= )

Ciéncia e Tecnologia UM PAIsS DE TODOS
GOVERNO FEDERAL

INPE-15325-TDI/1368

CLASSIFICACAO IMPRECISA DE DADOS BASEADA
EM LOGICA DIFUSA E TEORIA DE POSSIBILIDADES

Isabela Neves Drumond

Tese de Doutorado do Curso de Pés-Graduacao em Computacao Aplicada,
orientada pelos Drs. Solon Venancio de Carvalho e Sandra Aparecida Sandri,

aprovada em 14 de de setembro de 2007.

Registro do documento original:
<http://urlib.net/sid.inpe.br/mtc-m17@80,/2007/12.07.10.59>

INPE
Sao José dos Campos

2008


http://urlib.net/sid.inpe.br/mtc-m17@80/2007/12.07.10.59
mailto:.net/sid.inpe.br/mtc-m17@80/2007/12.07.10.59

PUBLICADO POR:

Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais - INPE
Gabinete do Diretor (GB)

Servigo de Informagao e Documentagao (SID)
Caixa Postal 515 - CEP 12.245-970

Sao José dos Campos - SP - Brasil

Tel.:(012) 3945-6911/6923

Fax: (012) 3945-6919

E-mail: pubtc@sid.inpe.br

CONSELHO DE EDITORACAO:

Presidente:

Dr. Gerald Jean Francis Banon - Coordenagao Observagao da Terra (OBT)
Membros:

Dr®* Maria do Carmo de Andrade Nono - Conselho de Pds-Graduagao

Dr. Haroldo Fraga de Campos Velho - Centro de Tecnologias Especiais (CTE)
Dr® Inez Staciarini Batista - Coordenacao Ciéncias Espaciais e Atmosféricas (CEA)
Marciana Leite Ribeiro - Servigo de Informagao e Documentagao (SID)

Dr. Ralf Gielow - Centro de Previsao de Tempo e Estudos Climéticos (CPT)
Dr. Wilson Yamaguti - Coordenagao Engenharia e Tecnologia Espacial (ETE)
BIBLIOTECA DIGITAL:

Dr. Gerald Jean Francis Banon - Coordenacao de Observacao da Terra (OBT)
Marciana Leite Ribeiro - Servico de Informacao e Documentacao (SID)
Jefferson Andrade Ancelmo - Servigo de Informagao e Documentacao (SID)
Simone A. Del-Ducca Barbedo - Servigo de Informagao e Documentagao (SID)
REVISAO E NORMALIZACAO DOCUMENTARIA:

Marciana Leite Ribeiro - Servigo de Informagao e Documentagao (SID)
Marilicia Santos Melo Cid - Servigo de Informagao e Documentagao (SID)
Yolanda Ribeiro da Silva Souza - Servigo de Informagao e Documentagao (SID)
EDITORACAO ELETRONICA:

Viveca Sant”Ana Lemos - Servigo de Informagao e Documentacao (SID)


pubtc@sid.inpe.br

= )

Ciéncia e Tecnologia UM PAIsS DE TODOS
GOVERNO FEDERAL

INPE-15325-TDI/1368

CLASSIFICACAO IMPRECISA DE DADOS BASEADA
EM LOGICA DIFUSA E TEORIA DE POSSIBILIDADES

Isabela Neves Drumond

Tese de Doutorado do Curso de Pés-Graduacao em Computacao Aplicada,
orientada pelos Drs. Solon Venancio de Carvalho e Sandra Aparecida Sandri,

aprovada em 14 de de setembro de 2007.

Registro do documento original:
<http://urlib.net/sid.inpe.br/mtc-m17@80,/2007/12.07.10.59>

INPE
Sao José dos Campos

2008


http://urlib.net/sid.inpe.br/mtc-m17@80/2007/12.07.10.59
mailto:.net/sid.inpe.br/mtc-m17@80/2007/12.07.10.59

Dados Internacionais de Catalogacao na Publicagao (CIP)

D845¢ Drummond, Isabela Neves.
(Classificacao imprecisa de dados baseada em légica di-
fusa e teoria de possibilidades/ Isabela Neves Drumond. —
Sao José dos Campos: INPE, 2008.
157p. ; (INPE-15325-TDI/1368 )

Tese (Doutorado em Computacao Aplicada) — Instituto
Nacional de Pesquisas Espaciais, Sao José dos Campos,

2007.

1. Imprecisao. 2. Incerteza. 3. Classificacao. 4. Teoria de
possibilidades. 5. Conjuntos difusos. I. Titulo.

CDU 551.58

Copyright © 2008 do MCT/INPE. Nenhuma parte desta publicagdo pode ser re-
produzida, armazenada em um sistema de recuperacao, ou transmitida sob qualquer
forma ou por qualquer meio, eletronico, mecanico, fotografico, microfilmico, repro-
grafico ou outros, sem a permissao escrita da Editora, com excecao de qualquer
material fornecido especificamente no propodsito de ser entrado e executado num

sistema computacional, para o uso exclusivo do leitor da obra.

Copyright (© 2008 by MCT/INPE. No part of this publication may be reproduced,
stored in a retrieval system, or transmitted in any form or by any means, eletro-
nic, mechanical, photocopying, microfilming, recording or otherwise, without written
permission from the Publisher, with the exception of any material supplied speci-
fically for the purpose of being entered and executed on a computer system, for

exclusive use of the reader of the work.



Dr.

Dr.

Dra.

Dra.

Dr.

Dr.

Dr.

José Demisio Simdes da Silva

Solon Venéncio de Carvalho

Sandra Aparecida Sandri

Corina da Costa Freitas

Lamartine Nogueira Frutuoso
Guimarées

Carlos Henrique Costa Ribeiro

Jacques Wainer

Aluno (a): Isabela Neves Drummond

Aprovado (a) pela Banca Examinadora
em cumprimento ao requisito exigido para
obtencdo do Titulo de Doutor(a) em

Computacdo Aplicada

i

ente 1 INPE / SJCampos - SP

wu/m \

Orientador(a) / INPE / SJCampos - SP

&= 77

Wﬂr{&W }m;{sw sP
waﬁ ;

Membre da banca f INPE / SJCampos - SP

5 I
/;? Convidado(a) / iEAvICUJ! SJCampos - SP

Convidado(a) / ITA/ S/ao Jose dos Campos - SP

Q//\LJ

/ado{a) / UNICAMP / Campinas - SP

Séo José dos Campos, 14 de Setembro de 2007






“Sede alegres na esperanca, pacientes na tribulacao
e perseverantes na oracao”.

(RM, 12, 12)












AGRADECIMENTOS

Agradego a Deus.

Agradeco a minha orientadora, Dra. Sandra Aparecida Sandri, pelo apoio, incentivo e

a amizade de sempre. E ao meu orientador Dr. Solon Venancio de Carvalho.

Ao professor Dr. José Demisio Simoes da Silva pela amizade e pela atencao dispensada

a todas as minhas duvidas.

Ao professor Dr. Juan Serrat pela orientacao durante o trabalho de doutorado sanduiche

na Universitat Autonoma de Barcelona (UAB).
Aos membros da banca examinadora pela disposi¢ao em analisar este trabalho.

A professora Dra. Corina da Costa Freitas e & aluna Fldvia de Toledo Martins por
disponibilizar os dados do Projeto GeoSchisto. E ao professor Dr. Joaquim Meléndez

pelos dados das estagoes elétricas da Espanha.

Ao Dr. Ricardo Oliveira Falcao e a clinica Plani pela atencao dispensada e disponibi-

lizacao das imagens de ressonancia magnética empregadas neste trabalho.

Ao meu pai pelo incentivo e por acreditar em mim sempre, a minha mae, pelo amor e

pela dedicagao, e ao meu irmao, que sempre torceu por mim.
Ao meu namorado Alexandre, por tudo.

Aos melhores amigos do mundo, Apac e Elcio, pela amizade sincera. A todos os amigos
que sempre torceram por mim, em especial, Leo, Bet e Cris. Ao professor Ari, pelo
incentivo. E a todos os amigos maravilhosos do Institut d’Investigacié en Intel.ligencia
Artificial (IITA). Moltes gracies!

A Coordenagao de Aperfeicoamento de Pessoal de Nivel Superior (CAPES) pelo auxilio
financeiro, ao Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE) pela oportunidade e
apoio, ao Servico de pos graduacao, em especial, a Carol; e a todos os professores e
funcionarios do Laboratério Associado de Computagao e Matematica Aplicada (LAC),
em especial, as secretarias Cristina, Vanessa, Neusa, Amanda e Fabiana por todos os

favores prestados.

Agradeco a todos aqueles que direta e indiretamente colaboraram para a realizacao
deste trabalho.






RESUMO

Este trabalho aborda estratégias de classificagao de dados em espacos multidimen-
sionais, que tém por base a logica difusa e a teoria de possibilidades. Sao apresentados
métodos de classificacao que retornam distribuigoes de possibilidade para cada elemento
do conjunto de dados, além de uma colecao de indices de classificacao que auxiliam na
busca pelo melhor classificador impreciso. Uma familia parametrizada de classificadores
imprecisos ¢é definida a partir da distribuicao de possibilidade proveniente de um método
de classificacao, e com base nos indices de classificacao definem-se os conceitos de
precisao, imprecisao parcial e imprecisao completa para o classificador. Estes indices
favorecem o processo de combinacao de classificadores, permitindo que seja ponderado
o nivel de imprecisao aceitavel para uma aplicacao especifica, de acordo com as
necessidades do usuério. E proposto o modelo de classificacaio AGRUP, um algoritmo
supervisionado, baseado em agrupamento, que gera distribuicoes de possibilidade
associadas a todos os elementos do conjunto de dados, a partir da aplicacao de relacoes
de similaridade. Por fim, na busca pela classificacao precisa, uma heuristica pode ser
empregada, como o refinamento pela vizinhanca, onde uma classificacao imprecisa
obtida em termos de classes puras e compostas é reduzida a classes puras somente. A
classificacao propriamente dita é feita no espaco de atributos, enquanto que a vizinhanca
é feita no espaco do problema. As abordagens propostas sao testadas em diferentes
aplicagoes: classificacao de imagens de ressonancia magnética (RM) do cérebro, imagens
de satélite, além do conjunto de dados que representam registro de queda na distribuicao
de energia em subestagoes elétricas e de dados do Projeto GeoSchisto, relacionados
a distribuicao da esquistossomose no estado de Minas Gerais. Os resultados obtidos
apontam para a viabilidade das estratégias propostas, no que diz respeito a flexibilidade,
aplicabilidade e acurécia, tanto em dados sintéticos, quanto em dados reais.






IMPRECISE DATA CLASSIFICATION BASED ON FUZZY LOGIC
AND POSSIBILITY THEORY

ABSTRACT

This work approaches strategies of data classification in multidimensional spaces,
based on fuzzy logic and possibility theory. Classification methods that can yield
possibilistic valuations as output for each element of the data set are presented, in
addition to a collection of classification indexes that aid in finding the best imprecise
classifier. A parameterized family of imprecise classifiers is defined from the possibilistic
valuations provided by a given classification method and, based on classification
indexes, accuracy measures for partial imprecision and complete imprecision are also
defined for the classifier. These indexes favor the process of combination of classifiers,
allowing a level of acceptable imprecision for a specific application, in agreement with
the user’s needs. The classification model, named AGRUP, is proposed in this work
as a supervised algorithm based on a clustering approach, that generates possibilistic
valuations associated to all elements of the data set, by the application of similarity
relations on the cluster prototypes. Finally, in the search for the precise classification,
a neighborhood heuristic can be employed as a refinement process, where an imprecise
classification, obtained in terms of pure and composed classes, is reduced to pure
classes only. The classification process is made in the space of attributes, while the
neighborhood heuristic is made in the space of the problem. The proposed approaches
are tested in different applications: classification of magnetic resonance images of the
brain, satellite images, besides the data set representing the origin of sags registered in
eletricity distribution substations and another data set obtained from the GeoSchisto
Project, related to the distribution of the Schistossomosis disease in the state of
Minas Gerais, Brazil. The achieved results point to the viability of the proposed
classification approaches, concerning the flexibility, applicability, accuracy, no matter
whether synthetic or real, noisy or noiseless data are being classified.
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CAPITULO 1
INTRODUCAO

A classificagao é o processo pelo qual um elemento, pertencente a um conjunto qualquer
de dados, é atribuido a uma classe definida em um conjunto finito de classes. Ou seja,
um elemento é reconhecido como parte de um conjunto de entidades iguais ou similares
a ele, possivelmente identificado por um nome. Num contexto mais geral, pode-se dizer
que a classificacao é parte de um processo mais complexo definido como reconhecimento

de padrdes, area de pesquisa que tem por objetivo a classificacao de objetos (padroes).

Segundo Bezdek e Pal (1992), o reconhecimento de padroes pode ser definido como
a busca de estruturas em um conjunto de dados. Para Duda et al. (2000), o
processo de reconhecimento de padroes se divide em subproblemas, o que torna o
processo mais compreensivel. Dentro destes subproblemas destacam-se as etapas de pré-
processamento, extracao de feigoes e classificagdo. No pré-processamento, obtém-se o
conjunto de dados no qual se deseja identificar os padroes. Em seguida, sao estabelecidos
critérios medindo-se caracteristicas presentes nos dados como forma de reducao do
conjunto de dados, ou ainda, segundo Nadler e Smith (1993), torna-lo mais aceitével
para o processo de decisao. E por fim, um classificador identifica os padroes com base

nas feigoes definidas na fase anterior.

Um ser humano pratica com facilidade o ato de reconhecer padroes como, por exemplo,
no reconhecimento de faces, na leitura de caracteres ou no entendimento da prépria
fala. Contudo, o processo ¢ extremamente complexo, sendo natural buscar o projeto de
méquinas que sejam capazes de desempenhar a atividade de reconhecer padroes (DUDA
et al., 2000). Dado um padrao, que é uma entidade, vagamente definida e possivelmente
nomeada, sua classificacao pode ser (i) supervisionada, na qual um padrao ¢ identificado
como membro de uma classe pré-definida, ou (ii) nao-supervisionada, onde o padrao é

atribuido a uma classe desconhecida segundo uma métrica de similaridade.

O problema de classificacao de padroes pode ser identificado em diversas areas
de pesquisa como a biologia, psicologia, medicina, visao conputacional, inteligéncia
artificial e sensoriamento remoto, destacando o recente avango de aplicagdes em recon-
hecimento de padrdes em bioinforméatica, mineracao de dados, automacao industrial,
analise de imagens médicas e de satélite, entre outras. O rapido crescimento e a
demanda por métodos que possibilitem o processamento de conjuntos de dados cada
vez maiores, facilita o uso e a elaboracao de métodos para classificacao de dados,

com conseqiiente necessidade do projeto de sistemas autométicos de reconhecimento
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de padroes. Dado o desenvolvimento na area e os métodos existentes, é visivel que
em determinadas aplicagoes uma tunica abordagem de classificacao nao gera solucoes

“Otimas”, encorajando o emprego de miltiplas abordagens e a combinacao de métodos.

Na literatura nao existe apenas uma categorizacao das diferentes abordagens para
os métodos de classificacao. Uma das grandes divisoes encontradas é a definicao dos
grupos: classificadores estatisticos e classificadores sintéticos (DUDA et al., 2000). As
subdivisoes dependem das propriedades que se deseja enfatizar e uma categorizagao
adotada nao apresenta abordagens necessariamente independentes e, de acordo com
as propriedades destacadas um método pode apresentar diferentes interpretagoes. Em
Kuncheva (2000) os métodos sao divididos em: (A) aproximadores de PDF’s(funcao
densidade de probabilidade) e (B) aproximadores de fronteiras de classificagao
ou fungoes discriminantes; (A) se subdivide em classificadores paramétricos, semi
paramétricos e nao paramétricos; e (B) em funcionais lineares e nao lineares, e
estruturais. J& em Jain et al. (2000), trés abordagens sao identificadas: classificadores
baseados em similaridade, classificadores probabilisticos e classificadores geométricos.
E em Leondes (1998) se discute abordagens neurais e os métodos estatisticos classicos.
Destacam-se os modelos de classificacao que envolvem logica difusa e teoria de
possibilidades, que associam graus de pertinéncia aos elementos com relacao a cada

classe envolvida no problema.

Sabe-se que a teoria dos conjuntos difusos' foi primeiramente aplicada ao estudo
de problemas relacionados a classificagdo de padroes em Bellman et al. (1966). O
reconhecimento de padroes é um importante aspecto da percepcao humana, a qual
se associa naturalmente informacao de carater vago ou impreciso. Assim, é natural
a referéncia ao reconhecimento de padroes difuso, que na literatura é identificado no
agrupamento difuso, nos sistemas de regras difusas se-entdo usados como classificadores
ou, numa visao mais geral, em qualquer paradigma de classificacao que envolva
conjuntos difusos. A teoria destes conjuntos, introduzida por Zadeh (1965), lida com
informacao de carater vago ou impreciso. Os classificadores difusos sao assim definidos
por empregarem conjuntos difusos durante sua fase de treinamento e/ou fase de
operacao. Kuncheva (2000) apresenta uma revisao dos classificadores difusos definidos

na literatura.

Uma caracteristica que merece ser enfatizada é a capacidade de um classificador
apresentar como saida uma distribuicao de possibilidade associada a cada elemento.

Esta distribuicao pode ser obtida diretamente, através de classificadores possibilistas,

10O termo em inglés fuzzy é traduzido para o portugués como difuso ou nebuloso.
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ou indiretamente, através da transformacao de distribuicoes de probabilidade em
possibilidades (DRUMMOND; SANDRI, 2006). Para um classificador supervisionado,
define-se como local, a abordagem que associa a cada elemento da amostra uma
distribuicao de possibilidade, e como global aquele modelo que gera distribuicoes

associadas a todo elemento dentro do dominio do problema.

