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Abstract We introduce a general-purpose classifier that we call the Guaranteed Error Ma-
chine, or GEM, and two learning algorithms that are used for the training of GEM, a real
GEM algorithm and an ideal GEM algorithm. The real GEM algorithm is for use in real
applications, while the ideal GEM algorithm is introduced as a theoretical tool. Differently
from most learning machines, GEM has a ternary-valued output, that is besides () and 1
it can return an unknown label, expressing doubt. Our central result is that, under general
conditions, the statistics of the generalization error of the GEM machine obtained with the
ideal GEM algorithm is universal, in the sense that if remains the same, independently of
the {unknown) mechanism that generates the data. As a consequence, the user can select a
desired level of generalization error and the learning machine is automatically adjusted so as
to meet this desired level, and no knowledge of the data generation mechanism is required



Schema della presentazione

“Un algoritmo per la costruzione di classificatori
=2 da dati sperimentali con errore di generalizzazione garantito”

A. La classificazione (binaria)

B. L'algoritmo: GEM
(Guaranteed Error Machine)

C. Proprieta teoriche e risultati
sperimentali




Prima Parte

classificatori

A. La classificazione (binaria)




A. La classificazione

Concett1 fondamentali

OGGETTO ~ Natur
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*Altezza
*Peso
*Eta
*Pressione
arteriosa
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A. La classificazione

Un classificatore binario

*Altezza: 1.82m
*Peso: 120Kg
*Eta: 24

*Press: 135/90mmHg :>
*Glicemia: 140 mg/dI

Classificatore — MALATO

)




A. La classificazione

Un classificatore binario

*Altezza: 1.82m
*Peso: 90Kg
*Eta: 29

*Press: 105/60mmHg :>
*Glicemia: 70 mg/dl

Classificatore i>

)




A. La classificazione

Costruire un classificatore

ALGORITMO
*Altezza: 1.82m
*Peso: 90Kg :,; ::Vr\
*Eta: 29 Classificatore
*Press: 105/60mmHg

*Glicemia: 70 mg/dI




A. La classificazione

Valutare un classificatore

k attributi reali+— oggetto

reale natura degli oggetti y(D : Rk - {O,l}
classificatore binario )3(@ : Rk - {091}

misclassificazione )>(JC)¢ y(X), x Rk

ERRORE DI GENERALIZZAZIONE

PE(y) = Pr(y(x)# y(x))




A. La classificazione

Applicazioni

* Applicazioni medicali

* Applicazioni bancarie

* Riconoscimento di posta elettronica indesiderata
* Riconoscimento di pacchetti di rete



A. La classificazione

Un'applicazione “bresciana”

Name: i2-Lead 2 HR 62 bpm | * Hormal ECG “*Unconfirmed™
1i§ o 14:37:18| * Norma) sinus rhythm
Patient ID; PAD.138s RS 8, 1125
Incident: aT/Te 0,395/, 205
b 25 Sex: | P-ORS-Thves il | | II
: 'It i | iR Ivi Iv4
i J\—NMF*’“——V“"‘V A v"gi""mv ~Ir~\f"-—-'h‘\r*—mu‘r'”\ﬁ___‘u|f____ﬂu|l/
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| |
1.8 .05-156Hz 25mm/se: h

*PTT (Ampiezza picco picco)
*Amax (Ampiezza massima)
*Amin (Ampiezza minima)

*RMS (Scarto quadratico medio)

*DF (Frequenza dominante)

*CF (Frequenza del centroide spettrale)
*EF (Limite di frequenza spettrale)
*AMSA (Area dello spettro di ampiezza)




A. La classificazione

Un'applicazione “bresciana”
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A. La classificazione

Un'applicazione “bresciana”

CF(Hz) | o

[~

s P

"RMS (Scartq.quadratico medio)
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A. La classificazione

Un'applicazione “bresciana”

CF(Hz)
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ALGORITMO
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A. La classificazione

Un'applicazione “bresciana”

*RMS [mV]: 0.31021117
*AMSA [mV*Hz]: 23.14367 | —

CF [Hz]: 4.0205016 QEESIEEEE
[~

sevoame ] Ym0 A
~ POSTICIPA

*AMSA [mV*Hz]: 17.767759 - Y
\CF [Hz]: 3.3581416 =) Classificatore DEFIBRILLAZIONE
7’ . i




Schema della presentazione

“Un algoritmo per la costruzione di classificatori
=2 da dati sperimentali con errore di generalizzazione garantito”

