15 71.12 69.94 | 62.23

SVM 70.37 71.33 70.36 | 65.63
XG 69.57 70.13 69.19 | 65.32

Tabela 11 — Acuracia média (%) para cada o método de classificacio segundo o critério
de selecao das caracteristicas para o grupo de teste

cada matriz seja o maior possivel, pois, assim, tem-se a porcentagem de individuos classificados
corretamente. Corroborando com a acuricia, o classificador XGBoost apresentou maior por-
centagem de classificacio correta na fase de treinamento, ja na fase de teste, os classificadores
Florestas aleatdrias e SVM foram o que apresentaram melhor desempenho no que tange a matriz

de confusio.

Classe FA R.L SVM XG

Critérios YY o 1]0 1]lo0o 110 1
Ao | O |33 17[26 10|31 10|36 14
1|13 3724 40|19 40| 8 42

ncise| O |33 17[28 11(33 10]37 13
1|12 3822 3917 40| 8 42

o 0 132 1828 10|31 10|36 14

: 1 |12 3822 40|19 40| 8 42
- 0 130 2026 10|29 13|32 18
1|17 33|24 40|21 37|10 40

Tabela 12 — Matrizes relativas de confusao (%) para os métodos de classificacio (coluna)
segundo os critérios de selecao de caracteristicas (linha) para os dados de
treinamento

Como forma de observar o desempenho dos classificadores em relagdo a cada classe
de assinaturas, pode-se observar na Figura 13 os desempenho dos classificadores segundo a
sensibilidade, que no contexto dessa dissertacdo, € a capacidade do método classificar correta-
mente assinaturas falsas. Logo, a Figura 13a mostra o desempenho do classificador na fase de

treinamento e, nesse caso, 0 método XGBoost se destaca para os todos os critérios de selecao



Classe FA R.L SVM XG

Critérios % Y 0 1 0 1 0 1 0 1
Anova 1% 0 33 17126 10|31 11|32 18
1 12 38|24 40|19 39|12 38

Anova 5% 0 33 17128 11|32 11|32 18
1 12 38|22 39|18 39|12 38

G.I 0 32 18128 10|31 10|32 18

1 12 28122 40|19 40|12 38

VIE 0 30 20126 1029 13|29 21

1 17 33124 40|21 37|13 37
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Tabela 13 — Matrizes relativas de confusao (%) para os métodos de classificacio (coluna)

teste

segundo os critérios de selecao de caracteristicas (linha) para os dados de

de caracteristicas, seguido pelas Florestas Aleatérias, por outro lado, o método de regressao

logistica teve o pior desempenho nesse grupo. Por conseguinte, na fase de teste, para os critérios

Anova 1%, Anova 5% e Ganho de Informacao, os classificadores XGBoost e Florestas Aleatorias

tiveram desempenho similar, j4 segundo o VIF, esses dois métodos também foram os com melhor

desempenho, porém o XGBoost apresentou maior sensibilidade. A Tabela 14 e 15, mostra os da

sensibilidade média segundo os métodos de classificagdo para os quatro critérios de selecao de

caracteristicas para o grupo de treinamento e teste, nessa ordem.
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De forma andloga, a especificidade é a capacidade de classificar corretamente as



Métodos | Anova 1% Anova5% G.1 VIF
R.L 52.17 55.74 56.81 | 51.15
FA 72.18 73.21 72.17 | 63.14

SVM 62.91 65.48 62.59 | 58.20
XG 82.12 82.57 82.34 | 75.92

Tabela 14 — Sensibilidade média (%) para cada método de classificacao segundo o
critério de selecao das caracteristicas para o grupo de treinamento

Métodos | Anova 1% Anova5% G.1 VIF
R.L 52.21 55.61 56.52 | 51.21
FA 72.36 73.38 72.30 | 62.99
SVM 61.93 64.04 61.58 | 57.94
XG 72.37 72.61 7191 | 68.23

Tabela 15 — Sensibilidade média (%) para cada o método de classificacao segundo o

critério de selecao das caracteristicas para o grupo de teste
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assinaturas veridicas, dessa forma, como mostra na Figura 14, para o grupo de treinamento, nos

critérios Anova 1%, Anova 5% e Ganho de Informagao, os métodos de regressao logisticae SVM

apresentaram melhor desempenho. Para o critério segundo o VIF, ainda assim, os classificadores

de regressao logistica e SVM se destacaram, porém, para esse conjunto de caracteristicas, a

regressao logistica apresentou especificidade de 79.47%, enquanto o SVM obteve 73.31%. Na

fase de teste, os classificadores tiveram desempenho similar a fase anterior. Na Tabela 16 e 17 €

possivel ver os valores da especificidade média para cada critério de selecdo de caracteristicas

segundo os classificadores.
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Figura 14 — Especificidade para cada método de classificacao segundo os critérios de
selecao de caracteristicas