Abordagens difusas e possibilistas definidas na literatura podem ser caracterizadas
como locais ou globais no que se refere as distribuicoes associadas a cada elemento. O
classificador FKNN, definido por Keller et al. (1985), gera distribuigdes com restri¢oes
probabilisticas no dominio do conjunto de amostras. A classificacdo de um elemento
cuja classe é desconhecida é feita com base na distribuicao associada aos k vizinhos mais
proximos. O classificador hibrido de Malinski (2000), pode ser definido como global,

com distribuicoes de possibilidade derivadas no dominio total do problema.

O emprego de uma abordagem de classificagao, seja ela difusa ou nao, se apresenta
adequada dependendo das caracteristicas do conjunto de dados. Um dos problemas
apontados na classificacao de dados é justamente a escolha da técnica que apresente
melhor desempenho para um determinado conjunto. Assim, avaliar o desempenho de
um classificador é essencial, uma vez que o objetivo é encontrar uma classificagao
que atenda aos requistos do problema abordado. Num processo supervisionado, o
classificador é submetido aos dados de treinamento e verificado quanto a capacidade de
generalizacao a partir dos dados de teste. A andlise estatistica dos elementos correta e
erroneamente classificados fornece um valor de desempenho da classificacao para uma
determinada aplicacdo (KUNCHEVA, 2000).

Este trabalho de tese aborda o estudo do desempenho de uma classificacao imprecisa.
Obtida a distribuicao de possibilidade referente a classificacao de cada elemento de
um conjunto, a classificacao imprecisa a qual o trabalho se refere é caracterizada pela
associacao de um subconjunto do conjunto das possiveis classes a cada elemento do
conjunto (MALINSKI, 2000). A partir de uma classificacao possibilista é gerada uma
familia parametrizada de classificadores imprecisos, que variam do mais correto e

impreciso ao preciso, porém com maior taxa de erro (DRUMMOND; SANDRI, 2006).

E proposta uma estratégia de classificagao de dados definidos no espaco multidimen-
sional baseada em teoria de possibilidades, o algoritmo AGRUP. Trata-se de um modelo
supervisionado baseado em agrupamento, que retorna distribuicoes de possibilidade,
indicando a compatibilidade do elemento com relacao a cada classe envolvida no

problema.
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O algoritmo definido se baseia em prototipos, onde, para cada classe de um dado
conjunto de amostras, sao gerados centros através de um algoritmo de agrupamento.
Estes centros ou protétipos sao transformados em prototipos difusos pela aplicagao de
relacoes de similaridade, transformando o espaco de atributos formado pelo conjunto de
amostras de um dado problema. A partir destes conjuntos sao derivadas as distribuicoes
de possibilidade para cada um dos elementos do conjunto de dados, e uma heuristica

de classificacao é definida para obtencao da classificagao final.

Uma colecao de indices é proposta para medir a acuracia, confiancga e utilidade de uma
classificacao imprecisa para uma determinada aplicacao. Os indices de acuracia sao
derivados das particoes do conjunto em elementos bem classificados, mal classificados,
precisos, parcialmente imprecisos e completamente imprecisos. Estas particoes sao
obtidas em funcao da cardinalidade associada a cada elemento, definida como sendo
o numero de classes distintas associadas a cada elemento. Deste modo, preciso é o
elemento com uma tnica classe associado a ele, e completamente impreciso é o elemento
que tem associado a ele todas as classes. Ja os indices de confianca se baseiam nos
valores de possibilidade da distribuicao associada a cada elemento. A utilidade é a
medida de desempenho da classificacao imprecisa derivada dos indices de acuracia, que
fornecem a quantidade de acerto preciso e impreciso para os elementos associados a

cada uma das classes.

Diferentes aplicagoes sao utilizadas na avaliacao da classificagao imprecisa. E feita
a classificacao de imagens médicas e de sensoriamento remoto, dados que repre-
sentam o registro de queda na distribuicao de energia em subestacoes elétricas e
dados relacionados a distribuicdo da esquistossomose no estado de Minas Gerais.
O banco de imagens médicas é composto por imagens de RM reais e sintéticas do
banco de dados BrainWeb, disponiveis em (http://www.bic.mni.mcgill.ca/brainweb/)
BrainWeb (2006). As imagens de sensoriamento remoto sdo do tipo CBERS
(2004) disponiveis em (http://www.cbers.inpe.br) e LANDSAT (2004) disponiveis em
(http://www.sat.cnpm.embrapa.br/satelite/landsat.html). Os dados das redes elétricas
sao registros de queda na distribuicao de energia elétrica, também estudados em Llanos
et al. (2003b) e Llanos et al. (2003a); e os dados relacionados a esquistossomose sao
provenientes do Projeto GeoSchisto (2007), mais informagoes podem ser encontradas
em (http://www.dpi.inpe.br/geoschisto/). Trabalha-se com imagens em 2 e 3 bandas,
ou seja, seus pixels sao caracterizadas por vetores de atributos. No caso das bases de
dados, os elementos sao também caracterizados por diferentes atributos que formam

espacos multidimensionais.
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Diante da importancia da atividade de classificacao em diferentes sistemas e diferentes
areas de pesquisa, entre questoes como quando e como empregar os classificadores
difusos e ainda do fato de que a imprecisao é caracteristica intrinseca a qualquer
conjunto de informagao, é pertinente a proposta de novas estratégias, além da
combinacao de técnicas existentes na obtengao da melhor classificacao para uma
aplicagao. E ainda de grande valia o estudo do desempenho da classificagao imprecisa
através de indices que levam em conta uma classificagao correta, porém imprecisa, em

lugar do risco de uma classificacao precisa e incorreta.

Tanto a estratégia de classificagao proposta, quanto a abordagem de avaliacao da
classificacao imprecisa, se mostram aplicaveis a diferentes conjuntos de dados, e
com resultados competitivos quando comparados a abordagens existentes na lite-
ratura. Espera-se contribuir com novas abordagens que sejam aplicaveis tanto ao
desenvolvimento de sistemas reais, como médulos de um sistema de diagnostico e
acompanhamento médico, que envolvam diretamente a etapa de classificacdao; quanto
na melhoria de sistemas existentes, fornecendo uma ferramenta que viabilize o estudo

da imprecisao proveniente de um classificador difuso.

A obtencao da classificagao imprecisa a partir de uma classificagao possibilista causa
perda de informagao, porém, facilita a combinagao de classificadores. A agregacgao direta
de distribuicoes pode nao ser favoravel enquanto tiverem significados distintos, o que é
resolvido pela nogao de ordem imposta pela distribuicao que caracteriza o classificador

impreciso.

Este documento é organizado da seguinte maneira:

e No Capitulo 2 sao apresentadas algumas das caracteristicas dos conjuntos
difusos e da teoria de possibilidades, enfocando-se particularmente os aspectos

mais relevantes para este trabalho.

e O Capitulo 3 descreve os principais métodos de classificagao abordados na
literatura. Sao apresentadas as abordagens difusas e nao difusas, destacando-
se ainda os algoritmos de agrupamento. Além dos métodos em si, sao
feitas as consideracoes sobre medidas de desempenho de um classificador e
como ¢ realizada a combinacao de classificadores, estratégia que busca por
classificadores com melhor desempenho através da combinacao de diferentes

técnicas.

e O Capitulo 4 apresenta estratégias de classificagao possibilistas. E descrita

a proposta do modelo baseado em agrupamento. Além disso, sao definidas
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também as abordagens do meta-agrupamento, as relagoes de similaridade

empregadas, e seus parametros.

O Capitulo 5 refere-se ao estudo da avaliacao de classificadores imprecisos
através de uma colecao de indices de classificacao, e graficos de incerteza
e imprecisao, analisados para uma familia de classificadores imprecisos. E
definida ainda a combinagao de classificadores efetuada pela agregacao de
distribuicoes provenientes de diferentes técnicas; e as heuristicas de decisao

implementadas.

No Capitulo 6 sao feitas as consideracgoes sobre os experimentos realizados,
com a andalise de desempenho da abordagem proposta e, para algumas
aplicagoes, é feita a comparacao com outro método difuso definido na

literatura.

Ao final, no Capitulo 7, sao apresentadas as principais conclusoes e propostas

de trabalhos futuros.
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CAPITULO 2
ELEMENTOS DA TEORIA DOS CONJUNTOS DIFUSOS

O objetivo deste capitulo é apresentar os fundamentos bésicos da teoria dos conjuntos

difusos e os aspectos relevantes para este trabalho.

O conceito de conjunto difuso e algumas idéias bésicas sobre operadores destes
conjuntos foram primeiramente introduzidos por Lotfi Zadeh em 1965 (ZADEH, 1965).
A teoria dos conjuntos difusos lida com informacao caracterizada pela imprecisao. O
emprego desta teoria é claramente adequada para modelar classes ou conjuntos de
objetos do mundo real, que sao caracterizados por atributos definidos de forma incerta,

imprecisa ou por outro tipo de imperfeicao.

A inexatidao dessas classes é a base dos conjuntos difusos. Um conjunto difuso é
uma classe de objetos com graus de pertinéncia continuos. Na teoria classica dos
conjuntos, um elemento tem pertinéncia binaria (0 ou 1), ou seja, pertence ou ndo a um
determinado conjunto. J& um conjunto difuso considera a possibilidade de pertinéncia
parcial. Conseqiientemente, conjuntos difusos podem ser vistos como uma generalizacao
de conjuntos classicos para situagoes em que os limites da classe nao podem ser
definidos.

2.1 Conjunto difuso e funcao de pertinéncia

Um conjunto difuso A, em um universo U, é definido por uma funcao de pertinéncia
A(z) : U — [0,1] mapeando os valores do dominio no intervalo dos reais em [0, 1].
A fungao de pertinéncia A(z) indica o grau de compatibilidade entre x e o conceito

expresso por A:

e A(x) =1, x é completamente compativel com A;

e A(x) =0, z é completamente incompativel com A;

e 0 < A(x) < 1, z é parcialmente compativel com A, com grau A(z);

Algumas das fungoes de pertinéncia mais usadas sao apresentadas na Figura 2.1 e suas

formulas sao dadas pelas Equacoes 2.1, 2.2 e 2.3, respectivamente, para os conjuntos

difusos ATricmgulara ATrapezoidal € AGaussiano:
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Figura 2.1 - Funcdes de pertinéncia: a) Triangular; b) Trapezoidal; c¢) Gaussiana.

2.2 Termos basicos

(2.1)

(2.2)

(2.3)

Seja um conjunto difuso A definido em U, com funcao de pertinéncia A(x) : U — [0, 1]:

e O corte de nivel a de um conjunto A é o conjunto classico A,. Este conjunto

contém todos os elementos do conjunto universo com graus de pertinéncia em

A maiores ou iguais a um valor especificado « € [0, 1], conforme a equagao:

A, ={r € U/A(z) > a}

(2.4)

e O suporte de A, Su(A) agrupa elementos de U que sdo de alguma forma

compativeis com o conceito expresso por A:

Su(A) ={zx € U/A(z) > 0} = CIE%A‘“

34



e O nicleo de A, corresponde ao conjunto Nu(A) formado pelos elementos que
tem grau de pertinéncia igual a 1, ou seja, pelos elementos de U que sao

completamente compativeis com o conceito expresso por A:

Nu(A) = {z € U/A(z) = 1} = A, (2.6)

e A altura de A é definida como o supremo da fungao A(zx):
Al(A) = sup A(x) (2.7)
zeU

E se Al(A) = 1, tem-se um conjunto difuso normalizado.
e A cardinalidade do conjunto difuso A é expressa como:

— Para o universo de discurso discreto:

card(A) =Y A(x) (2.8)

zelU

— Para o universo de discurso continuo:
card(A) = / A(z) (2.9)
U

Um conjunto difuso A é convezxo se, e somente se,

Ve,ye X YA€ [0,1]: AA-xz+ (1= X) -y) > min(A(z), A(y)) (2.10)

Como exemplo de aplicagao, os conjuntos convexos sao normalmente utilizados para

representar numeros difusos.

Na maior parte das aplicacoes, um conjunto difuso A pode ser representado utilizando
a notacdo < a,b,c,d >, onde Su(A) = [a,d] e Nu(A) = [b,c| e as fungdes entre a
e bede csao estritamente monotonicas (crescente e decrescente, respectivamente).
Este tipo de conjunto sera chamado aqui de conjunto difuso padrao. Quando a fungao
de pertinéncia é linear por partes, o conjunto difuso é chamado de trapezoidal, como
o conjunto representado na Figura 2.1b. Um conjunto difuso triangular é denotado

simplificadamente por < a,b,d >=< a,b,b,d >.
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2.3 Operacgoes

A conjuncao e a disjuncao de conjuntos difusos sao obtidas utilizando-se os conceitos
de t-norma e t-conorma, respectivamente. As t-normas constituem uma familia de
operadores T : [0,1] x [0,1] — [0,1] tais que, para quaisquer z,y,z,w € [0,1], T

satisfaz as seguintes propriedades:

Comutatividade: Ty =y Tz

Associatividade: (zTy)Tz=2T(yTz2)

Monotonicidade: x Tw < yTz,se x <y, w < z

Elemento neutro = 1: 2 T1 =2z

As t-conormas L, da mesma forma, sao fungdes L : [0, 1] x [0, 1] — [0, 1] comutativas,
associativas e monotonicas. A diferenga é que neste caso o elemento neutro é igual a
0, ou seja x 10 = x. Em conseqiiéncia destas propriedades tem-se xTO0=0e xl1 =1

(elemento absorvente).

Estes operadores sao utilizados para implementar a uniao e a interseccao de conjuntos
difusos. Por exemplo, pode-se fazer a uniao de dois conjuntos A e B utilizando a t-

conorma max, AU B(z) = maz(A(x), B(x)) e a intersecgao utilizando a t-norma min,

AN B(x) = min(A(x), B(x)).

Uma t-norma T e uma t-conorma L sao duais em relacao a uma operacao de negagao
—:]0,1] — [0, 1] se elas satisfazem as relagoes de De Morgan, dadas por, para Va,b €
[0,1]:

~(T(a,b)) = L(—a,—b) (2.11)

O principal operador de negacao é dado por —a = 1 — a, mas outros operadores podem

ser encontrados na literatura (KLIR; FOLGER, 1988).

As t-normas e t-conormas mais utilizadas sao mostradas na Tabela 2.1. Estes
operadores satisfazem as leis de De Morgan em relacao ao operador de negacao

- =1—a.
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Tabela 2.1 - Principais t-normas e t-conormas.

t-norma t-conorma nome

min{a, b} max{a,b} min / max

ab a+b—ab produto / soma probabilistica

max{0,a+b—1} | min{l,a + b} diferenca limitada / soma limitada
a, seb=1 a, seb=0
b, sea=1 b, sea=0 | produto dréstico / soma drastica
0, senao 1, senao

Outros operadores caracterizam operacoes de agregacao na teoria dos conjuntos difusos.
Os operadores que obedecem a propriedade da comutividade sao chamados simétricos e
consistem na classe mais importante das t-normas (normas triangulares). A média nao
ponderada é um operador deste tipo. Os operadores assimétricos sao também definidos,

sendo a média ponderada, o exemplo mais conhecido.

Dentre os operadores simétricos sao definidos os operadores de média, que segundo

Dubois e Prade (1988), sio mapeamentos m : [0, 1]> — [0, 1], tais que:

o min(r,y) < m(r,y) < maw(z,y), Ve, y,m # {min, maz}

e m(z,y) =m(y,z)

e m ¢é nao decrescente em cada argumento

Em particular, toda média estritamente crescente é nao associativa. Diferentes familias
de médias sao definidas, dentre elas, aquela em que se definem as médias harmonica,
geométrica e aritmética e a familia das medianas. Destaca-se neste trabalho uma outra
familia de médias, criada por Yager (1993), onde estao definidos os operadores OWA
(Ordered Weighted Average). Um operador OWA de dimensao n é um mapeamento
[+ R™ — R associado a um vetor w = [wy, ...,w,|" que é tal que > w; = 1,w; €
0,1] e f(a1,...,an) = 2?21 w;b;, onde b; é o j-ésimo maior a;. Ou seja, w; nao é
necessariamente associado ao argumento x; de f, mas ao i-ésimo maior dos argumentos

de f, o que faz com que a operacgao de reordenacao seja fundamental.

Os operadores OWA podem ser vistos como uma familia parametrizada de médias,

onde o parametro é um vetor de valores de R. Alguns vetores representativos sao:

e Paraw* =[1 0 0...0/T, F*(ay,...,a,) = maz; a;
e Paraw*=1[0 0 0..1)7, F*(ay,...,a,) = min; a;
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e Para w, = [1/n 1/n..1/n]" Fo(a1,....a,) =1/nd ;4

e Para w* =10 1/(n—2) .. 1/(n—2) 0T, F*(ai,...,a,) = média utilizada
nas competicoes olimpicas, onde as primeiras maior e menor notas sao

descartadas.

Os operadores OWA sao comutativos, monotonicos e, de maneira geral, nao sao

associativos nem bissimétricos.
2.4 Relagoes difusas

As relagoes difusas sao conjuntos difusos definidos em um universo multidimensional
(X1 X ... x X;). Como o préprio nome indica, uma relacdo implica na presenga ou
auseéncia de associacao entre elementos de diferentes conjuntos. Na légica difusa, o
valor da funcao de pertinéncia das relacoes difusas indica o grau de associagao entre os
elementos (DUBOIS et al., 1998).

Uma relacao difusa R pode ser definida como um conjunto difuso, onde a cada énupla
(21, ..., x,) estd associado um grau de pertinéncia entre 0 e 1. R é uma relagao bindria
se definida em X; x Xs. Tais relagoes sao classificadas com base nas propriedades que

apresentam.

Se Ry e Ry sao relagoes difusas, respectivamente em X XY eem Y X Z, a composicao
de Ry e R, denotada por R;o R,, resulta em uma nova relagao que associa diretamente

X a Z. A composicao sup* pode ser definida da seguinte forma:

Ry o Ro(,2) = supyey)[Ri(z,y) x Ra(y, 2)] (2.12)

onde x € X, z € Z e x é uma t-norma. A composicao mais usual é a sup-min.
2.4.1 Relacoes de similaridade

As relagoes de similaridade, um tipo particular de relacgoes difusas, foram originalmente
introduzidas por Zadeh (1971) como uma generalizagao da defini¢ao cléssica de relagoes

de equivaléncia.