A. La classificazione (binaria)

B. L'algoritmo: GEM
(Guaranteed Error Machine)

C. Proprieta teoriche e risultati
sperimentali




Seconda Parte

Un algoritmo

B

. L'algoritmo: GEM
(Guaranteed Error Machine)




B. Algoritmo GEM

Classificatore con rigetto

7(D:R" 5 {0,1, Rigetta}

*Altezza: 1.62m
*Peso: 60Kg

*Eta: 79

*Press: 110/70mmHg

.G"Cem'a' 100 mg/d| :> Classificatore con rigetto [:> :

y




B. Algoritmo GEM

Il parametro “d”

dso

1

ALGORITMO GEM

T Classificatore con rigetto _—‘

_ Errore di
Rigetto Generalizzazione




B. Algoritmo GEM

Il parametro “d”

dso

1

ALGORITMO GEM

T Classificatore con rigetto _—‘

_ Errore di
Rigetto Generalizzazione




B. Algoritmo GEM

Realta “semplict”

dso

1

v

ALGORITMO GEM

T Classificatore con rigetto _—‘

_ Errore di
—— Rigetto Generalizzazione |l




B. Algoritmo GEM

Realta “complesse”

dso

1

v

ALGORITMO GEM

T Classificatore con rigetto _—‘

_ Errore di
Rigetto Generalizzazione |l




B. Algoritmo GEM
Logica di funzionamento (molto) in breve

*Costruzione incrementale di regioni
* di natura alterna

* di complessita decrescente (guidata da “d”)



B. Algoritmo GEM
Un esempio (molto) semplice
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B. Algoritmo GEM
Un esempio (molto) semplice
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B. Algoritmo GEM
Un esempio (molto) semplice

1
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B. Algoritmo GEM
Un esempio (molto) semplice

1
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B. Algoritmo GEM
Un esempio (molto) semplice
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B. Algoritmo GEM
Un esempio (molto) semplice
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B. Algoritmo GEM
Un esempio (molto) semplice

1
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B. Algoritmo GEM
Un esempio (molto) semplice

PEG) -

a
a 0.1 n2z 03 04 05 0B 07 OB 0% 1

.PROMEMORIA
ERRORE DI GENERALIZZAZIONE

PE(y) = Pr(y(x)# y(x))




Schema della presentazione

“Un algoritmo per la costruzione di classificatori
=2 da dati sperimentali con errore di generalizzazione garantito”

A. La classificazione (binaria)

B. L'algoritmo: GEM
(Guaranteed Error Machine)

C. Proprieta teoriche e risultati
sperimentali




Terza Parte

errore di generalizzazione garantito

C

. Proprieta teoriche e risultati
sperimentali




C. Proprieta teoriche e risultati sperimentali

Il teorema fondamentale

La distribuzione dell’'errore di generalizzazione di j/ e nota a priori ed e:

d—1
N —1\ . .
Fre(z)=1— Z | 2" (1 — z)N_%_l
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C. Proprieta teoriche e risultati sperimentali

Il teorema fondamentale

La distribuzione dell’'errore di generalizzazione di )A/ e nota a priori ed €:
— N-1 i N—i—1
FpE(Z)Il—;< ; >Z(1—Z>

Densita (N=500)
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| | | 1 | |
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Risultati sperimentali

GEM |deal GEM

I dati empirici

funzione teorica |

I dati empirici

funzione teorica |

0 0.05 0.1 015 0 0.05 0.1 0.15

N=100, 1000 Multiestrazioni N=100, 1000 Multiestrazioni




C. Proprieta teoriche e risultati sperimentali

Esperimenti su dati reali (I)

o *Lunghezza dei sepali
Vi *Larghezza dei sepali
*Lunghezza dei petali

B | 1 AN /o | \/
Iris Verplcolor A ‘Larghezza dei petali




C. Proprieta teoriche e risultati sperimentali

Esperimenti su dati reali (II)

d V.A. Tot. Rigetti Tot. Errori Tot. Corretti

2 2.22% 58 2 (2.22%) 30
3 3.33% 55 5 (5.56%) 30
4 4.44% 48 6 (6.67%) 36
5  5.56% 38 5 (5.56%) A7
6 6.67% 32 6 (6.67%) 52
10 11.11% 0 8 (8.89%) 82



C. Proprieta teoriche e risultati sperimentali

Esperimenti su dati reali (II1)

Breast: 683 campioni; 10 attributi (interi)

Haberman: 294 campioni; 3 attributi (inferi)

Pima: 768 campioni; 8 attributi (interi e reali)

Bupa: 345 campioni; 6 attributi (interi e reali)