Métodos | Anova 1% Anova5% G.1 VIF
R.L 80.98 78.17 80.08 | 79.49
FA 68.24 69.24 68.02 | 61.78
SVM 79.89 79.95 80.19 | 73.61
XG 75.23 76.64 75.67 | 68.93

Tabela 16 — Especificidade média (%) para cada método de classificacao segundo o
critério de selecao das caracteristicas para o grupo de treinamento

Métodos | Anova 1% Anova5% G.I VIF
R.L 80.80 77.89 79.86 | 79.47
FA 68.37 69.28 68.06 | 61.58

SVM 78.80 78.63 79.14 | 73.31
XG 67.42 68.16 67.09 | 63.24
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Tabela 17 — Especificidade média (%) para cada o método de classificacao segundo o
critério de selecao das caracteristicas para o grupo de teste

No que tange a AUC, como mostra na Figura 15, os métodos de regressao logistica
e SVM tiveram melhores desempenho segundo essa métrica tanto na fase de treinamento,
como também na fase de teste. As Tabelas 18 e 19 apresentam a AUC média para o grupo de
treinemento e teste, respectivamente . Como forma de visualizar o comportamento da curva
ROC, a Figura 16 ¢ uma exemplificacdo da curva ROC para os classificadores ajustados para
cada conjunto de dados segundo os critérios de selecao. Nesses aspectos, o critério Anova 5%
apresentou melhor desempenho para os métodos Florestas aleatdrias, SVM e XGBoost, em
contrapartida, para o classificador de regressao logistica, oconjunto de caracteristicas segundo o

ganho de informacao foi o que apresentou maior AUC.

Métodos | Anova 1% Anova5% G.1 VIF
R.L 72.76 73.22 74.12 | 68.30
FA 76.54 77.93 76.34 | 67.68

SVM 78.45 80.04 78.14 | 74.08
XG 87.25 88.50 87.56 | 80.27

Tabela 18 — AUC média (%) para cada o método de classificacao segundo o critério de
selecao das caracteristicas para o grupo de treinamento

A Figura 17 traz a média da taxa de erro e seus respectivos desvios padrdes, paraa
essa quantidade, como se trata de a taxa de erros na classifica¢ao, busca-se os classificadores que
apresentam menor valor segundo essa métrica. Na fase de treinamento, o classificador XGBoost
se destacou para todos os conjuntos de dados segundo os critérios de selecdo, apresentando

menor ER, a média do ER pode ser vista na Tabela 20. Por outro lado, na fase de teste, os
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Métodos | Anova 1% Anova5% G.I VIF
R.L 72.71 73.37 73.67 | 68.15
FA 75.90 76.70 75.26 | 70.63

SVM 77.11 78.10 76.40 | 69.20
XG 75.90 76.70 75.26 | 70.63

Gl

VIF
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Tabela 19 — AUC média (%) para cada o método de classificacao segundo o critério de
seleciao das caracteristicas para o grupo de teste

classificadores de Florestas aleatérias, SVM e XGBoost apresentaram médias préximas em

relacdo os diferentes critérios de selecdo de caracteristicas, porém na Tabela 21 nota-se que, entre

esses trés classificadores, de fato, o SVM apresentou menor taxa de erro nos quatro modelos.

Métodos | Anova 1% Anova5% G.1 VIF
R.L 3342 33.04 31.55 | 34.67
FA 29.97 28.95 30.11 | 37.57

SVM 28.59 27.27 28.60 | 34.08
XG 21.74 20.70 21.38 | 28.13

Tabela 20 — ER média (%) para cada método de classificacao segundo o critério de
selecdo das caracteristicas para o grupo de treinamento

A Tabela 22 traz o tempo médio, em segundos, para a estimacdo da classificacdo do
conjunto de dados segundo os critérios de sele¢do de caracteristicas. Os métodos de florestas
aleatorias seguido por SVM sdo os métodos que mais demandaram tempo para a estimacao,
sendo o primeiro em torno de 20 segundos e, o segundo, levando 6 segundos. Por outro lado,

a regressao logistica e 0 XGBoost foram os métodos mais rdpidos com menos de 1 segundo