Basicamente, pode-se dizer que uma relacao binaria difusa S no universo U é uma
relagao de similaridade Ruspini et al. (1998), Dubois et al. (1998) em U se as seguintes

propriedades forem satisfeitas:
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S(x,z) =1 reflexividade (1)
S(xz,y) = S(y,x) simetria (2)
S(x,y) ©S(y,2) < S(x,2) transitividade (3)

para todo z,y,z € X, onde ® é uma t-norma.

Quando somente a reflexividade e a simetria sao obedecidas, a relagao é chamada
relacdo de proximidade. No entanto, na literatura freqiientemente se mantém o termo
relacao de similaridade, mesmo que a transitividade nao seja satisfeita. Neste trabalho,

emprega-se o termo relacao de similaridade sem a propriedade de transitividade.

Sejam S e S duas relagoes de similaridade em um dominio U. Sy é dita ser maior ou

igual que Sy se, para qualquer a,b em U, Si(a,b) > Sy(a,b).

Tem-se que um conjunto de relagoes de similaridade em U formam um reticulado
ordenado. O topo deste reticulado é a maior similaridade, St, que faz todos os elementos
serem completamente similares: St(v,v") = 1 para todo v,v" € U, nao sendo possivel
distinguir um elemento do outro. A base deste reticulado S, compreende a classica
relagao de igualdade: S (v,v") = 1 se v = v/, sendo, S| (v,v") = 0, ou seja, é a relagdo
que faz com que um elemento tenha grau de similaridade 1 consigo mesmo e 0 com os
demais elementos (DUBOIS et al., 1998).

2.5 Teoria de possibilidades
2.5.1 Fundamentos

A teoria de possibilidades é baseada na teoria dos conjuntos difusos e foi também
proposta por Zadeh (YAGER et al., 1987). E um modelo que permite trabalhar
com conhecimento incerto ou impreciso. A informacao fornecida por uma fonte de
conhecimento sobre o verdadeiro valor de uma varidavel w em um universo de discurso
2 ¢ codificado sob a forma de uma distribuicao de possibilidade 7 : 2 — [0, 1]. Para
qualquer valor de w; em Q, 7(w;) reflete até que ponto é possivel que w = w;. Estes
valores sdo supostamente mutuamente exclusivos, pois w assume somente um valor (seu
valor verdadeiro), que pertence a um conjunto universo 2 dado. Normalmente, supoe-se
também que existe ao menos um valor considerado como completamente possivel de ser

o verdadeiro valor w. Isto se traduz pela condi¢ao de normalizagao: Jw; € Q, w(w;) = 1.

A teoria dos conjuntos difusos e a teoria de possibilidades sao intimamente ligadas. Isto
¢ muito importante no sentido de que é possivel se tratar tanto a imprecisao quanto

a incerteza de um conjunto de informacoes em um unico ambiente formal. De fato, a
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maior parte do tempo nao é necessario fazer a distingao entre um conjunto difuso e
uma distribuicao de possibilidade. Assim a interseccao ou uniao de duas distribuigoes
de possibilidade é feita como entre conjuntos difusos, empregando as t-normas e t-

conormas, como na Se¢ao 2.3.

As medidas de possibilidade e necessidade, denotadas respectivamente por II e IV, sao

definidas da seguinte maneira:

II(A) = sup,c 7(w) (2.13)
N(A) = infig-a(1l—7(w))

onde = A é o complemento de A em 2. A medida de possibilidade II quantifica o quanto
a evidéncia disponivel nao contradiz a hipétese de que A contém o verdadeiro valor de
w, e a necessidade N quantifica o quanto a evidéncia suporta esta hipétese. No caso
em que 7 é dado pela fungao caracteristica de um conjunto cldssico B, um evento

A é possivel se, e somente se, AN B # (), e certo se B C A; e neste caso tem-se
II(A) = N(A) = 1.

A partir das expressoes apresentadas na Equacao 2.13 tem-se que N(A) =1 —II(=A4),

0 que exprime que A é tanto mais certo quanto mais - A é impossivel.

Para um conjunto difuso A, as medidas de possibilidade e necessidade, dada uma

distribuicao de possibilidade 7, sao dadas por:

II(A) = sup,cqmin(A(w),m(w)) (2.14)
N(A) = infegmax(A(w),1 —7(w))

Dada uma distribuicao de possibilidade m em €2, para todos os conjuntos difusos A e

B em (2, tem-se:
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Q) = N(@Q) =1 (2.15)
@) = N(0)=0

(AUB) = max(II(A),II(B))

(ANB) = min(N(A), N(B))

Uma distribuicao de possibilidade pode ser vista como um conjunto finito de sub-
conjuntos (focais) aninhados {A4;, Ao, ..., A,}, desde que {m(w)lw € Q} seja finito.
Formalmente, existe um conjunto de pesos pi,pa, ..., pn, cuja soma € igual a 1, tal
que (DUBOIS; PRADE, 1988):

Vw, m(w) = Zpi/{w € A} (2.16)

Se o conjunto de possibilidades é {ay = 1, a3 > as... > a,}, fazendo a,, 41 = 0 obtém-se:

A =A{w|r(w) > aitipi = o — @i, Vi (2.17)

Os intervalos A;, sao cortes de nivel «;, como definido na Secao 2.2.

2.5.2 Transformagao da distribuicao de possibilidade em probabilidade e

vice-versa

A transformacao de medidas de possibilidade em medidas de probabilidade, destacadas
por Dubois et al. (1993) e Dubois e Prade (1988), se apresenta 1til em problemas que
envolvem dados heterogéneos com certo grau de incerteza e imprecisao. Entretanto, os
modelos probabilistas e possibilistas consistem em formas distintas de representacao
da informacao imperfeita. A representagao possibilista é mais fraca devido a maneira
explicita para manipulagdo da imprecisdo (como, por exemplo, o conhecimento
incompleto), além da sua representagao ser baseada numa seqiiéncia estruturada e nao
aditiva como na representagao probabilista. Converter uma distribuicao de possibilidade
em probabilidade pode ser interessante no escopo da tomada de decisao, enquanto que
a transformacao de probabilidades em possibilidades pode ser 1til quando a fonte de

informagao ou a computacgao com possibilidade sao escassas.

Segundo Dubois et al. (1993), as transformagoes devem ser guiadas por dois diferentes

41



principios de informacao: o principio da razao insuficiente da possibilidade para proba-
bilidade, e o principio da especificidade méaxima da probabilidade para possibilidade. O
primeiro garante encontrar uma medida de probabilidade que preserve a incerteza na
escolha dos resultados, enquanto que o segundo garante encontrar mais informacao na
distribuicao de possibilidade, baseado nos limites ditados pelo principio da consisténcia

entre probabilidade/possibilidade de Zadeh (1978), expresso por:

VA, N(A) < P(A) < TI(A) (2.18)

As transformagoes empregadas neste trabalho sao apresentadas por Dubois et al.
(1993). No caso discreto, seja m; o valor da distribui¢ao no ponto z;, i = 1,n, ou
seja, m; = w(x;). Denota-se por p; o valor de probabilidade obtida para o ponto
x; com a aplicacao da transformacao. Supondo, sem perda de generalidade, que
os valores da distribuicao de possibilidade estao ordenados em ordem decrescente,
sendo pois m; = 1. Note que se a distribuicao nao estiver ordenada basta ordena-
la convenientemente. Sejam ;11 = 0 e p;i1 = 0. Tem-se a seguinte transformagao

possibilidade-probabilidade:

Pi = Pis1 + (mi —mi1)/ | Ai | (2.19)

onde A; = {z | m(z) > m}.

Para a transformacao probabilidade-possibilidade, seguindo as mesmas consideracoes,
a transformacgao de valores de probabilidade em valores de possibilidade é tal que p;
é o valor da distribui¢do no ponto z;, i = 1,n. Se X = {x1, 29, ..., 2.}, pi = P({x;}),

i = H({x;}) e pr > p2 > ... > p,, entdo:

Vi=1,..nm=>» p (2.20)
Jj=t

Como conseqiiéncia do método, para o menor valor tem-se 7(z) = p(z) e para o maior
m(x) = 1.
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CAPITULO 3
A TAREFA DE CLASSIFICACAO

O reconhecimento de padroes lida com problemas de classificacdo em que se busca
por estruturas dentro de um conjunto de objetos, onde cada objeto é descrito por um
conjunto p de atributos e pode ser entendido como um ponto num espaco p-dimensional.
Segundo Kuncheva e Whitaker (2005), um classificador é uma férmula, algoritmo ou
técnica que aplicado a um conjunto de valores de entrada, atribui uma classe a cada
valor como saida. A saida de um classificador pode ser tanto a selecao discreta de uma
das classes pré-definidas, ou um vetor de valores expressando a semelhanga do dado

original com os padroes correspondentes.

Um classificador ¢ definido como um mapeamento Cl : R — C (KUNCHEVA, 2004),
onde C representa o conjunto de classes. No modelo canonico, existem m funcoes
discriminantes g; : R" — R, cada qual resultando na pontuagao referente a classe
¢; € C. Geralmente, Vz € R", Cl(z) = argmax; g;(2), ou seja, o classificador atribui a

z a classe com maior pontuacao.

Existem essencialmente duas abordagens na classificagao: supervisionada e nao super-
visionada, distintas em funcao da presenca ou auséncia de uma fase de treinamento,
onde amostras orientam o processo de classificacao. Na classificacao supervisionada,
tem-se de antemao algum conhecimento sobre as classes presentes no conjunto de
dados considerado, ou seja, sao definidas as amostras das classes e o classificador
¢ treinado, o que torna possivel que este seja capaz de localizar todos os demais
elementos pertencentes as classes pré-definidas. Ja a técnica nao supervisionada é
utilizada quando nao se tem nenhum tipo de conhecimento prévio e baseia-se numa
analise de agrupamento onde sao identificados os grupos ou classes formando padroes
similares no espaco de atributos. Os classificadores nao supervisionados sao também
referenciados como algoritmos de agrupamento (DUDA et al., 2000; LEONDES, 1998).

Nas secoes que se seguem, sao descritos os principais métodos de classificacao
apresentados na literatura, bem como a combinagao de classificadores e a avaliagao

do desempenho de um modelo de classificagao.
3.1 Definigoes

Diante dos intimeros métodos e aplicagoes apresentados na literatura, é natural que a
terminologia seja igualmente vasta e muitas vezes contraditéria. Os termos a seguir sao

empregados na definicao dos métodos de classificacao apresentados neste trabalho:
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e Dado, elemento, objeto, ponto ou padrao: denotado por z, é um vetor
de tamanho p cujos valores z; na i-ésima posigao estao relacionados a um

atributo A; definido no dominio €2;.

e Espaco de atributo: exprimido por ¥ com dimensao igual a p, que é o

tamanho de cada vetor que compoe o espago.
e Classe: denotada por ¢;.
e Conjunto de classes: denotado por C = {cy, ..., ¢;, } com m classes distintas;
e Conjunto de dados: denotado por Z = {zy, ..., 2, }, onde z; € R".

e Classe de um dado: a classe de z é um dos elementos do conjunto C,

denotado por ¢*(z) € C ou, quando possivel, simplesmente por ¢* € C.

Exemplos de padroes sao medidas feitas a partir de um paciente com o objetivo
de diagnosticar uma doenca; medidas sobre variaveis temporais para previsao do
tempo ou pixels de uma imagem digital para reconhecimento de caracteres, lesoes em
imagens médicas ou areas de desmatamento em imagens de sensoriamento remoto. J&
os atributos sao as caracteristicas como a temperatura e a pressao de um paciente, que

em determinadas faixas de valores evidenciam uma doenca.
3.2 Modelos de classificagao

Diferentes taxonomias podem ser identificadas, nao havendo um consenso quanto a
qual grupo um método se insere. Nao se pretende neste trabalho adotar ou criar uma
taxonomia de classificadores. Opta-se por apresentar os métodos principais e relevantes

para o estudo, detalhando suas caracterisiticas e aplicagoes de maior impacto.

Vale ressaltar os modelos de classificagao que empregam a légica difusa. O conceito de
conjunto difuso foi primeiramente estudado em problemas relacionados a classificagao
de padroes em Bellman et al. (1966). Em Leondes (1998) é empregado o termo percepgao
artificial para reconhecimento de padroes, sendo um processo que se apresenta como
um importante aspecto da percepcao humana e esta naturalmente ligado a imprecisao

presente na informacao.

Diferentes defini¢oes de classificadores difusos sao apresentadas por Kuncheva (2000).
A primeira delas diz que um classificador difuso é qualquer classificador que emprega
conjuntos difusos na sua fase de treinamento ou na sua fase de operacao. Para a segunda

definicao, um classificador difuso ou probabilista é qualquer classificador possibilista
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para o qual o somatoério dos graus de pertinéncia do elemento para cada classe é igual
a 1. E por fim, a terceira definicao assume que um classificador difuso é um sistema de

inferéncia difuso se-entdo que atribui a cada elemento uma classe pura ou composta.

A seguir sao descritos os modelos de classificagao mais empregados na literatura, e

aqueles nos quais se baseiam as técnicas propostas neste trabalho de tese.
3.2.1 Algoritmos de agrupamento

Um algoritmo de agrupamento busca classificar uma massa de dados em um ntmero
determinado de grupos onde os elementos de cada grupo deveriam ser similares,
sendo dissimilares aos elementos dos outros grupos. Isto implica na existéncia de uma
medida de distancia ou similaridade entre os dados, sendo o ntimero de grupos pré-
definido ou tido por conseqiiéncia de alguma restricao imposta sobre os dados. Como
saida, um algoritmo de agrupamento apresenta cada elemento pertencendo a um ou
mais grupos, dependendo dos fundamentos que regem o algoritmo empregado. Além
disso, a forma dos grupos difere de um método para outro. Assim, diferentes técnicas
de agrupamento sao tradicionalmente dispostas em duas categorias: agrupamento
hierarquico e agrupamento por particao. Além destas, técnicas como redes neurais e
algoritmos evolutivos vem sendo empregadas no agrupamento de dados. J& o emprego
dos conjuntos difusos é tido como uma extensao da abordagem tradicional, sendo
comum na literatura a divisao dos algorimos de agrupamento em rigidos e difusos
(JAIN et al., 1999; SILVA, 2003).

Seja um conjunto de n objetos Z = {z1, 22, ..., 2, }, onde cada z; € ¥P é um vetor de
atributos composto de p componentes que descrevem o objeto. Na abordagem rigida,
o problema de agrupamento consiste em atribuir cada objeto z a unicamente um dos
grupos em G = {G1, Gy, ..., Gy}, onde G; # () e k #= 0, é um agrupamento qualquer e
k é o numero de grupos. Os grupos sao disjuntos e a uniao de todos os grupos em G
resulta em Z, ou seja, Gy UGy U ...UG, = Z, G;NG; =) para i # j. Em geral, cada
grupo G ¢é representado por um centro C' que pode corresponder ou nao a um elemento
de Z.

Uma vez que os objetos devem ser agrupados de acordo com a similaridade entre eles,
é necessario definir métricas através das quais é possivel medir quao similares sao dois
objetos ou como seus valores podem ser comparados. Uma medida empregada é a
distancia entre os objetos, que na verdade quantifica a dissimilaridade, uma vez que

quanto maior a distancia entre os objetos, menor a semelhanca entre eles.

45



A medida de distancia habitualmente empregada em aplicacoes é a distancia Euclidi-
ana, que mede a distancia em linha reta entre dois pontos, z; e z;, que representam os

objetos:

p

d(z, zj) = Z (zig — 21)? (3.1)

=1

Esta métrica funciona bem quando o conjunto de dados apresenta grupos compactos
ou isolados, pois assume que os valores dos atributos do ponto nao sao correlacionados
uns com os outros. Dependendo da aplicacao esta pode se tornar uma caracteristica

indesejavel.

Uma alternativa é o emprego da distancia de Mahalanobis:

Az, 27) = /(5 = 2) T Az = %) (3.2)

onde A = C~! é a matriz de covariancia. Se A = I, tem-se a distancia Euclidiana, j4
definida.

Diferentes modelos de agrupamento de dados sao definidos na literatura e segundo suas
caracteristicas podem ser divididos em categorias. As caracteristicas consideradas mais

relevantes sao descritas a seguir:

e Definicao do niimero de grupos a priori.

e Estratégia do algoritmo que descreve o modelo. Uma abordagem pode ser
aglomerativa, partindo de um conjunto onde cada elemento pertence ao seu
grupo e unindo os grupos até que um critério de parada seja satisfeito. Ou
divisiva, onde o método inicia com todos os elementos pertencentes a um
tnico grupo e se subdivide sucessivamente até um critério de parada (JAIN et
al., 1999).

e Pertinéncia de um elemento a um grupo. Um algoritmo de agrupamento difuso
considera que um elemento pode pertencer a mais de um grupo, porém com
diferentes graus de pertinéncia, gerando grupos que se sobrepoem. Ja num
agrupamento rigido nao existe sobreposi¢ao de grupos pois cada elemento

pertence a um unico grupo.
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e Os algoritmos que envolvem a otimizacao de uma funcao objetivo podem ser
executados usando técnicas tradicionais ou através da busca aleatéria num

espaco composto de todas as possibilidades de agrupamento.

No agrupamento hierarquico, os elementos sao classificados em etapas, de modo
hierarquico. Como resultado obtém-se uma arvore de grupos chamada dendrograma
(Figura 3.1), que representa o agrupamento dos objetos. Os métodos hierarquicos
podem ser subdivididos em aglomerativos e divisivos. No primeiro caso inicia-se o
processo com cada objeto como sendo um grupo, que sofrem fusoes dependendo da
similaridade. A cada estagio os mais similares sao agrupados, e o processo se repete
até que um tunico grupo seja formado. O método divisivo trabalha de maneira oposta,
iniciando com um grupo que contém todos os objetos. O processo de divisao ocorre até
que cada objeto tenha o seu grupo. Neste processo hierdrquico os niveis da hierarquia

podem indicar o nimero correto de grupos para determinada aplicacao.