Credit: 653 campioni; 15 attributi (categorici, reali, interi)

(lass: 163 campioni; 9 attributi (reali)

Iris Setosa VS Versicolor e Virginica: 149 campioni; 4 attributi (reali)
Iris Versicolor VS Virginica: 99 campioni; 4 attributi {reali)

Lettere AH: 1523 campioni; 16 attributi (interi)

Lettere F'T: 1571 campioni; 16 attributi (interi)



FINE

“Un algoritmo per la costruzione di classificatori
da dati sperimentali con errore di generalizzazione garantito”

Grazie per I’attenzione




Bonus



GEM “asimmetrico”

EMRG

Classifier in the region [0,1]=[0,1]

B Classified (1)
I Classified (0)

o 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.E 0.7 0.8 0.9 1
AMSA,




T1p1 di1 regioni costruibili (I)
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Tip1 di1 regioni costruibili (1)

Cerchi decentrati
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T1p1 d1 regioni costruibili (11I)

Cerchi

0s

08

0.7

0GB

04

0.4
1110 k
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Va; € Loy(x;) # ulay)
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Risultati sperimentali

GEM |deal GEM

I dati empirici

funzione teorica |

I dati empirici

funzione teorica |

0 0.05 0.1 015 0 0.05 0.1 0.15

N=100, 1000 Multiestrazioni N=100, 1000 Multiestrazioni




Risultati sperimentali

0.9
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0.7
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04
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0.1

0
0

I dati empirici

funzione teorica | 4

0.05 0.1 0.15 0.2 0.25 03 0.35 ) 0.4 0.45

N=100, 1000Multiestrazioni

ldeal GEM

I dati empirici

funzione teorica | H

0 0.05 0.1 0.15 0.2 0.25 0.3 0.35 04 0.45

N=100, 1000Multiestrazioni




Risultati sperimentali (errori in alcuni test)

Dataset GEM NNC SVM C =~ SVM C < ~<
Breast 28.12 29 27 19
Haberman 84.14 107 111 71
Pima 243.54 247 243 203
Bupa 130.9 124 121 107
Credit 151.7 214 205 190
Glass 40.75 36 42 34

*Competitivo in quanto classificatore senza rigetto
*Garanzie stringenti

*Robustezza a fronte di ipotesi teoriche non soddisfatte




Relazione tra errore e punti sul bordo
(spiegazione intuitiva)
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Relazione tra errore e punti sul bordo
(spiegazione intuitiva)
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Relazione tra errore e punti sul bordo
(spiegazione intuitiva)
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Relazione tra errore e punti sul bordo
(spiegazione intuitiva)
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Relazione tra errore e punti sul bordo
(spiegazione intuitiva)

Un punto che si trovava sul bordo della regione-soluzione,
se rimosso, rientra nella nuova regione costruita.
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Il leave-one-out

X1 Xy X3 Xy X5 Xg X7 Xg xgg

ALGORITMO

[ ]
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BINARIO

V(X)) E Y(x,0)




Il leave-one-out

X Xy X3 Xy X5 Xg X7 Xg

ALGORITMO

[ ]
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CLASSIFICATORE
BINARIO

V(X)) E Y(xy)




Il leave-one-out

X Xy X3 Xy X5 Xg X

/\
X&

ALGORITMO
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Il leave-one-out
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Il leave-one-out

1 1 1
LE] LE] 09
08 08 08
07 07 07
06 05 06
05 05 05
04 04 04
03 03 03
02 02 02
1 o1 01

01 02 03 04 05 06 07 08 09 1 % o1 ©2 03 o4 ©5 08 07 18 08 1 0 01 02 03 04 05 08 07 08 03 1
1 1 1
09 LE] 09
08 08 08
07 07 07
06 06 08
05 s 05
04 04 04
03 03 03
02 02 02
01 o 01

0

01 02 03 04 05 06 07 08 09 | 0 01 02 03 04 05 06 07 08 085 1 o 63 63 0i 0F 65 o7 08 08
1
09

°

08
: unti sul bordo
06
05
04
03
02
01

01 02 03 04 05 06 07 08 09 1




Relazione tra errore e punti sul bordo
(spiegazione intuitiva)

*L'errore di leave-one-out € “molto legato” al valore atteso dell'errore di
generalizzazione

*Dalla distribuzione dell’errore di generalizzazione si puo ricavare |l
valore atteso dell'errore di generalizzazione: g4

N

L"algoritmo € stato costruite con proprieta che permettono di generalizzare
quanto visto nel caso banale del cerchio (ottimizzazione convessa)
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