57

o | o |
o _| o« _|
o o
/ 7
o | ' o | f
g © 8 ©
© ©
b} b}
5 3
2 —— AUC = 0.759 - ANOVA 1% 2 —— AUC =0.7271 - ANOVA 1%
$ < J —— AUC = 0.767 - ANOVA 5% 3 < { —— AUC = 0.7337 - ANOVA 5%
e —— AUC =0.7526 - G.| e // —— AUC=0.7367-G.I
— AUC = 0.7063 - VIF /, — AUC=0.6815- VIF
o o
o o /,
o | o |
o o
T T T T T T T T T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
1-Especificidade 1-Especificidade
(a) Florestas Aleatdrias (b) Regressao Logstica
e | e |
© | @ |
o o
/
o | o | '
§ © § ©
© ©
b} he]
3 3
a —— AUC =0.771 - ANOVA 2 —— AUC = 0.759 - ANOVA 1%
S o« —— AUC =0.781 - ANOVA $ <« | J —— AUC = 0.767 - ANOVA 5%
e —— AUC =0.764-G.I e —— AUC =0.7526 - G.|
—— AUC =0.692 - VIF —— AUC = 0.7063 - VIF
o o
o o
o | o
o o
T T T T T T T T T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
1-Especificidade 1-Especificidade
(¢c) SVM (d) XGBoost

Figura 16 — Curva ROC da classificacao utilizando cada método aplicado nos conjuntos
de dados segundo o critério de selecio de caracteristicas no grupo de teste

Métodos | Anova 1% Anova5% G.1 VIF
R.L 33.48 33.24 31.80 | 34.65
FA 29.84 28.87 30.05 | 37.76

SVM 29.62 28.66 29.63 | 34.36
XG 30.42 29.86 30.80 | 34.67

Tabela 21 — ER média (%) para cada o método de classificacdo segundo o critério de
seleciao das caracteristicas para o grupo de teste
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para obter as estimativas, vale destacar que, a regressao logistica leva menos de 1 centésimo de

segundo para obter a estimativa da classificagao.

Métodos | Anova 1% Anova 5% G.1 VIF
FA 19.6365 21.0733  21.5232 17.1525
R.L 0.0230 0.0261 00.0353 0.0159
SVM 6.0577 6.3253 6.5732  7.1647
XG 0.2870 0.3896 0.3710  0.2459

Tabela 22 — Tempo médio de processamento da classificacio em segundos

4.4 CLASSIFICACAO COM REGRESSAO LOGISTICA REGULARIZADA

Nessa se¢do apresenta-se os resultados das classificacdes utilizando a regressao
logistica regularizada tipo LASSO e Ridge, bem como a regressao logistica sem a penalizacao.
A Figura 10 mostra que existe uma correlacao entre as caracteristicas, podendo ocasionar os
problemas discutidos na sec@o 2.2 quando se utiliza caracteristicas explicativas desnecessdrias,
portanto, € interessante observar o desempenho dessas técnicas de classificagdo utilizando um
banco de dados com caracteristicas que apresentam fortes correlacdes.

Como mencionado na se¢do 2.2, a regressao regularizada do tipo LASSO é um
processo de selecdo automdtica para as caracteristicas. Sendo assim, utilizando as 24 caracte-

risticas extraidas das séries temporais foi estimado o modelo de regressao logistica penalizada



59

do tipo LASSO. No que refere a esse modelo, nenhuma caracteristica foi penalizada, ou seja,
o modelo considerou que todas as caracteristicas eram importantes para a andlise. Dessa ma-
neira, os resultados aqui apresentados foram obtidos utilizando o banco de dados com as 24
caracteristicas.

No que tange a classificacdo, apés a validagdo cruzada para encontrar o melhor A,
foi feito o ajuste do modelo e tando para a penalizacao tipo LASSO, quanto a do tipo Ridge,
todas as caracteristicas do banco de dados foram consideradas importantes para a classificagao.
A classificagdo nessa etapa, utilizou o método holdout com 100 iteragdes para calibragdo.