RN |

Figura 3.1 - Exemplo de um dendrograma.

As técnicas hierarquicas aglomerativas sao ainda subdivididas em: distdncia minima
(single-linkage), distancia méaxima (complete-linkage) e distancia média (average-
linkage) que caracterizam a similaridade entre pares de grupos para que estes sejam
combinados em um tunico grupo. Na distancia minima, a distancia entre dois grupos
corresponde a menor distancia entre todos os pares de objetos entre os dois grupos
considerados. Na distancia méaxima, a maior distancia é considerada. E no terceiro
caso é calculada uma média de todas as distancias entre dois grupos (JAIN et al., 1999;
COLE, 1998).

O agrupamento por particao obtém diretamente uma particao do conjunto de
dados através da otimizacao de funcoes objetivo, que podem ser definidas local
ou globalmente, ou seja, sobre um subconjunto dos objetos ou sobre todos os

objetos, respectivamente. Encontrar a solugao 6tima apresenta um custo computacional
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proibitivo, pois requer uma busca exaustiva no conjunto de todas as particoes possiveis.
Na pratica, os algoritmos sao executados varias vezes empregando diferentes condicoes

iniciais e a melhor configuragao obtida é dada como parti¢ao de saida (JAIN et al., 1999).

O modelo por particao, também chamado de modelo de otimizacao por se tratar de
uma técnica de otimizacao, tem como funcao objetivo mais comumente empregada o

erro quadratico.
3.2.1.1 O algoritmo k-médias

O método k-médias (k-means) proposto por McQuenn (1967) é um método de
agrupamento usado em intimeras aplicacoes. Este algoritmo se baseia na minimizagao
da fun¢ao do erro quadratico e o numero k£ de grupos desejados deve ser fornecido na

inicializacao. Os passos do algoritmo sao descritos a seguir:

a) Determinar os k centros iniciais segundo algum critério, por exemplo,

aleatoriamente ou a partir de uma heuristica;
b) Calcular a distancia entre cada elemento e o centro de cada grupo;

¢) Atribuir cada elemento do conjunto ao grupo cujo centro estd mais préximo,

ou seja, de menor distancia;
d) Recalcular os centros de cada grupo a partir dos elementos realocados;

e) Repetir os passos 2 a 4 até que algum critério de parada seja satisfeito.

E um algoritmo simples, iterativo, que sempre caminha no sentido da melhor solucao
dentro da vizinhanca, mas que nao apresenta garantia de que a solucao encontrada seja

6tima. Além disso, é altamente sensivel as condigdes iniciais.

Variagoes deste algoritmo sdo encontradas na literatura, como Ball e Hall (1967), Diday
(1973), Symon (1981) e mais recentemente Hamerly e Elkan (2002), Likas et al. (2003),
algumas delas buscando a melhor inicializacao do algoritmo com o propdsito de se

aproximar da solucao 6tima.
3.2.1.2  Fuzzy C-Means (FCM)

Os algoritmos de agrupamento difusos cldssicos sao baseados em uma fungao objetivo. A
abordagem proposta por Ruspini (1969), onde graus de pertinéncia com relagao a cada

grupo sao atribuidos aos objetos, apresenta vantagens notaveis sobre a representacao

48



convencional de agrupamento. Os objetos, ou pontos do conjunto de dados que se
encontram no centro de algum dos grupos apresentam grau de pertinéncia 1 com relagao
aquele grupo, enquanto que os pontos nas fronteiras apresentam um grau de pertinéncia

que varia de acordo com a distancia para o centro dos grupos.

Um exemplo simples de um agrupamento difuso é apresentado por Ruspini (1969) e
esta representado na Figura 3.2. Pode-se observar que o centro ou nicleo de cada um
dos dois conjuntos é formado pelos pontos das colunas nas extremidades do conjunto. O
primeiro valor dentro dos parénteses indica o grau de pertinéncia do ponto com relacao
ao grupo 1 e o segundo valor com relagao ao grupo 2. Os graus de pertinéncia variam

de acordo com a distancia dos pontos aos centros de cada grupo.

(1,0) X X (O, N
2, .NX X(.1,.9)
7,3 3,.

(1,00 X ¢ X X(2,.7 X (O, 1)
/2, V2)

(.8,.2)X X X(2,.8)

(1,0)
X (7, 33X X3, 7 X (0,1
9, DX X1, .9
(1,00 X X (0,1

Figura 3.2 - Conjunto de dados classificado em dois grupos por agrupamento difuso.

Em termos matematicos, o problema pode ser expresso como a particao de um conjunto
7, em G subconjuntos difusos (grupos). Esta partigao pode ser representada pela matriz
U, cujos elementos u;, € [0, 1] representam os graus de pertinéncia de z, com relagao

a0 1-ésimo grupo.

Os algoritmos de agrupamento difuso visam usualmente minimizar uma fungao objetivo

do tipo:
N
J(Z:U,T) =)0 (uig)Vd* (2, t:) (3.3)
i=1 g=1
onde T' = {t1,...,ty} s@o os centros dos grupos, ou seja, existem tantos vetores t;

quantos grupos forem gerados, e M € (1,00) é o chamado coeficiente difuso, que vai

ponderar o quanto o grau de pertinéncia influencia na métrica de distancia d empregada.



A matriz U dos valores de pertinéncia apresenta as seguintes restrigoes:

G
Zuiﬂ =1,Vg. (3.4)
=1
N
0< > uy < N,Vi. (3.5)
g=1

Essas restrigoes fazem com que a soma de cada uma das colunas da matriz U seja
1. Diferentes métricas de distancia dao origem a distintos algoritmos de agrupamento

difuso, influenciando na forma dos grupos obtidos.

O algoritmo FCM de Bezdek et al. (1984) adota a distancia euclidiana como medida de
similaridade entre o ponto e o centro do grupo, e apresenta melhor desempenho quando
se trabalha com grupos de forma esférica, separaveis e aproximadamente de tamanhos

iguais. Basicamente, constitue uma extensao do algoritmo k-médias descrito na secao
3.2.1.1.

Segundo Bezdek et al. (1984) ndo existem evidéncias tedricas ou computacionais que
definam o melhor valor do coeficiente difuso M, na Equacao 3.3. Os valores utilizados
estao no intervalo [1, 30] e apenas experimentalmente é possivel defini-lo. Para a maioria
dos dados, 1.5 < M < 3 apresenta bons resultados.

E possivel observar que no algoritmo k-médias tem-se cada elemento pertencendo a
apenas um grupo, resultando, portanto, em grupos disjuntos. Ja no FCM cada elemento
apresenta um grau de pertinéncia, segundo uma fungao, com relacao a cada grupo.
Desta forma, a saida do algoritmo é um agrupamento difuso, onde cada grupo é um

conjunto difuso de todos os elementos.
3.2.1.3 O algoritmo GK - Gustafson Kessel

Para conjuntos de dados em que a forma dos grupos que se deseja obter é conhecida,
¢ ideal adaptar a medida de distancia aos dados, como no algoritmo Gustafson-Kessel
(GK) (GUSTAFSON; KESSEL, 1978).

Fazendo d?(z,, t;) = (2, —t;)T Ai(2,—t;) na Equagdo 3.3, tem-se A; = I para a distancia
euclidiana e conseqiientemente o algoritmo FCM, discutido na secao 3.2.1.2. Porém
fazendo A; = C~!, onde C ¢é uma matriz de covariancia, tem-se a aplicacao da distancia

de Mahalanobis e, desta maneira, o algoritmo GK se mostra capaz de determinar classes
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elipsoidais de tamanhos e orientacoes diferentes.
3.2.1.4 O algoritmo FCV - Fuzzy C-Varieties

Originalmente, os algoritmos de agrupamento sao aplicados a um conjunto de dados
para detectar estruturas hiperesféricas. O algoritmo FCV (Fuzzy C-Varieties), proposto
por Bezdek (1981), é um método de agrupamento desenvolvido para reconhecer linhas,
planos e hiperplanos. Ou seja, ideal para agrupar conjuntos de dados cujos grupos
apresentam formas nao esféricas. A formulacao do FCV se apresenta como a Equacao
3.3, exceto pela distancia d, que nao é calculada para os centros ¢;, mas para os planos
C, que sao variagoes lineares r-dimensionais, com 0 < r < p — 1. Assim, ¢ interessante
observar que para o valor de 7 = 0 tem-se o algoritmo FCM (segao 3.2.1.2), parar = 1,
tem-se o chamado FCL (Fuzzy C-Lines), para r = 2 tem-se o FCP (Fuzzy C-Planes) e
para r =p — 1, o FCH (Fuzzy C-Hyperplanes), como em Bezdek (1981).

Grupos em forma de elipséides podem ser detectados pelo FCE (Fuzzy C-Elliptotypes),
em Bezdek et al. (1981), que consiste numa extensao do FCV, usando a combinagao

da funcao objetivo do FCV com a funcao objetivo do FCM.
3.2.1.5 Algoritmos de agrupamento difuso estendidos

Propostos por Kaymak e Setnes (2000), os algoritmos de agrupamento difuso esten-
didos, chamados aqui de algoritmos estendidos, a titulo de simplificacao, se baseiam
na extensao da fungdo objetivo do agrupamento difuso (Equagao 3.3), passando a
considerar o volume dos grupos, além da uniao de grupos por similaridade. O objetivo
da extensao ¢é reduzir a sensibilidade do algoritmo com relacao a distribuicao dos dados

e determinar o nimero de grupos automaticamente.

Considerando o volume, os pontos do espaco de agrupamento se transformam em
regioes, e pode ser definido como sendo um subespaco n-dimensional, convexo e
compacto deste espaco. O volume é limitado por um raio, que pode ser definido pelo
usudrio ou estimado a partir dos dados. A medida de distancia empregada neste
tipo de algoritmo é uma versao modificada da distancia usada nos algoritmos de
agrupamento. Primeiro calcula-se a distancia d;; do ponto x; ao centro v; do grupo.
Em seguida, a distancia cik para o volume v; é determinada considerando o raio r;,
c?ik = max(0,d;y — 7;). Assim, os pontos z; que se encontram dentro da hiperesfera,
d(xy,v;) < r; sdo elementos do volume v; e apresentam por defini¢ao pertinéncia 1 com
relacao ao grupo. A forma de se definir os raios r;,7 = 1,..., M é relaciona-los com o

tamanho do grupo e isso pode ser obtido a partir da matriz de covariancia.
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O numero de grupos ¢ determinado inicializando o algoritmo com um nimero maximo
de grupos e em seguida avaliando a similaridade entre os grupos. Grupos similares sao
unidos. Essa similaridade é avaliada considerando os grupos difusos no espaco de dados;
se a similaridade é mais alta do que um limiar « € [0, 1], os grupos mais similares sdo

unidos em cada iteracao do algoritmo.

Dentre os algoritmos estendidos destacam-se o E-FCM (Eztended Fuzzy C-Means) e
o E-GK (Eztended Gustafson-Kessel) que consistem das versoes estendidas do FCM e
do GK, respectivamente. Estes algoritmos sao descritos em Kaymak e Setnes (2000)

juntamente com exemplos que ilustram suas propriedades.

Nos algoritmos estendidos a influéncia de diferentes distribuigoes e densidade dos dados
no resultado do agrupamento é reduzida. Além disso, a inicializacao do algoritmo
com um nimero maximo de grupos, e posterior uniao dos grupos similares, reduz a

dependeéncia do algoritmo quanto a condigao inicial aleatéria.
3.2.1.6 Outros algoritmos de agrupamento

Silva (2003) apresenta um algoritmo de agrupamento difuso nao supervisionado baseado
em aprendizagem participativa que é capaz de determinar o ntimero adequado de
grupos e seus respectivos centros para um conjunto de dados Z. O algoritmo utiliza a
distancia de Mahalanobis como medida de similaridade e parametros de controle para

o agrupamento nao supervisionado de dados.

Em Belacel et al. (2002) é apresentada uma nova heuristica de busca local, chamada
FIM (Fuzzy J-Means) onde a vizinhanca ¢é definida através de todas as possiveis
realocagoes dos centros. Esta solucao “crisp” é transformada em difusa encontrando
centros e graus de pertinéncia para todos os elementos e grupos. E um método que,
assim como o FCM, pode ficar preso em minimos locais, possivelmente distante do

valor desejado.

Dentre as muitas técnicas apresentadas na literatura, cada qual com a sua particu-
laridade, os algoritmos sao em sua maioria, variagoes do FCM, que buscam suprir
desvantagens com relacdo a sensibilidade a ruido, por exemplo, como o e-FCM (e-
insensitive Fuzzy C-Means) proposto por Leski (2003). Além deste, Wu e Yang (2002)
apresentam o AFCM (Alternative Fuzzy C-means) que se mostra mais robusto que o
FCM e é usado com sucesso na segmentacao de imagem de ressonancia magnética
de oftalmologia. Também baseado no FCM, Pedrycz (2002) apresenta uma nova

arquitetura para agrupamento onde subconjuntos de padroes podem ser processados
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de maneira simultanea e uma funcao objetivo busca pela estrutura comum, onde
o algoritmo trabalha sobre subconjuntos de dados separados que colaboram entre
si trocando informagoes. Em Yang e Wang (2004) sdo apresentadas abordagens
competitivas para agrupamento de dados com ruido, que buscam solucionar problemas

apresentados pelo algoritmo LVQ em determinadas aplicacoes.

Como ¢é possivel observar na literatura, uma grande variedade de algoritmos de
agrupamento difuso de dados vem sendo desenvolvidos, por se mostrarem simples e
eficientes. Neste trabalho foram mostradas algumas das principais técnicas seguidas de

citacoes de alguns algoritmos recentemente estudados.
3.2.2 Classificadores possibilistas
3.2.2.1 Abordagem possibilista para agrupamento

Em Krishnapuram e Keller (1993) é descrita uma abordagem de agrupamento cuja
particao obtida para o conjunto de dados pode ser interpretada como uma particao
possibilista, e os valores de pertinéncia associados podem ser interpretados como graus
de possibilidade dos elementos para com suas classes. A diferenca reside na construgao

da funcao objetivo cujo minimo caracteriza uma boa particao do conjunto.

O algoritmo FCM, j& descrito neste capitulo (vide se¢ao 3.2.1.2), e a maioria
dos métodos difusos de agrupamento, que sao derivados do FCM, usa restrigoes
probabilistas, sendo que a distribuicao associada a um elemento tem soma igual a
1. Entende-se por distribuicao associada a um elemento os graus de pertinéncia deste
elemento com relacao a cada uma das classes envolvidas no problema de classificagao.
As restrigoes probabilistas podem ser relaxadas para uma interpretacao possibilista, ou
as fungoes objetivo usadas no FCM podem ser modificadas, caracterizando uma familia
de algoritmos de agrupamento possibilista. Da Equagao 3.3 com a restricao dada pela

Equacao 3.4, Krishnapuram e Keller (1993) definem a fungao:

N G N

J(Z;U,T) = Z (tig) M d® (2, t) + Y mi > (1= uzg) (3.6)

i=1 g=1 i=1 g=1

onde 7; sao nimeros positivos adequados. O primeiro termo busca pela menor distancia
entre elemento e protétipo da classe, enquanto que o segundo termo faz com que wu;q
seja o maior possivel, impedindo a solucao trivial. Na pratica a definicao que se segue

¢ uma boa definicao para 7:
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25:1 (wig)M d? (24, ti)
Z;V:l(uig)M

n =K (3.7)

Geralmente o valor 1 é escolhido para K. O valor de n; pode ser fixo para todas
iteragoes ou variar em cada uma delas. Krishnapuram e Keller (1993) mostram que o
agrupamento final é praticamente insensivel a grandes variacoes de 7;. Outras regras
sao empregadas e estudadas e as variagoes apresentam particularidades para aplicacoes

especificas.
3.2.2.2 Classificador possibilista usando algoritmo genético

Uma abordagem supervisionada proposta para classificacao de imagens digitais é
apresentada em Malinski (2000). O classificador utiliza teoria de possibilidades para
modelar a incerteza derivada da classificacao dos pixels das amostras da imagem.
Primeiramente é feita uma classificagao nao-deterministica da imagem, para em seguida
refinar esta classificacao usando heuristicas contextuais de pods-processamento, que
levam em consideracao a classificacao dos vizinhos de cada pixel. As distribuicoes
de possibilidade sao obtidas a partir dos histogramas das amostras das classes, que
indicam o quanto cada nivel de cinza ¢ compativel com uma dada classe. Trata-se de
um modelo hibrido, uma vez obtidas as distribuigoes de possibilidade, um algoritmo
genético é aplicado sobre as amostras para determinar um limiar (grau de possibilidade)
para cada classe, que é tal que se um nivel de cinza tem grau de possibilidade, em
relacao aquela classe, superior ou igual ao limiar da classe, ele é considerado como
possivelmente pertencente aquela classe. A classificacdo que se obtém empregando os
limiares fornecidos pelo algoritmo genético é uma classificacao em termos de classes
puras e compostas, ou seja, uma classificagdo imprecisa. A classificagao precisa é
obtida submetendo-se o resultado obtido a um pds-processamento que leva em conta a
vizinhanga de cada pixel visando uma classificacao final em termos de classes puras. O
pés-processamento compreeende duas fases, uma para eliminacao das classes compostas

e outra para refinamento.

Numa primeira instancia, o modelo proposto faz uma classificacao nao-deterministica
dos pixels da imagem, sendo cada pixel atribuido nao necessariamente a uma classe
pura, mas eventualmente a uma classe composta. Basicamente o algoritmo de pds-
processamento investigado por Malinski (2000) consiste em utilizar uma funcdo que
contabilize o nimero de classes puras contidas nas classes (eventualmente compostas)
dos vizinhos de um dado pixel. A cada passo, o algoritmo reclassifica o pixel com classe

igual ou maior do que um nivel de indefinigao ¢, inicializado com a maior cardinalidade
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presente na vizinhanca. Para um nivel de indefinicao ¢ qualquer, o processo € repetido
até que nenhum elemento tenha sua classe substituida. Um segundo algoritmo é definido
para resolver os pixels com indefinicao. Em tltima instancia, se o pixel ainda pertencer

a uma classe composta, é reclassificado drasticamente de forma aleatoria.

No caso de classificacao multibandas, duas estratégias sao descritas em Malinski et al.
(2001). Uma delas consiste em gerar as classifica¢oes imprecisas de forma independente
para cada uma das dimensoes, obtendo-se para cada distribuicao de possibilidade
uma classificacao imprecisa. Estas classificacoes sao entao agregadas gerando uma
classificacao eventualmente imprecisa em uma unica dimensao. A outra abordagem
¢é gerar as distribuigoes de possibilidade em cada dimensao, agregé-las e s6 entao gerar

a classificagao imprecisa.
3.2.3 Classificador Bayesiano

O emprego do formalismo bayesiano no projeto de um classificador fornece um método
bem fundamentado na area de reconhecimento de padroes. A abordagem define
o problema de decisao em termos probabilisticos em que todas as probabilidades
relevantes sao conhecidas. Supondo que as probabilidades a prior: para cada classe
sao conhecidas e dadas por P(c¢;),i = 1,...,m, a probabilidade a posteriori de um

ponto z estar numa classe ¢; é calculada pela regra de Bayes (DUDA et al., 2000):

p(z]ci) P(ci)

p(ci|Z) = Z;n:l p<Z|Cj)P(Cj) (38)

onde p(z|¢;) é a probabilidade condicional de z, dada a classe ¢;. A regra de Bayes
mostra que através da observacao de um valor z, é possivel converter a probabilidade

a priori P(c;) para a probabilidade a posteriori P(c;|z).

A forma mais usual de se classificar um objeto é considerar todas as probabilidades a
posterior: e atribuir ao elemento a classe cujo valor de probabilidade é maior. Desta
maneira, as probabilidades a posteriori sao as funcoes discriminantes, também definidas
como fungoes de decisao ou mesmo funcgoes de classificagao. Uma regra de decisao
particiona o espago de atributos em m regices C;, i = 1,...,m. Se um dado observado

esta em C; entao a classe deste dado é ¢;.

A grande dificuldade do uso do classificador de Bayes é a necessidade de se conhecer

antecipadamente as probabilidades relevantes, o que nem sempre é possivel.
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3.2.4 Classificador por Maxima Verossimilhanca (MAXVER)

O classificador por Maxima Verossimilhanga (MAXVER) é do tipo supervisionado. A
partir do conjunto de amostras é definido um vetor média e a matriz de covariancia
que consiste na base para realizar o processo de classificagao. Segundo Richards (1986),
o MAXVER adota a modelagem das classes por uma distribuicao de probabilidade
no espaco multiespectral, usualmente descrita por parametros de uma distribuicao
gaussiana. Neste caso, cada classe é descrita por uma distribuicao de probabilidade

normal.

A classificacao feita através do MAXVER pode ser descrita em duas etapas distintas: o
treinamento, onde sao selecionadas as amostras representativas de cada classe e entao
extraidos os parametros estatisticos (média e matriz de covariancia, no caso gaussiano).
Estes parametros sao usados pelo classificador para criar uma regra de decisao que ira
determinar a qual classe pertencera um dado elemento dentro da area de estudo e fora
das areas amostradas; e a etapa de classificacao onde ¢é calculada a probabilidade de
um dado elemento pertencer a cada uma das classes fornecidas ao sistema na fase de

treinamento. O elemento serd associado a classe com maior probabilidade de pertencer.
3.2.5 Classificador dos k vizinhos mais préximos (KNN)

A técnica do vizinho mais préximo atribui a cada elemento z do conjunto de dados
Z o mesmo grupo ao qual pertence o seu vizinho mais proximo, de acordo com
alguma métrica de distancia ou similaridade. O processo é flexivel, porém de alto custo
computacional, devido a verificagao da vizinhanca. O algoritmo usa apenas as amostras
de treinamento. Numa abordagem geral, a distancia de um determinado elemento z
para todos os elementos das amostras é calculada e z passa a pertencer ao mesmo
grupo do ponto amostral que lhe é mais préoximo. Encontrar a métrica de distancia
ou similaridade adequada para um dado conjunto de dados é um problema inerente a

técnica.

Uma boa classificacao pode ser feita examinando os k vizinhos mais préximos de
cada elemento. O ntumero k£ de vizinhos é dependente do nimero de classes que se
pode detectar dentro da vizinhanca. Por exemplo, num espago de apenas duas classes,
considerando a verificacao de 3 vizinhos para cada elemento, sera atribuida ao elemento
a classe que ocorrer em 2 dos 3 vizinhos verificados. Caso existam mais de duas classes,
o numero de combinacoes aumenta e, conseqiientemente, a complexidade do problema

(SHAPIRO; STOCKMAN, 2001).
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Primeiramente aplicada ao reconhecimento de padroes em Cover e Hart (1967), a regra
do vizinho mais proximo é uma das técnicas de classificagao mais simples. Entretanto, o
tempo computacional consumido na busca pelo vizinho mais préximo, principalmente
nos casos em que o conjunto de treinamento ¢ muito grande, pode tornar a técnica
inviavel. Assim, as variagoes do método buscam por técnicas que otimizem seu processo
de busca. Em Dasarathy (1991) s@o apresentados os conceitos do vizinho mais préximo
e variacoes do método. Técnicas mais recentes baseadas neste algoritmo sao a versao
de Zhang e Srihari (2004), o KNN répido, que utiliza um algoritmo baseado em &rvore
para agrupamento e outros destaques, como Gao e Wang (2007) que busca por técnicas

mais robustas seguindo a concepcao original do método do vizinho mais préximo.
3.2.5.1 Vizinho mais préximo difuso (FKNN)

O algoritmo do vizinho mais préoximo difuso, em inglés fuzzy k-nearest neighbor
algorithm, definido como FKNN (KELLER et al., 1985), produz regras de classificacao
difusa a partir dos graus de pertinéncia que podem ser associados aos elementos do
conjunto de amostras. Keller et al. (1985) propoem trés diferentes métodos de atribuigao
dos graus de pertinéncia aos elementos do conjunto de treinamento para uma dada

aplicagao.

Na versao original do classificador do vizinho mais préximo é possivel verificar que as
classes, representadas pelas respectivas amostras, sao igualmente consideradas quando
da atribuicao de uma classe a um elemento. Esta é uma caracteristica do método que
pode dificultar a classificacao no caso de haver sobreposicao entre as amostras. Um
outro problema identificado é que, uma vez atribuida uma classe a um elemento, nao
existe um grau de associacao que possa medir a real pertinéncia do elemento a classe.
Sao estes dois problemas que o algoritmo difuso apresentado por Keller et al. (1985)

busca solucionar.

A versao nao-difusa do classificador do vizinho mais proximo, descrita anteriormente,
tem por base a regra que atribui a um elemento, cuja classe é desconhecida, a classe
da maioria de seus k vizinhos mais proximos. A partir do momento em que o valor
de k considerado é maior do que 1, existe o risco de empate na decisao da classe do
elemento. Uma forma de lidar com este problema é estabelecendo restricoes para o valor
de k. Como por exemplo, pode-se estabelecer valores impares para k num problema que
envolve duas classes, para que o empate nao aconteca, o que nao tem validade nos casos
em que um numero maior de classes esteja envolvida no problema. Uma outra forma
de tratar o empate é, para cada uma das classes em que ocorre o empate, as distancias

para os vizinhos sao somadas e a classe final atribuida ao elemento é aquela para a
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qual a soma das distancias é minima. Ainda sim, um empate pode ocorrer e a definicao
da classe pode ser feita aleatoriamente. Existem casos em que a atribuicao aleatoéria é

feita, independentemente dos procedimentos contidos no algoritmo de classificacao.

Um algoritmo que considera os k vizinhos mais proximos na sua versao difusa, trabalha
com valores de pertinéncia associados a cada um dos vizinhos do elemento. Tais valores
de pertinéncia fornecem um nivel de confianga associado ao resultado da classificacao.
Por exemplo, se um elemento tem grau de pertinéncia 0,90 com relagao a classe 1 e
0,05 com relacao a outras duas classes, existe um grau de certeza muito alto de qual é
a classe do elemento. Por outro lado, se o grau de pertinéncia para a classe 1 é 0, 55;
para a classe 2 é 0,44; e 0,01 para a classe 3, entao o nivel de indecisao é maior, apesar

da certeza de que o elemento nao pertence a classe 3.

A base do algoritmo FKNN sao os graus de pertinéncia obtidos como funcao da
distancia dos k vizinhos mais préoximos. O algoritmo se assemelha a sua versao nao
difusa na fase de obtencao dos k vizinhos, porém se diferencia consideravelmente
no restante do procedimento. A Equacao 3.9 descreve a funcao que gera o grau de

pertinéncia u;(z) para um dado elemento z:

k —
Sy uy(1/ 2 = =)
L _
i (1 1z = 2 Y)

wi(z) = (3.9)

Observa-se que os graus de pertinéncia associados a z sao influenciados pelo inverso
das distancias para os vizinhos mais préximos e seus graus de pertinéncia w;;, que
indicam a pertinéncia do j-ésimo elemento da amostra na i-ésima classe. O efeito do
inverso da distancia é dar mais peso ao mais préximo, e conseqiientemente, um grau
menor de pertinéncia é associado aos vizinhos mais afastados. A obtencao dos graus de
pertinéncia associados as amostras pode ser feita de varias maneiras. A primeira delas
¢é associar grau 1 aos elementos da propria classe e 0 aos demais. Outra alternativa
é associar graus em funcao da distancia do elemento da sua classe para as demais
classes consideradas numa aplicacao. A variavel M determina o quanto a distancia tem
influéncia no calculo da contribuicao de cada vizinho no valor de pertinéncia dado por
u;(z). Se o valor de M é 2, entdo a contribuicao de cada vizinho é ponderada pela
distancia ao elemento a ser classificado. A medida que o valor de M cresce, os vizinhos
tém mais peso e o efeito de suas distancias relativas tende a diminuir. Se M se aproxima
de 0, entao ¢é reduzido o nimero de pontos que contribuem na classe a ser definida, ou

seja, os elementos mais préximos sao os que realmente tém influéncia.
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As trés técnicas definidas por Keller et al. (1985) para definigao dos graus de pertinéncia
sao como se seguem. A primeira delas atribui grau 1 para a propria classe do elemento
e 0 para o restante; a segunda técnica, detalhada em Keller e Hunt (1985), é especifica
para aplicagoes em que apenas duas classes estao envolvidas e os graus de pertinéncia
sao calculados com base na distancia média entre as classes. E por fim, a terceira técnica
atribui graus de pertinéncia aos elementos da amostra de acordo com uma regra dos
K vizinhos mais préximos. Os K vizinhos mais proximos de cada elemento z da classe
¢t sao encontrados e os graus de pertinéncia sao definidos de acordo com a seguinte

Equacao:

0,514 (n;/K)%0,49; sej =1

) = (n;/K) x0,49; sej#£1 (3.10)

E importante observar que o K considerado na Equacao 3.10 nao é o mesmo k do
classificador, que define o niimero de vizinhos considerados no momento da classificagao
de um elemento. O valor n; indica o nimero de vizinhos que pertencem a j-ésima
classe. Este método tende a tornar mais difusas as pertinéncias dos elementos que se
encontram em regioes de interseccao entre as classes da amostra, fazendo com que grau

1 seja atribuido aos elementos que estao completamente fora dessas regides.
3.2.5.2 O classificador do protétipo mais préximo

O classificador do protétipo mais préximo é semelhante a abordagem do vizinho mais
proximo. A diferenca é que no tradicional algoritmo do vizinho mais préximo trabalha-
se diretamente com as amostras rotuladas e, no classificador do protétipo mais proximo,
um conjunto de protétipos é gerado a partir da amostra, para entao ser aplicada a regra
do vizinho mais proximo, sendo o método igualmente estendido para os k prototipos

mais proximos e também definidas as versoes difusa e nao-difusa.

A técnica do protétipo mais préximo é uma variacao simples da regra do KNN, sendo
gerado um protétipo para cada classe e entao verificada a proximidade com relacao
ao elemento que se deseja classificar. Em Kuncheva e Bezdek (2001) é apresentado
um estudo da abordagem em que diferentes métodos de geracao de protétipos sao
descritos e comparados, além da andlise de grupos de classificadores caracterizados
como pertencentes a familia do classificador do prototipo mais préximo generalizado.
Modelos de agrupamento, do vizinho mais préoximo e mesmo o aprendizado por vetor

de quantizacao e funcoes de base radial podem ser assim caracterizados.
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3.2.6 Arvores de decisao

As arvores de decisao sao empregadas na tarefa de classificacao, e podem ser chamadas
de arvores de classificacao. Basicamente, uma arvore de decisao consiste de uma
hierarquia de nés internos e externos que sao conectados por ramos. O né interno é a
unidade de tomada de decisao que avalia através de teste logico qual sera o préximo né
descendente ou filho. Um né externo, que nao tem né descendente, também conhecido
como folha ou nd terminal, estd associado a um rétulo ou a um valor. Em geral,
apresenta-se um conjunto de dados associado ao né inicial (ou né raiz que também
¢ um né interno) da arvore; dependendo do resultado do teste 16gico usado pelo né, a
arvore ramifica-se para um dos nés filhos e este procedimento é repetido até que um
no terminal é alcangado. No caso das arvores de decisao bindria, cada né intermediario
divide-se exatamente em dois nos descendentes e uma decisao é sempre interpretada

como verdadeira ou falsa.

A classificacao de um padrao se inicia da raiz, no topo da arvore, que busca pelo valor
de uma propriedade em particular para o padrao. As diferentes ligagoes que existem
a partir do né raiz correspondem aos possiveis valores assumidos pela propriedade em
questao e a escolha de um deles define o proximo né raiz. Estes valores devem ser
mutuamente exclusivos, fazendo com que apenas um caminho seja seguido. O processo
segue até que um né folha seja alcangado e sua classe é atribuida ao padrao apresentado

A arvore.

O uso de arvores de decisao em classificagao de imagens digitais ¢ abordado em Clarke e
Bittencourt (2003). Em Duda et al. (2000) as arvores de decisao sao discutidas dentre as
técnicas de reconhecimento de padroes sintatico, em que os elementos nao sao descritos
por atributos numéricos e uma medida natural de distancia pode ser definida entre eles,

mas sim descritos por atributos nominais, que compoem a entrada de um classificador.
3.2.7 Redes Neurais Artificiais (RNA)

As redes neurais artificiais, também conhecidas como paradigma conexionista, sao
sistemas paralelos distribuidos compostos por unidades de processamento simples que
calculam determinadas fungoes mateméticas (BRAGA et al., 2000; HAYKIN, 2001). Para
solucionar um problema empregando as redes neurais, inicialmente, tem-se uma fase
de aprendizagem, onde um conjunto de exemplos é apresentado para a rede, a qual
extral automaticamente as caracteristicas necessarias para representar a informagao
fornecida. Estas caracteristicas sao utilizadas posteriormente para gerar respostas

para o problema. As principais caracteristicas das redes neurais sao a capacidade de
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aprendizado e generalizagao. A generalizagao é a habilidade de produzir respostas para
padroes de entrada que sao similares, mas nao idénticos, aos padroes apresentados a

rede durante o seu treinamento.

A capacidade de generalizagao das redes neurais é o que garante o bom desempenho
deste paradigma, possibilitando que sejam empregadas em uma grande variedade
de aplicagoes. Entretanto, para determinadas aplicacoes é importante nao s6 o

desempenho, mas também a compreensao do resultado obtido por parte do usuario.

As redes neurais vem sendo empregadas com sucesso na tarefa de classificagdo (DUDA
et al., 2000). Pesquisas na &rea mostram que esta técnica apresenta caracteristicas
adequadas a sua aplicacao na classificacao de dados. Além de serem consideradas
aproximadores universais de funcoes, sao modelos nao-lineares, o que as tornam
altamente flexiveis na modelagem de problemas do mundo real. Sendo ainda métodos
auto-adaptativos, capazes de se ajustarem ao dado apresentado sem que especificacoes
funcionais sejam fornecidas ao modelo. Por fim, as redes neurais sao capazes de
estimar probabilidades a posteriori, fornecendo uma base para estabelecer a regra de
classificacacao e a andlise estastitica do método. Bishop (1995) aborda as redes neurais
para reconhecimento de padroes e, em Zhang (2000) é apresentada uma revisao da

literatura com relagao aos principais avangos dos classificadores neurais.

No caso da utilizacao das redes neurais em classificagao, pode ser importante para o
usuario entender porque um determinado padrao de entrada foi classificado em uma
dada classe. Para problemas, como o diagnéstico médico, por exemplo, é essencial que
exista um mecanismo que explique e justifique as decisoes tomadas pela rede, uma vez
que se trata de um problema em que a seguranga na operagao ¢ um aspecto importante
(BRAGA et al., 2000).

Existem na literatura diferentes modelos de redes neurais que podem ser empregados
em classificagao. O perceptron é um classificador supervisionado para duas classes com
apenas um neuronio, limitado a resolver problemas lineares. Ja as redes perceptron
de multiplas camadas (MLP) tratam problemas de multiplas classes, constituindo
modelos simples que sao capazes de resolver problemas nao-lineares, como sao, de
fato, grande parte das aplicagoes do mundo real. Um dos algoritmos mais comumente
utilizados no treinamento de uma MLP é o algoritmo de retropropagacao do erro
(error backpropagation), que consiste nos passos para frente, propagacao e para tras,

retropropagacao, através das camadas da rede.

A arquitetura das redes fungao de base radial (RBF) e maquina de vetor suporte (SVM)
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se assemelham no ponto em que buscam por uma transformacao nao-linear no espaco de
caracteristicas que faz com que as amostras apresentadas sejam linearmente mapeadas
em suas respectivas classes. A idéia é encontrar um conjunto de protétipos que gere
novas caracteristicas. Estas redes se diferem na escolha da transformacao nao-linear,

no calculo dos protétipos e no método de aprendizado da rede.