NA Figura 18 pode-se observar o desempenho dos métodos de classificagao segundo
a acurédcia média, sendo assim, tanto para a fase de treinamento, quanto para a fase de teste,
a regressdo logistica apresentou melhor desempenho, sendo esse de 70,67% (treinamento) e
70.15%. A Tabela 18 apresenta os valores da acurdcia média para os modelos na fase de

treinamento e teste, respectivamente.
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Figura 18 — Acuracia para os diferentes métodos de classificacao

Métodos | Treinamento Teste
LASSO 67.26 70.04
R.L 70.67 70.15
Ridge 61.71 66.54
Tabela 23 — Acuracia média (%) para cada método de classificacao utilizando regressao
regularizada e regressao logistica
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As matrizes relativas de confusdo para a etapa de treinamento e teste, respectivamente,

apresentam-se nas Tabelas 24 e 25. No treinamento, os 3 classificadores apresentaram erros

maiores ao predizer que a assinatura era verdadeira quando essas eram falsificagdes, porém esse

cendrio muda na fase de teste, quando o erro foi maior ao classificar a assinatura como falsa

quando, na verdade, era verdadeira.

Classe | LASSO R.L Ridge
Y
¥ 0O 1]0 1[0 1
0 41 23140 29|40 29
1 9 27,10 21|10 21

Tabela 24 — Matrizes relativas de confusao (%) para os métodos de classificacio (coluna)
segundo os critérios de selecao de caracteristicas (linha) para os dados de

treinamento
Classe | LASSO R.L Ridge
Y
¥ 0 1 0O 10 1
0 31 11|28 10|27 10
1 19 39 |22 40|23 40

Tabela 25 — Matrizes relativas de confusao (%) para os métodos de classificacio (coluna)
segundo os critérios de selecao de caracteristicas (linha) para os dados de

especificidade
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Meétodos | Treinamento Teste
LASSO 53.27 77.95
R.L 78.26 77.77
Ridge 42.98 79.54
Tabela 26 — Especificidade média (%) para cada o método de classificacao utilizando
regressao regularizada e regressao logistica

No que se refere a especificidade, na Figura 19 observava-se que a especificidade
apresentou valores diferentes para os 3 métodos no treinamento, porém, na etapa de teste, os
valores da especificidade foram similares com relacdo aos 3 métodos. Vale destacar que, a
regressao logistica ndo regularizada foi o tnico método que obteve valores similares tanto no
grupo de treinamento, quanto no teste. A Tabela 26, apresenta a especificidade média nos grupos
de treinamento e teste. Para a sensibilidade, apresentada na Figura 20, pode-se observar um
comportamento similar ao da especificidade, apresentando valores divergentes entre os métodos
no grupo de treinamento e teste. Cabe destacar que, novamente, a regressao logistica nao
regularizada foi o método que apresentou comportamento semelhante nas duas etapas. A Tabela

27 apresenta a sensibilidade média nos grupos de teste e treinamento.
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Figura 20 - Sensibilidade para os diferentes métodos de classificacao

A Figura 21, apresenta o desempenhos dos classificadores em relagdo a AUC, dessa
maneira, os métodos apresentaram desempenhos semelhantes no que se refere as etapas de teste
e treinamento, em destaque, o LASSO e a regressao logistica ndo regularizada, que obtiveram

AUC proximo. A Tabela 28 apresenta a AUC média. A Figura 22 apresenta as curva ROC junto
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Métodos | Treinamento Teste
LASSO 81.24 62.12
R.L 63.08 62.54
Ridge 80.45 53.54
Tabela 27 — Sensibilidade média (%) para cada o método de classificacao utilizando
regressao regularizada e regressao logistica

com o valor do AUC para os 3 métodos de classificagdo, dessa forma, pode-se observar que o

LASSO e e regressdo logistica ndo regularizada apresentam curvas semelhantes.
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Figura 21 — AUC para os diferentes métodos de classificacio

Métodos | Treinamento teste

LASSO 76.90 77.06
R.L 77.08 76.39
Ridge 72.04 72.66

Tabela 28 — AUC média (%) para cada o método de classificacao utilizando regressao
regularizada e regressao logistica

A Figura 23 apresenta a taxa de erro média da classificagdo junto com os desvios
padrdes, vale ressaltar que, busca-se o modelo com menor taxa de erro, dessa forma, a regressao
logistica ndo regularizada foi a que apresentou menor taxa nas duas etapas da classificacdo. Na
Tabela 29 apresenta-se a taxa de erro média da classificagdo para os 3 métodos de classificagdo.