Ainda dentre as redes neurais empregadas na classificacao de dados estao os mapas
auto-organizdveis (SOM - Self organizing maps) e as redes LVQ (Learning Vector
Quantization), descritas por Kohonen (2001), e as redes baseadas na teoria da
ressonancia adaptativa (ART - Adaptative resonance theory), em Carpenter e Grossberg
(1987b), Carpenter e Grossberg (1987a), Carpenter e Grossberg (1990). Estas redes
apresentam arquitetura simples, com apenas uma camada, onde os padrdes sao

apresentados na entrada e associados com os nés de saida.

As redes SOM vem sendo aplicadas a uma ampla variedade de problemas desde seu
surgimento, destacando as potencialidades de andlise de agrupamento e mineracao de
dados. Em virtude da propriedade de serem capazes de selecionar um conjunto das
melhores caracteristicas a partir dos dados do espaco de entrada, segundo Haykin
(2001), sao consideradas adequadas para a tarefa de agrupamento. As redes LVQ sao
algoritmos de aprendizado competitivo. As variacoes LVQ2 e LVQ3 sao abordadas na
literatura como procedimentos similares a abordagens classicas de agrupamento, como

o algoritmo k-médias, apresentado na secao 3.2.1.1.

As redes ART sao modelos projetados para solucionar o dilema plasticidade-
estabilidade, entretanto, o nimero e o tamanho dos grupos obtidos como resultado
¢ dependente do valor escolhido para o parametro nomeado limiar de vigilancia, que
é utilizado para decidir quando um padrao apresentado para a rede sera atribuido a
um grupo ja existente ou se dard inicio a um novo grupo no processo de agrupamento.
Quanto a forma dos grupos detectados, tanto a rede ART quanto a SOM detectam
apenas grupos hiperesféricos (JAIN et al., 1999).

3.3 Combinacao de classificadores

Com o objetivo de desenvolver sistemas de classificagao que sejam capazes de alcangar
o melhor desempenho para uma dada aplicacao, diferentes esquemas sao propostos. A
combinagao de classificadores vem sendo alvo de pesquisas, como pode ser observado
em Kittler et al. (1998), Lam e Suen (1995), Rogova (1994). Kuncheva (2000) apresenta
outras referéncias e, mas recentemente, Kuncheva (2004) aborda métodos e algoritmos

referentes a questao.
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Kuncheva (2004) define quatro abordagens distintas na combinagao de classificadores.
A primeira delas se refere ao projeto de combinadores, a segunda ao uso de diferentes
classificadores, a terceira ao uso de diferentes conjuntos de atributos para os dados a
serem classificados e a quarta abordagem se refere ao uso de diferentes conjuntos de
amostras no projeto dos classificadores. Tais abordagens podem ser sintetizadas por

niveis: (A) Nivel de combinagao, (B) Nivel de classificadores, (C) Nivel de atributos e

(D) Nivel de dados.

Sao consideradas duas principais estratégias de combinacao de classificadores na
literatura: fusao e selecao. A fusdao assume que cada classificador tem conhecimento
sobre todo o espaco de atributos e na selecao, que cada classificador é especialista em
uma parte do espaco de atributos. Assim, pode-se dizer que a primeira abordagem ¢é

competitiva, enquanto a segunda é complementar.

As diferentes combinagbes podem também apresentar parametros que sao definidos
apos a combinacao, o que caracteriza as combinacoes treinaveis. Para os casos em que
todos os parametros sao treinados nos classificadores de base, as combinagoes obtidas

sao testadas diretamente para uma dada aplicacao.

Destaca-se neste trabalho a combinacao de distribuicoes de possibilidade obtidas
a partir dos classificadores de base. Kuncheva (2004) descreve a combinagao de
classificadores cujas saidas sao continuas e podem ser interpretadas de duas formas mais
comuns: como valores de crenca com relagao as classes do problema e como estimativa
das probabilidades a posteriori para as classes. Para cada elemento z da amostra, um
classificador C1 produz um valor p;; € [0, 1], indicando o suporte para a hipétese que z
pertence a classe ¢j. Dado um conjunto de classificadores Cl;,7 = 1, ..., A associado, a

combinagao é dada por:

p1,1(z) T Pl,j(z) T Pl,c(Z)
Cl(z) = i (z) i;(z) Dic(2) (3.11)
pA,1(Z) R W (Z) T pA,C(Z>

Esta combinacao permite que varios classificadores sejam agregados obtendo um
suporte final y; para cada classe, gerando métodos que se dividem em fusao consciente
das classes e fusao indiferente as classes. No primeiro caso sao exploradas as colunas de
Cl(z) e no segundo, os valores p;;(z) sao tratados como caracteristicas de um espagco

intermediario, e usa-se um classificador extra para tomar a decisao final.
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A Secao 3.2 deste capitulo descreve varias técnicas a partir das quais é possivel derivar
valores continuos associados, ou seja, distribuicoes de probabilidade ou possibilidade
associadas a cada elemento z, como os métodos difusos, que retornam graus de
pertinéncia; e aqueles a partir dos quais se pode derivar as probabilidades a posteriori,
como o classificador de Bayes, MAXVER e KNN.

Numa combinagao nao-treinavel, calcula-se o suporte da seguinte maneira:

() = Flp1 (), ..., pa ()] (3.12)

onde F' é a funcao de combinacao, que pode ser selecionada de varias maneiras:

e Média simples (F=mean)
L
i) =1/LY  pis(e) (3.13)
i=1

e Minimo / Maximo (F=min/max)
pi () = ming{pi; ()} (3.14)

e Produto (F=prod)
pi(a) = 12 pij () (3.15)

Outras fungoes e exemplos s@o apresentados em Kuncheva (2004).
3.4 O desempenho de um classificador

Segundo Kuncheva (2000), a avaliagdo do desempenho de um classificador envolve nao
sO a acuracia da classificagao, mas também outras questoes como a taxa de rejeicao e
a precisao correspondente; habilidade de identificar pontos mal definidos no dominio
do problema (outliers); o desempenho do método frente a dados com ruido ou dados

incompletos e o desempenho com varidveis mistas como entrada.

Para medir acuracia deve-se sempre considerar que sua medida pode ser adquirida para
um conjunto de treinamento e para um conjunto de teste. Estas medidas sao diferentes,
sendo comum que a qualidade do conjunto de treinamento seja praticamente perfeita e

a qualidade de teste desfavoravel. Define-se conjunto de treinamento como sendo aquele
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utilizado para treinar o classificador, enquanto que o conjunto de teste é formado pelas
situagoes desconhecidas, por elementos que jamais foram apresentados ao classificador.
Geralmente, a acuracia medida no conjunto de teste para os casos em que a verdade é

conhecida, é aquela que tem importancia na pratica.

O processo usual para estimar acuracia de um método de classificagao supervisionado
utiliza os elementos conhecidos, que compoem o conjunto verdade, que aqui é tido
também como o conjunto de amostras das classes de um determinado problema.
Primeiramente, o método é treinado usando parte dos dados, em seguida as regras
geradas sao testadas no restante do conjunto e o resultado comparado com a verdade. A
proporc¢ao de pontos corretamente classificados é uma estimativa imparcial da qualidade
da regra fornecida pelo treinamento, em que o conjunto de treinamento é formado

aleatoriamente a partir da amostra conhecida dos dados.

Alguns métodos sao sugeridos na literatura e seu uso depende das caracteristicas da
aplicacao tornando um ou outro método mais adequado. A seguir sao descritas as idéias

de algumas abordagens utilizadas.
3.4.1 Taxa de acerto

Define-se por taxa de acerto de um classificador a relagao entre o nimero de pontos bem
classificados no conjunto e o ntimero total de elementos considerados. Seja o conjunto
de dados Z = Z;,. U Z;, onde Z;, é o conjunto de dados de treinamento e Z;, o conjunto
de dados de teste.

A acurécia de um classificador preciso Cl em relagao ao conjunto de dados Z é dada

por:

acc(ClL,Z) =z € Z | l(z) =Cl(2)}|/|Z] (3.16)

A taxa de acerto é uma medida comumente empregada para estimar o desempenho da
classificagao obtida. A acuracia exata de um método é atingida caso seja possivel treinar
um classificador com todas as possiveis entradas. Na realidade, nao é considerada esta

possibilidade e sao calculadas estimativas.
3.4.1.1 A matriz de confusao

Uma das maneiras usualmente empregadas para representar a exatidao de uma

classificagao é através da matriz de confusao, onde sao representadas as quantidades
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ou porcentagens de elementos de um conjunto de dados correta e incorretamente

classificados em cada uma das classes de um problema.

Cada elemento z;; na matriz de confusao corresponde ao ntimero de elementos tidos
como da j-ésima classe (tomando as amostras de referéncia), classificados pelo modelo
de classificacao como pertencentes a i-ésima classe. O nimero de acertos para cada
classe localiza-se na diagonal principal da matriz, ou seja, cada x;; indica o niimero de
elementos classificados corretamente pelo modelo. Os demais elementos representam
erros na classificacao. Observa-se que esta abordagem, além de fornecer a exatidao
global do método, permite avaliar o desempenho do classificador para uma classe

individual.
3.4.1.2 O indice kappa
A partir da matriz de confusao é possivel extrair o indice kappa, definido em Bishop

et al. (1975) como sendo:

N i i = 3 i (wis + 711) (3.17)
N2 =3 (2 +241)

kappa =

onde r é o numero de linhas ou colunas da matriz de confusao, z;; € o nimero de
observagoes na linha ¢ e coluna 4, x;; é a soma dos valores na linha 7, x,; é a soma
dos valores na coluna ¢ e N é o nimero total de observagoes. O estimador kappa varia

entre 0 e 1.

Uma das vantagens provenientes da utilizacao do indice kappa é que ele incorpora a
informagao dos elementos mal classificados, e nao apenas dos bem classificados como

exatidao global.
3.4.2 Conjuntos de treinamento e teste

Segundo Kuncheva (2004), para um dado conjunto o que se busca é treinar um
classificador com o maximo de informacao possivel, ou seja, com a maior quantidade de
dados. Da mesma maneira, para avaliar o desempenho do método requer que a maior
quantidade de dados seja testada. Entretanto, usar todo o conjunto no treinamento e
o mesmo para teste, pode levar o classificador a um super treinamento (overfitting).
Para evitar este problema, sao definidas na literatura técnicas que buscam pelo melhor

uso do conjunto de dados.

A seguir sdo brevemente comentados alguns métodos para determinar conjuntos de
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teste e treinamento. Kuncheva (2004) comenta ainda uma prética comum em que,
em lugar de dois conjuntos, treinamento e teste, é empregado ainda um terceiro, o
conjunto de validacao. Este conjunto trabalha como um pseudoteste. O treinamento
do classificador ¢ feito até que sua melhoria nao corresponda a uma melhoria avaliada no
conjunto de validacao. Uma desvantagem nitida neste caso é que nem todos os conjuntos
de dados tém tamanho suficiente para que sejam subdivididos em trés partes, o que

acarreta conjuntos pequenos cujas estimativas de erro nao correspondem a realidade.
3.4.2.1 Método H (Hold-out)

Este método, também definido como Teste/Treinamento em Michie et al. (1994),
consiste na forma geral, comumente empregada, de avaliagao de um método de
classificagao, em que o conjunto de dados Z é dividido em duas partes, uma para
treinamento e outra para teste do classificador. A proporcao em que os dois conjuntos
sao divididos pode variar e a medida de desempenho pode ser resultante da média
de duas variagoes distintas. E um método mais empregado quando o conjunto de
treinamento e teste tem tamanho grande, maior que 1000 elementos (MICHIE et al.,

1994). Segundo Kuncheva (2004) a estimativa do erro usando o método H é pessimista.
3.4.2.2 Validacao cruzada

A validacao cruzada, também chamada método de rotacao, é mais utilizada para os
problemas em que as amostras tém tamanho moderado. Na sua forma mais simples o
método divide o conjunto de amostras em L subconjuntos. Cada um dos L subconjuntos
é submetido ao classificador, cujas regras sao obtidas do treinamento, utilizando a uniao
dos (L — 1) subconjuntos restantes. O procedimento ¢é repetido L vezes escolhendo em
cada uma delas um L diferente e, ao final, a taxa de erro (ou acerto) do classificador
¢ dada pela média dos L experimentos executados. Uma versao muito empregada do
método é aquela em que o nimero de subconjuntos € igual ao nimero de elementos
que compoem as amostras, definido na literatura como o leave-one-out, o que define a

validacao cruzada completa.

Segundo Michie et al. (1994), uma dificuldade pratica do uso da validagao cruzada
em métodos computacionais que tém fase de treinamento mais custosa, como as redes
neurais, é justamente a repeticao desta fase empregando L conjuntos distintos, o que

pode demandar um grande esfor¢o computacional.
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3.4.2.3 Bootstrap

A idéia do método bootstrap, detalhado em Efron e Tibshirani (1993), é repetir a
classificacao de todo o conjunto de dados varias vezes e estimar quantidades, analisando
repetidamente as subamostras do conjnto de dados em lugar dos subconjuntos do
conjunto de dados, como feito no método anterior. Isto é feito pela geracao aleatéria
de L conjuntos com cardinalidade N a partir do conjunto original Z, com reposicao.
Ou seja, uma subamostra ¢é definida como sendo um subconjunto aleatério de tamanho
N do conjunto de amostras, onde a parte omitida do conjunto é preenchida repetindo

dados dentro do conjunto.
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CAPITULO 4
ESTRATEGIAS DE CLASSIFICACAO POSSIBILISTA

Neste capitulo sao propostas estratégias de classificacao de dados em espagos mul-
tidimensionais que empregam teoria de possibilidades e relacoes de similaridade. Os
modelos de classificagao sao supervisionados, trabalham no espaco de atributos e
retornam distribuicoes de possibilidade associadas aos elementos da amostra ou a todos
os elementos do conjunto de dados, caracterizando efetivamente as abordagens local e

global.

Destacam-se dois trabalhos como base das abordagens definidas. O classificador
possibilista proposto por Malinski (2000), descrito na Segao 3.2.2.2, e o trabalho de
Keller et al. (1985), descrito na Segao 3.2.5.1. O classificador de Malinski (2000) deriva
distribuicoes do tipo global, ou seja, para qualquer elemento é possivel obter uma
distribuicao dos histogramas das amostras das classes, que indicam o quanto cada
nivel de cinza é compativel com uma dada classe. Nota-se que originalmente o método
é proposto para a classificacao de imagens, onde faz-se referéncia a histogramas de
imagens e compatibilidade de niveis de cinza entre as classes. Keller et al. (1985)
definem a técnica do vizinho mais préximo difuso (FKNN). Para esta técnica, observa-
se que distribuicoes de probabilidade sao obtidas para cada elemento da amostra e
que a classificacao de um elemento qualquer do conjunto é dada de acordo com os k
vizinhos mais préximos. Seguindo a mesma linha, propoe-se aqui uma abordagem que
difere na forma com a qual os graus de pertinéncia para cada elemento com relacao a

cada classe sdo definidos.

As estratégias do vizinho mais préximo e possibilista servem de motivacao para os
algoritmos propostos neste trabalho. A estratégia AGRUP, baseada em protdtipos, gera
centros representativos de cada classe, e a partir deles sao derivados os parametros que
definem as relagoes de similaridade para transforma-los em prototipos difusos. O caso
mais geral desta abordagem é aquele em que cada elemento da amostra ¢ tido como um
centro, sendo as relagoes de similaridade aplicadas aos préprios elementos do conjunto
de amostras. As relagoes de similaridade criam conjuntos difusos, a partir dos quais se
derivam as distribuigoes de possibilidade para cada elemento do conjunto de dados no

dominio total do problema.

Valendo-se do agrupamento gerado pela abordagem AGRUP, ¢é definido ainda um
classificador alternativo, em que os graus gerados pela aplicagdo de uma técnica de

agrupamento difuso sao reutilizados. A idéia é definir uma funcao para gerar os graus
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de pertinéncia associados a cada elemento da amostra e utilizar a regra do vizinho mais

proximo para obter a classificagao.

Parte da metodologia proposta tem aplicacao bem-sucedida com resultados apre-
sentados em Drummond e Sandri (2004) empregando imagem de satélite. Para
a etapa inicial do método AGRUP, que se atém a geracao de prototipos, foi
proposta uma maneira de otimizar a obtencao de centros para cada classe usando
um indice de agrupamento. Uma abordagem de transformacao global dada pelo
indice de agrupamento estd publicada em Drummond e Sandri (2005) com testes
nos conjuntos de dados cone-torus (KUNCHEVA, 2000) e Iris, disponivel em
http://www.ics.uci.edu/mlearn/MLRepository.html.

O conjunto sintético cone-torus, empregado em Kuncheva (2000), é usado na
literatura com propdsito ilustrativo e didatico para teste de modelos de classificacao.
Alguns dos exemplos contidos neste capitulo e no seguinte, usados para ilustrar as

etapas das estratégias definidas, fazem uso deste conjunto ou de parte dele.
4.1 Definigoes

Sejam as seguintes definigoes:

e C ¢ o conjunto de m classes, Z é o conjunto de dados, B C Z ¢ o conjunto de
amostras, ou seja, os elementos de B s@o pontos em R” (espago p-dimensional
nos reais), e B; C B é um conjunto de pontos amostrais associados a classe

c; € C.

e d(by,by) é a distancia entre dois pontos b; and by € R”, correspondente a uma

dada métrica de distancia, por exemplo, a distancia euclidiana.

e t;; ¢ um dos centros (protétipo) da classe ¢; e T; é o conjunto de todos os

centros associados a classe ¢;.

e B;; € B; ¢ o conjunto de todos os elementos da amostra relativa a classe
¢; que estao mais proximos do centro ¢; € T; do que de qualquer outro
centro de ¢;, de acordo com a distancia d. Formalmente, Vb € B;,b € B;; sse
inf,, d(ti,, b) = d(t;;,b).

Para exemplificar, na Figura 4.1a é apresentado um conjunto sintético! em duas

dimensoes com duas classes. Na Figura 4.1b o mesmo conjunto é mostrado juntamente

!Conjunto derivado da base de dados sintética cone-torus.
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com os centros associados a cada classe. Para a classe ¢1, T1 = {t11} e para a classe ¢y

tem-se Th = {ta1, taa, tas, taa, tos, tog, tar, tas}
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Figura 4.1 - a) Conjunto sintético b) Conjunto sintético com centros associados as classes.

4.2 O classificador AGRUP

No classificador difuso baseado em agrupamento, o AGRUP, um conjunto de protétipos
T ¢ inicialmente criado. O método busca, primeiramente, pela transformacao do
espaco de atributos que apresente a melhor separabilidade das classes gerando centros
representativos de cada classe. Tais centros sao chamados de protoétipos, que numa
segunda fase sao transformados em conjuntos difusos pela aplicacao de uma relagao de
similaridade. Como saida, o classificador apresenta uma distribuicao de possibilidade

para cada ponto z do conjunto de dados Z.
4.2.1 Transformagao do espago de atributos

A cada classe ¢; estd associado um conjunto de pontos amostrais B; C Z, tal que
Vi, j,i # j, BiN B; =0, B; U B; = B, ou seja, a classificagdo correta dos elementos
para cada ¢;. Dado o conjunto de amostras B;, sao gerados centros para cada uma das
classes empregando um algoritmo de agrupamento. E proposta aqui a utilizagao do
algoritmo FCM (vide Secao 3.2.1.2), mas outros métodos poderiam ser empregados,

como por exemplo, o cldssico algoritmo k-médias, descrito na Se¢ao 3.2.1.1.

Um dos problemas da utilizacao de uma abordagem baseada em agrupamento é definir
o numero de centros que deve ser empregado para cada classe. Um numero 6timo
nem sempre existe, mas busca-se um numero que seja grande o suficiente para gerar
uma classificagao perfeita da amostra, e ainda pequeno o suficiente para garantir uma

generalizacao aceitavel. Uma solugao para o problema é definir um nimero inicial
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de centros para cada classe e, em seguida, aumentar ou diminuir estes nimeros de
acordo com alguma medida que verifique a qualidade dos grupos obtidos. Entretanto,
a qualidade é geralmente medida verificando a classificagao obtida a partir dos centros
definidos. No caso em que o problema de classificacao envolve um grande ntimero de
atributos, a verificacao é muito custosa, mesmo para um pequeno ntmero de centros,
devido ao ntimero exponencial de combinagoes possiveis que deve ser verificado. Uma
solugao alternativa é aplicar a cada classe um algoritmo de agrupamento que encontre
o numero ideal de centros. Este algoritmo pode iniciar ou com um pequeno numero
de grupos que sao refinados sucessivamente, ou com um grande ntimero de grupos
que sao unidos até que um numero aceitavel de grupos seja encontrado. Abordagens

apresentadas na literatura com este propoésito sao discutidas na secao 3.2.1.

E evidente que fixar um ntmero de centros ¢ uma solucio mais simples e mais
eficiente do ponto de vista computacional. Por outro lado, determinar automaticamente
o numero de centros para cada classe nao depende da qualidade da classificagao
propriamente dita. Encontrar o niimero adequado de centros para cada classe é um
problema dependente das caracteristicas do conjunto de dados. Em Drummond e Sandri
(2005) é proposto um indice de agrupamento que considera o conjunto de dados como
um todo na determinacao do melhor nimero de centros para uma dada classe, e nao
somente os dados pertencentes a esta classe. O indice pode ser empregado para decidir
de maneira automatica quando uma classe deve ser reagrupada com um ntmero maior
de centros. Nao se trata de uma técnica de agrupamento, mas do uso de técnicas

existentes para a formacao de um método de meta-agrupamento.

Desta maneira, a etapa de geracao de protétipos e posterior aplicacao das relagoes
e similaridade a cada um deles, pode ser vista como a transformacdo do espaco
de atributos, a partir do qual o algoritmo de classificacao deriva a distribuicao de
possibilidade 7(z) para cada ponto z. A seguir sdo apresentadas medidas que podem
ser derivadas do conjunto de amostras B e do conjunto de centros T', obtido a partir
do algoritmo de agrupamento, no caso o FCM, empregando a distancia euclidiana. O
indice de agrupamento ¢é calculado a partir destas medidas. Sao descritas as abordagens
local e global do meta-agrupamento, e as relagoes de similaridade aplicadas ao conjunto

de protétipos.
4.2.1.1 Parametros

O meta-agrupamento proposto é regido por uma cole¢ao de indices calculados a partir
do conjunto de prototipos T" e do conjunto de amostras B. Estes indices sao parametros

que auxiliam na avaliagao da qualidade do agrupamento obtido para cada classe, além
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de serem utilizados nas relacoes de similaridade que definem os protétipos difusos. Esta

ultima questao é discutida na secao seguinte. Os parametros sao dados por:

a) dmin(tij) = infyep,; d(t;;,b) (Raio minimo)

b) dmaz(tij) = supyep,; d(tij, b) (Raio mdximo)

C) dext(tij) = infrep, 12 d(t;5,b) (Raio externo)

d) dpros(ti;) = infier iz d(ti;, t) (Raio do centro mais préximo)

€) din(tij) = dext(ti;) — dmaz(ti;) (Raio interno: diferenca de raios)

Os indices a) e b) sao chamados locais, ou seja, as distancias consideradas sdo aquelas
calculadas entre os centros ¢ da classe j e os elementos da amostra desta mesma classe
J. Assim, d,,;y, (vespectivamente, d.,;) determina a distancia entre o centro t;; para
o elemento mais préximo (respectivamente, mais distante) de B;;. J& os indices ¢) e
d) podem ser vistos como globais, uma vez que levam em conta as distancias entre
centros e pontos das amostras de todas as classes. O indice d.,; representa a distancia
do centro t;; ao elemento mais préoximo que pertence a outra classe. E o indice dpop

indica a distancia do centro ¢;; ao centro mais préximo pertencente a uma outra classe.

Na Figura 4.2 sao ilustrados os indices apresentados. Note que o raio minimo € 0 neste

exemplo, pois o centro t;; definido coincide com um ponto da classe 1.

classel
classe2
O  centro

Figura 4.2 - Pardmetros: dpag, dext, dproz € din.
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4.2.1.2 Meta-agrupamento: abordagens global e local

A partir dos indices apresentados, verifica-se que num grupo com centro ¢;;, se o seu

ij>
raio maximo ¢ maior do que seu raio externo, existe pelo menos um elemento da classe
¢; cuja distancia d é maior do que a distancia aos pontos que nao pertencem a classe
¢;. Formalmente, para dpq,(tij) > dewt(ti;), 3b € By;, 36 € B — By, d(t;,b) > d(t;;,b').
Entretanto, avaliar a qualidade de um agrupamento usando somente esta condicao nao
¢ muito significativo, visto que se trata de uma condicao do tipo sim ou nao. Desta
forma, através do indice de agrupamento mis, definido a seguir, é medida a qualidade

de um agrupamento:

Misij = dmaz (tij) /dext (tij) (4.1)
Mis; = SUp; Mis;;

Nota-se que mis;; > 1 se e somente se dpaq(tij) > dewt(ti ;). Quanto maior é mis;;,

maior a possibilidade de pontos mal classificados para a classe ¢;, j4 que o critério

de classificacao é baseado somente na menor distancia do elemento ao centro de uma

classe.

O meta-agrupamento global é tal que sao gerados centros para cada classe ¢; até que um
limiar ¢ seja alcancado, descrito pela condic¢ao: mis;; < ¢,q > 1. Enquanto a condicao
é falsa, toda a classe é reagrupada, os centros da iteracao anterior sao descartados e um
nimero de centros mais 1 é criado. Neste ponto vale observar que os centros podem ser
gerados aleatoriamente dentro dos limites da aplicacao ou podem ser os préprios pontos
do conjunto de amostras. Os experimentos realizados seguem a geracao aleatéria de
centros e o algoritmo péra se o nimero de centros atingir o valor do niimero de pontos
pertencentes a classe. Na Figura 4.3 sao apresentadas 3 geragoes de centros, onde o

meta-agrupamento global encontrou 8, 9 e 10 centros para a classe cs.

¢ classel *  classel
O classe2 O classe2
n N n N

b) . . . . . . 0 . . . . . . .

Figura 4.3 - Meta-agrupamento global com: a) 8 centros b) 9 centros e c) 10 centros.
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O meta-agrupamento local emprega também o indice definido pela Equagao 4.1, porém
a cada iteracao, se a condicao é satisfeita para alguns dos centros criados, estes sao
guardados e os dados pertencentes a eles excluidos do reagrupamento. Nesta abordagem
¢ possivel, mas nao garantido, que um nuimero de centros menor seja encontrado.
Entretanto, o que define o bom desempenho de uma ou outra abordagem sao as
caracteristicas dos dados apresentados. A Figura 4.4 mostra as iteracoes do meta-

agrupamento local.

‘ O classel

O classel
classe2

O classel
*  classe2

classe2

£ £
& d R &

L O classel
classe2
N

O  classel e . O classel| |
*  classe2 *  classe2
n n N

a4 Lo . . . . . . h o) . . . . . . . n

f) "

Figura 4.4 - Fases do meta-agrupamento local.

4.2.1.3 Relacoes de similaridade

Para transformar os protétipos obtidos para as classes em protétipos difusos sao
empregadas as relagoes de similaridade (vide se¢ao 2.4.1). Neste trabalho s@o propostas

relacoes de similaridade lineares e nao-lineares para a criacao dos conjuntos difusos.

A familia de relagoes de similaridade definida é tal que uma hiperesfera é criada ao
redor de cada centro, onde o raio do nicleo é dado por v e o raio do suporte por .
Seja Si)\(tij) : P —0,1] com f: R™ — R*. Desta forma, sao definidas:

e Relacao de similaridade linear

Seja Ls(x) = max(0,1 — x/9).
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1, se d(t;;,b) <~

St ®) =1 Y (4.2)

r—~(d(ti;,0) —7), sendo

e Relacao de similaridade gaussiana
Seja G, (x) = exp(—x%/(2 % 02)).
1 d(ti;,b) <

SO0 =1 o by br=a (43)

’ Ga—v)/3(d(tij,b) —v), sendo

Neste caso, o raio do suporte é infinito e A é uma aproximacao. A defini¢ao

apresentada deve ser modificada para que o suporte seja finito.

Para a relagao de similaridade trapezoidal tem-se duas func¢oes v e uma funcao A:

Yir1 = NN * min(dmax(tij), demt(tij>)7 0<nn<l.

{ min(dpmaz, dext), s€ dip >0 (4.4)
Yir2 = -
0, senao

A1 = MM * g (tij), mm > 1. (4.5)

O nucleo 7, € proporcional ao raio de um dado centro que limita a regiao associada
a pontos corretamente classificados. O suporte A1 é proporcional a distancia entre o

centro t;; e o elemento mais distante associado a ele (d;qz)-

Para a relagao de similaridade gaussiana o v e A sao definidos pelas Equacoes 4.6 e 4.7,

sendo o nicleo proporcional ao suporte:

Vo1 = (1/3) * Ag1. (4.6)

Mgt = dpron/2. (4.7)

A aplicacao de uma relagao de similaridade S a um protétipo ¢;; define um protétipo
difuso, ou seja, a cada protdtipo t;; € T estd associado um conjunto difuso em Z, com

funcao de pertinéncia p;;(2) = S(tij, 2).
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4.2.2 Algoritmo de classificagao

O algoritmo de classificacao propriamente dito é a etapa do método em que sao
derivadas as distribuicoes de possibilidade para cada elemento do conjunto de dados.
O método verifica o grau de pertinéncia de cada elemento z para os protétipos difusos
definidos para cada classe, sendo que a cada classe ¢; esta associado um conjunto de
prototipos difusos. A possibilidade de cada elemento “pertencer” a um dos prototipos

¢ dada formalmente por 7(2)(c;;) = pij(2) = S(ti;, 2).

Dada a possivel ocorréncia de um nimero de centros maior do que 1, simplifica-se a
obtencao de apenas um unico valor associado a cada classe através da agregacao dos
valores obtidos com relagao a cada protdtipo. Utiliza-se a t-conorma max, o que define
m(2)(c;) = maxy, e, m(2)(Li;). Nota-se que esta é uma simplificagao sugerida, o que nao
impede que outras regras sejam empregadas, como a analise e ponderagao do ntmero

de protétipos de cada classe cujo valor de pertinéncia do elemento é nao nulo.

Desta maneira, cada elemento pertence a todas as classes com 7(z)(c;;) € [0,1]. A
classe ou o subconjunto de classes associado a cada elemento é entao definida por
uma heuristica de decisao ou critério de classificacdo. As heuristicas empregadas neste

trabalho sao apresentadas no Capitulo 5.
4.2.3 Amostras definidas como centros

Para o caso especifico em que os centros sao as préprias amostras, os parametros sao
obtidos com base nas distancias entre os elementos da amostra, da mesma classe e
de classes distintas. E os conjuntos difusos sao criados a partir da prépria amostra,
aplicando-se a relacao de similaridade a cada elemento pertencente ao conjunto. Na
etapa de classificacao é obtida, da mesma maneira, uma distribuicao de possibilidade 7
para cada elemento z, e ao final, um critério de classificacao é empregado para obtencao

da classe de cada elemento.

A transformacdo do espaco de atributos identificada neste caso, consiste apenas
em aplicar as relacoes de similaridade aos préprios elementos da amostras, criando
conjuntos difusos. Os parametros para as relagoes de similaridade, definidos com base
no vizinho mais préximo de cada ponto, da mesma classe e de outra classe, sao

apresentados a seguir:

a) dprozin(bij) = (Ponto mais préximo da mesma classe)

b) dprogest(bij) = (Ponto mais préximo de outra classe)
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Assim a relacao de similaridade trapezoidal definida pela Equacao 4.2 pode ser dada

empregando-se como nucleo:

Yer1 = NN * min<dpromin(bij)a dproxext(bij))a 0<nn<l (48)

€ como suporte:

Airl = MM * dprowin(bij>7 mm > 1. (49)

Nota-se que estas medidas sao andlogas aquelas empregadas no classificador baseado

em agrupamento, porém com parametros adequados a cada abordagem.
4.3 Uma abordagem alternativa

Para a estratégia AGRUP, quando utilizado um algoritmo de agrupamento difuso na
sua fase inicial, onde sao gerados os centros, interessam apenas os prototipos definidos.
Os graus de pertinéncia que a prépria técnica produz sao inutilizados. A abordagem
alternativa em questao se vale do agrupamento difuso feito sobre as amostras para
propor uma maneira de reaproveitar a distribuicao associada a cada elemento e entao,

definir um novo método.

Esta abordagem se baseia na regra dos k vizinhos mais préximos e define uma funcao
que atribui graus de pertinéncia aos elementos do conjunto de treinamento, gerando
uma distribuicao de possibilidade associada a cada um deles. Assim como é feito
por Keller et al. (1985), obtidas as distribuigbes de possibilidade, a classificacao de
um elemento z qualquer do conjunto de dados depende dos k elementos da amostra
mais préximos de z. Define-se aqui uma técnica de obtencao dos graus de pertinéncia
que determinam a compatibilidade de cada elemento com relacao a cada classe.
Desta maneira, a fase inicial é um agrupamento difuso e o algoritmo de classificacao

empregado é a regra do KNN.

A proposta é fazer uso dos graus produzidos por um algoritmo de agrupamento difuso
quando aplicado a cada uma das classes. Dentre estes algoritmos, é sugerida a utilizacao
do FCM, ou mesmo do FCM possibilista definido por Krishnapuram e Keller (1993).
Ambos produzem uma matriz de pertinéncia contendo os graus de compatibilidade
do elemento para cada um dos centros criados. O nimero de centros é um parametro

que deve ser fornecido ao FCM. Dada a amostra da classe ¢;, o nimero n de centros
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é tal que 1 < n < |B;|, onde uma das formas de se obter n é através do indice de
agrupamento mis definido na Segao 4.2.1.2. Nesta etapa é extraido um vetor v de valores
de pertinéncia associados a cada classe. Este vetor corresponde a uma distribuicao de

probabilidade (ou possibilidade), onde cada v;; esta associado a um protétipo ¢;; criado.

Na etapa seguinte é definida a fungao utilizada para extrair do vetor v;; um tnico
valor associado a cada elemento da classe. Primeiramente, v é normalizado de maneira
que se obtenha uma distribuicao de possibilidade ©v’; isto para o caso em que graus
provenientes do agrupamento, como no FCM, apresentem restricoes probabilistas. Em
seguida obtém-se o conjunto difuso com funcao de pertinéncia p;, associado a cada
classe ¢;, como sendo a agregacao das probabilidades normalizadas usando uma t-
conorma ou um operador simétrico, como a média OWA (vide Se¢ao 2.3). Assim, tem-

se:

wi(z) = m.(c;) = max(viy(2), ..., v}, (2)) (4.10)

onde n é o numero de prototipos da classe, como definido anteriormente.

Isto define, para cada classe de maneira independente, uma distribuicao de possibilidade
normalizada. Na secao seguinte sao definidos os tipos de normalizacao empregadas neste
trabalho.

4.4 Normalizagao

Dentre os tipos de normalizacao descritos na literatura, destaca-se a transformacao

definida pela equagao 4.11:

f(6(2)) = 0(2)/max(6(2)) (4.11)

onde §(z) é uma distribuigdo de possibilidade ou de probabilidade, e f(d(x)) é a

distribuicao normalizada.

Outra normalizacao utilizada é a transformacao de probabilidade em possibilidade

definida pela Equacgao 2.20, na Secao 2.5.2 deste documento, reescrita a seguir:

Vi=1,.n,m = ij, onde p; > pji1 (4.12)

j=i
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A normalizagao empregada neste trabalho é a transformacao linear dada por:

f(6(2)) = (6(2) — min(d(2)))/(max(5(2)) — min(3(2))) (4.13)

Um exemplo bem simples é tal que, dada a distribuicao de probabilidade p =
0,3 0,4 0,2 0,1}, a distribuigdo de possibilidade 7 obtida pela normalizagao linear
é ™ =1[0,6667 1 0,3333 0] e pela transformacao 4.12 é 7 = [0,6 1 0,3 0,1]. A
transformacao 4.13 tem a particularidade de descartar as classes com o menor valor de

pertinéncia.