A Tabela 30 apresenta o tempo médio, em segundo, para estimacao da classificacdo,

pode-se notar que a regressao logistica nao regularizada é a mais rapida. Os métodos do LASSO
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Figura 22 — Curva ROC da classifica¢ao utilizando os métodos de classificacao aplicado
em todo conjuntos de dados

e o Ridge antes do processo de estimagao precisam, por meio da validagdo cruzada, buscam o
melhor valor para o parimetro de penalizacdo A. O método LASSO foi o que demandou mais

tempo, em média 62.26 segundos em cada iteracao.

Métodos | Treinamento Teste
LASSO 32.73 29.96
R.L 29.32 29.84
Ridge 38.28 33.45
Tabela 29 — ER média (%) para cada o método de classificacao utilizando regressao
regularizada e regressao logistica

Meétodos | tempo
LASSO | 62.26
R.L 0.07
Ridge 3.27

Tabela 30 — Tempo médio de processamento da classificacio em segundos
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5 CONSIDERACOES FINAIS

A relevancia das assinaturas nos processos de transagdes legais e, a0 mesmo tempo,
o risco com as falsificacdes cada vez mais especializadas mostram a importancia em pesquisas
que melhore, cada vez mais, o reconhecimento de assinaturas falsas e verdadeiras.

Neste trabalho foi utilizada a proposta online, juntamente com o banco de dados
MCYT (MCYT Fingerprint subcorpus) para realizar as verificagdes de assinaturas manuscritas.
Sendo assim, antes da classificacdo das assinaturas, foi feita extracdes de quantificadores de
informagdo ndo paramétricos diretamente das séries temporais como a estatistica de tendéncia
de Wallis e Moore e, a partir da distribuicdo de padrdes das séries temporais com a técnica de
Bandt e Pompe, foi calculada a entropia, complexidade e informacao de Fisher. Além disso, a
fim de avaliar a dindmica das assinaturas, as derivadas de primeira e segunda ordem também
foram calculadas e, novamente, calculados os quantificadores.

A partir do banco de dados formados com os quantificadores de informacao, técni-
cas de selecdo de caracteristicas foram utilizadas para, dentre todas as caracteristicas obtidas,
pudessem selecionar as que fossem mais relevantes para a etapa de classificacdo. Sendo assim,
foram obtidos quatro conjuntos de caracteristicas segundo os critérios de selecdo. Vale destacar
que entre os quantificadores selecionados a informacdo de Fisher e estatistica de Wallis e Moore
foram as caracteristicas mais relevantes. Pois nos quatro métodos de selecao de caracteristicas
utilizados, esses quantificadores estiveram presente em todos.

De forma geral, apesar de os classificadores apresentarem desempenhos proximos, o
XGBoost apresentou melhor desempenho na etapa de treinamento, porém na etapa de teste o
SVM e a Florestas Aleatorias apresentaram melhor desempenho na maior parte das métricas
usadas para avaliar os classificadores. De acordo com o objetivo dessa dissertagdo esperamos
que o classificador seja mais rigoroso ao classificar corretamente as assinaturas falsas. Dessa
maneira, a sensibilidade € uma métrica importante para esse trabalho, sendo assim, o classificador
Florestas Aleatdrias apresentou melhor desempenho ao que se refere essa métrica entre os demais
classificadores.

Na regressao logistica regularizada, nenhum quantificador foi penalizado na selecao
automadtica de varidveis, sendo assim, foram considerados as 24 caracteristicas para a etapa de
classificagdo com a regressao logistica penalizada do tipo LASSO e Ridge. Posto isto, também
foi avaliado o desempenho da regressao logistica ndo regularizada, a fim de poder comparar se a

regularizacdo era uma estratégia mais eficiente nesse ambito. Nesse sentido, a regressao logistica
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ndo regularizada apresentou melhores resultados, em geral, segundo as métricas de avaliacdo.
Vale ressaltar que, comparando a regressao logistica nao regularizada, utilizando
todas as caracteristicas, em relacdo a regressdo logistica, usando as técnicas de selecao de
caracteristicas, a primeira apresentou melhores resultados na classificacao.
Como trabalhos futuros, pretende-se utilizar a classificacao de uma classe e criar
assinaturas falsas por meio de algoritmos como exemplo, redes neuronais. Além disso, pode-se
utilizar func¢do dos dados para encontrar um classificador com mais acurécia e utilizagdo de

técnicas de deep learning na verificacio de assinaturas.
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