80



CAPITULO 5
CLASSIFICACAO IMPRECISA

A incerteza ou a imprecisao pode ser considerada um problema na informacao
quando se quer tomar uma decisao. Num sistema médico, por exemplo, a incerteza
pode impedir que o melhor tratamento seja ministrado a um paciente ou contribuir
para que a terapia incorreta seja indicada. Todavia, a informacao do mundo real é
intrinsecamente caracterizada pela imprecisao e o ideal é tratar de forma adequada
esta caracteristica, ou buscar ferramentas que possam trata-la da melhor maneira. No
processo de classificacao, os objetos podem apresentar atributos cuja interpretacao
possa ser ambigua, duvidosa ou inexata, assinalando informacao incompleta, incerta e

imprecisa, o que pode acarretar uma classificagao incorreta.

Entretanto, em diversas aplicagoes reais, uma classificagao incorreta pode causar
prejuizos, e a obtencao de uma resposta completamente imprecisa em lugar de um
resultado preciso, porém incorreto, é preferivel. Na tarefa de classificacao, um sistema
que aceita como saida uma resposta imprecisa pode ser visto como um sistema capaz de
detectar os possiveis elementos mal definidos (outliers) dentro do conjunto de amostras
apresentado, ou que nao existe evidéncia suficiente para que uma classe precisa seja

tomada como resposta.

Vérias teorias sao encontradas na literatura para lidar com a informacao que envolve
incerteza, imprecisao ou outras imperfeicoes. Dentre elas estao a teoria classica de
probabilidades, além da probabilidade Bayesiana e da teoria de Shannon; e ainda a
teoria da evidéncia de Dempster-Shafer e a teoria dos conjuntos difusos de Zadeh.
A informacao de carater probabilista pode ser tratada pela teoria de probabilidades
ou pela teoria da evidéncia de Dempster-Shafer (SMETS, 1994); enquanto que a
informagao imprecisa ou vaga pode ser tratada pelas teorias dos conjuntos difusos
(vide Capitulo 2) ou dos conjuntos de aproximagao descritos em Pawlak (1982); e
ainda a informacao de carater possibilista pode ser tratada pela teoria de possibilidades.
Assim, a incerteza presente na informacao pode ser modelada pelos modelos difusos,

probabilistas, possibilistas ou de evidéncia.

O interesse aqui é atentar para as diferentes formas em que se apresentam os sistemas e
focar na classificacao imprecisa obtida a partir de uma classificacao possibilista. Neste
capitulo ¢ descrito como se obter um classificador impreciso a partir de uma distribuicao
de possibilidade. Os classificadores descritos no Capitulo 4 retornam distribuicoes de

possibilidade, tal qual outras abordagens descritas na literatura e referenciadas no
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Capitulo 3. Uma distribuicao de possibilidade pode ser obtida também a partir de
classificadores que produzem distribuicoes de probabilidade como saida, aplicando uma
transformacao. Os classificadores difusos que tém por base o algoritmo FCM retornam
distribui¢oes com restrigoes probabilistas. A Secao 4.4, no capitulo anterior, trata dos
tipos de normalizacao na obtencao de graus de pertinéncia associados aos elementos,
de maneira que eles possam ser interpretados como os graus de possibilidade com que
os elementos pertencem as classes, ou seja, a compatibilidade do elemento com os

prototipos das classes.

Além disso, sao definidos indicadores de qualidade de uma classificacdo imprecisa,
empregados para auxiliar na tomada de decisao: dada uma familia parametrizada de
classificadores, eleger uma boa classificagao, avaliando precisao e confianca. Drummond
e Sandri (2006) mostram um estudo da familia parametrizada de classificadores

imprecisos.

A definicao de classe pura e composta é tida como se segue. Considerando os
classificadores que atribuem um subconjunto de C a um dado elemento z € R", um
classificador impreciso é um mapeamento Cl : R — 2: quando |Cl(z)| = 1, é dito
que a classe é pura, e quando |CI(z)| > 1 tem-se classe composta'. Em outras palavras
um classificador impreciso é um classificador que associa como saida a cada elemento

z um subconjunto do conjunto de classes C.
5.1 Familia parametrizada de classificadores imprecisos

Dada a distribuicao de possibilidade normalizada para um elemento z do conjunto de
dados Z, uma familia parametrizada de classificadores é obtida variando o parametro
a € [0,1] de uma distribui¢ao de possibilidade. O pardmetro « cria uma série de
classificadores imprecisos, que variam do classificador mais correto e impreciso ao mais

preciso, porém com maior taxa de erro.

Dada uma distribui¢ao de possibilidade 7(z) obtida a partir de um classificador C1

para um elemento z € Z, um classificador impreciso Cl,, a €]0, 1] é dado por:

Clo(2) ={ce C|n(z)(c) > a} (5.1)

Desta forma, a classe definida como saida para o elemento z é imprecisa, ou seja, a

classe de z é dada pelo corte de nivel de grau «.

'Em classificadores do tipo &rvore, classes compostas sdo conhecidas como classes impuras
(KUNCHEVA, 2004).
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5.2 A matriz de confusao imprecisa

Seguindo a definicao de matriz de confusao apresentada na Se¢ao 3.4.1.1, para uma
classificacao imprecisa é necessario uma matriz de confusao imprecisa, que contém m
linhas e 2™ colunas. Ou seja, nimero de linhas igual ao niimero de classes do problema e
uma coluna para cada subconjunto do conjunto de classes C, incluindo o conjunto vazio.
A matriz correspondente ao classificador Cl, pode ser representada como na Tabela
5.1, onde as entradas a;;,7 = 1,...,m contém o numero de elementos perfeitamente
classificados, ou seja, tém classificacao correta e precisa. A tultima coluna da matriz
corresponde ao ntimero de elementos cuja classificagao é correta porém completamente
imprecisa, ou seja, Cl(z) = C. J4 a primeira coluna, indicada por (), corresponde ao
nimero de elementos para os quais o classificador nao atribuiu nenhuma classificacao.
Trata-se de dois casos distintos, a primeira coluna modela conflito total e a tltima

modela mesma evidéncia para todas as possibilidades.

Tabela 5.1 - Matriz de confusido imprecisa para o classificador Cl, num problema com m classes

¢ /Clu| 0 |{a} ... {en}|{a e} o {emvan} | | {a, o on}

(&1 10 | @11 .- Qim 1,12 a1 [m—1)m a1,1..m

)

Cm Amo | Am,1 - Amm A, 12 A [m—1]m Am,1...m

Para ilustrar a matriz de confusao imprecisa, seja um problema com 3 classes C =
{c1, 2, c3}. A imprecisao completa é dada pelo somatério da coluna c;23, na Tabela 5.2.

E sao ainda verificadas as seguintes medidas:

e Frro preciso: az + as + Q1.2 + as2 + a3 + 2.3
e Erro impreciso: as 12 + 213 + 123

e Acerto impreciso: 1,12 —+ 212 + a1.13 + 3,13 + a2 23 + 3,23

Tabela 5.2 - Matriz de confusdo imprecisa para o classificador Cl, num problema com 3 classes

¢/ Cly ‘ 0 ‘ G C2 C3 C12 €13 C23 C123
C1 Q1o | @11 A12 Q13 | A112 Q113 G123 | A1,123
Co Q20 | 21 Q22 dA23 | Q212 G213 A223 | A2123
C3 aszo | A3 A32 (33 | 312 A3713 A3.23 | 43123
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Esta mesma avaliacdo de uma classificacao imprecisa ¢ feita através dos indicadores de

qualidade definidos na préxima secao.

Um exemplo numérico é também apresentado, usando o conjunto de dados sintético
cone-torus. A Figura 5.1 apresenta uma comparacao entre dois classificadores
imprecisos, Cl; e Cly 4. Os pontos correspondem aos elementos classificados como classe
pura, ou seja, pontos precisos que tém associados apenas uma classe; os de cor verde
sao corretos e os azuis sao incorretos; os circulos correspondem aos elementos cuja
classe atribuida pelo classificador é composta; sao imprecisos, porém nao completamente
imprecisos. Os triangulos azuis indicam imprecisao completa, ou seja, todas as classes

sao associadas ao elemento.

Foi empregado neste exemplo o classificador AGRUP com 5 centros associados a classe
1 e c9, e 10 centros associados a classe c¢3. A matriz de confusao imprecisa que sintetiza

os resultados para os classificadores Cl; e Cly 4 é apresentada na Tabela 5.3.

1" T T T T T T T 1 T T T T T T T T
correto preciso
10T 1. incorreto 1 "0 |© parc. impreciso 1
W compl. impreciso
at 1 st 4
8t {1 Bf 4
7r - 7 -
Bl . s B Br B
Jete
st R S T I 1 5r b 1
et . 7
- . v
4t . .l {1 4r g 7 w7 g
- w
. »
It . * B 3t B
* * *, .. ! * v

2F A o B 2F 4
1 1 1 1 . " 1 1 ! 1 1 1 1 / I 1 1 1 1

1 2 3 4 5 B 7 g 9 10 " 1 2 3 4 5 B 7 8 9 10 1Al

Figura 5.1 - Classificagdo precisa (Cly) e classificagdo imprecisa (Cly4) para o conjunto de treinamento
cone-torus (KUNCHEVA, 2000) (Nimero de centros associados a cada classe < 5,5,10 >).

Tabela 5.3 - Matriz de confusdo imprecisa para os classificadores a) preciso Cly e b) impreciso Clg 4.

¢/ Cl ‘ 0 ‘ €1 G G ‘ Ci2 €13 C23 ‘ C123

a) 1 08 2 7 0 0 0 0
Ca 00 60 39| 0 0 0 0

c3 0|8 &8 193] 0 0 0 0

¢/ Clos |0 ] i e 3 |cin i3 o3| g

b) Co 0 14 0 4 0 78| 3

0
c 019 0 0 |6 63 0| 4
0
C3 01 0 115 0 12 75| 6
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5.3 Indices de acuracia e confianga do classificador impreciso

Uma colecao de indices de qualidade é definida, para que, a partir de uma familia
parametrizada, seja possivel eleger o classificador que apresente o nivel de imprecisao e
confianca mais adequado para uma dada aplicacao. Os indices sao derivados da particao

do conjunto de dados Z segundo a precisao e a cardinalidade x.

Seja ¢*(z) ou, simplesmente c¢* a classe correta do elemento z € Z. O conjunto Z** é

definido como:

7% ={z € Z|c €Clz) A|CIUz)| = k). (5.2)

e conseqiientemente, os elementos tteis do conjunto Z sao dados por:

7= z. (5.3)

k<|C]|

Os conjuntos Zg,, € Zim, contém os elementos de Z classificados como incorretos e
imprecisos, respectivamente. Note que os conjuntos Z*, Z,,, e Z;n, sao mutuamente

exclusivos.

Os indices de qualidade para uma classificacao imprecisa seguem a concepc¢ao estabele-

cida para a acuracia precisa definida pela Equacao 3.16, e sao dados por:

qual*(Cl, Z) = | Z*| /| Z| (5.4)
qual*™(Cl, Z) = |2*|/|Z| (5.5)
err = Zunsl 1) (5.6)
imp = |Zimp|/|Z| (5.7)

Os indices err e imp exprimem as medidas de erro e imprecisao completa, respectiva-
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mente. O indice qual™ com k = 1 define a medida de acerto preciso e a imprecisao

r<m

o1 qual™. Tem-se, entao, que

parcial é dada pela soma dos qual*, ou seja, >

qual* + err +imp = 1.

Medidas de incerteza podem também ser calculadas a partir de uma distribuicao de
possibilidade 7(.). Supondo que 7(c),c € C, modela a possibilidade de que a classe
correta para o ponto z é ¢, ou seja, que ¢* = ¢, entao, para medir a confianca de que c*

pertence ao conjunto A C C, tem-se as medidas:

[I(A) = mazyeam(u) (5.8)
N(A) =1—TI(A) = minugal — m(u) (5.9)
NII(A) = (II(A) + N(A))/2 (5.10)

P(A) =3 p(u) (5.11)

ueA

onde Il e N sao as medidas de possibilidade e necessidade, respectivamente, apre-
sentadas na secao 2.5, e NII é a média de N e II; P é a medida de probabilidade
derivada da distribui¢ao de probabilidade p. Cada p é obtido a partir de 7, aplicando-
se a transformagao definida pela Equagao 2.19. Fazendo-se A = Cl(z) estas medidas

podem ser vistas como medidas de confianca do classificador.

A acuracia individual da classificacao para um ponto z, dada uma classificagao

imprecisa Cl,, é definida como:

1, sec* € Cly(z)

~ (5.12)
0, senao

acc(Cly, z) = {

Os indices individuais de acuracia baseados em incerteza Il_acc, N_acc, P_acc e

NIl_ace, para 7(z)(.), sdo definidos por:

facc(Cly, z) = f(Cl(z)) x acc(Cly, z) (5.13)
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com f substituido por II, N, P ou NII

Da mesma maneira, para o conjunto de dados Z, os indices de acuracia baseados em
incerteza IlI-, N-, P- e NII, que medem a confianca do classificador impreciso, sao dados

por:

feace(Cly, Z) = face(Cly, 2)/|Z| (5.14)

z€Z

substituindo f por II, N, P e NII respectivamente. Note que N_acc(Cl,,”Z) <
P_ace(Cly, Z), Nll_ace(Cly, Z) < I_acc(Cly, Z), Ve

A partir dos indices definidos, sao derivados parametros que servem de base para anélise

de uma classificacao imprecisa considerando uma familia de classificadores imprecisos

Cl,:

e a: indica o nimero de pontos perfeitamente classificados para o = 1. Note
que, para qualquer Z, qual*(Cly,Z) = qual*(Cly,Z) e qual*(Cly,Z) =
0,Vk # 1.

e b: refere-se ao nuimero de pontos perfeitamente classificados independente do
valor de «, ou seja, pontos cuja distribuicao de possibilidade é um conjunto

difuso preciso.

e c: indica o menor valor de o para o qual todos os pontos corretamente
classificados dentro do conjunto de dados sao considerados tteis, ou seja,

apresentam classificagao correta e nao completamente imprecisa.
e d: indica o valor de o que produz o maior valor para qual*.
e e: indica o menor valor de a para o qual Cl, produz classificacao incorreta.

e u: refere-se a medidas de probabilidade obtidas para a classificacao precisa,
P_acc(Cly, 7).

A Figura 5.2 mostra os graficos de classificagao baseados em imprecisao e em incerteza,
indicando os parametros de base descritos acima. Os graficos sao obtidos para 101

valores de a € [0, 1], e se referem ao exemplo descrito na Sec¢ao 5.2.

87



0.9

0.71 R

qual” o8y
0.6 "
qual™
05 qualf 0.7}
- — —imp
0.4f X err
03 acc 0.6f \ B
X M_acc
02k | NI_acc
N o 051 P_acc b
0.1 RN R — — —N_acc
- e
-——__ o0 - —acc
OhsossossssomononsobossossonsossmmsaBioonssTios o 04 T R
0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1 0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
a a

Figura 5.2 - indices de classificagdo de Cl, para o conjunto de treinamento (nimero de centros por classe:
< 5,5,10 >): a) baseados em imprecisdo, b) baseados em incerteza.

5.4 Medida de utilidade de imprecisao

A utilidade de imprecisao é uma medida simples que avalia o quanto, além da precisao
existente, o sistema ganha com a imprecisao correta. A imprecisao correta agrega
tanto mais valor a medida quando menor for sua cardinalidade. A medida penaliza
o erro preciso, e penaliza ainda mais o erro impreciso, fazendo com que os elementos
classificados incorretamente tenham efeito tanto mais negativo quanto maior for sua
imprecisao. Ou seja, quanto maior a cardinalidade de um elemento que tem classificagao
incorreta e imprecisa, maior é a penalidade aplicada a utilidade de imprecisao. A seguir,

a equacao que modela a medida:

utilidade = Z (qual™ x ((m —k)/(m — 1))

k=1

(5.15)

onde k ¢ a cardinalidade, m o nimero de classes e qual*™ o indice de qualidade definido

na Secao 5.3. Esta medida é apenas uma das formas de se ponderar a imprecisao.
5.5 Agregacao de classificadores imprecisos

A agregacao de dois ou mais classificadores, independentemente do modelo adotado,
pode levar a resultados melhores do que aqueles obtidos pelos classificadores in-
dividuais. Uma breve descricao da combinacao de classificadores é apresentada na
Secao 3.3. A agregacgao pretendida neste trabalho pode ser classificada como no nivel

de classificadores, segundo as abordagens definidas por Kuncheva (2004), onde sao
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combinadas classificagoes imprecisas provenientes de diferentes modelos de classificacao.

A agregagao de dois classificadores parametrizados, C1I}, L€ Oli2 sobre o conjunto de
dados Z é dada por:

Cl? . (z) = f(CL (2),CL,(2)) (5.16)

1,02

onde f é uma fungao de agregacao e a € [0,1];a7 # . Uma fungdo que pode

l12

o an(z) = 0, 0 elemento z ¢ classificado

ser empregada é f = N, sendo que se C
como completamente impreciso. A unidao, f = U, também pode ser utilizada, porém a
classificacao obtida é demasiadamente imprecisa. Uma outra funcao de agregacao é a
funcao hibrida, f = N', que representa 0 compromisso entre a uniao e a interseccao, e

é definida por:

N (C (5.17)

e U(Ct,,,,CI2,)(z), sendo

1)

12— { N(CILL,, C,)(2), se N(CIL,, CI2)(2) #0

5.6 Heuristicas de decisao

As heuristicas de decisao definidas neste trabalho sao regras ou métodos que levam a
classificacao final precisa de um conjunto de dados, dada a classificacao imprecisa C'l
derivada a partir de uma distribuicao de possibilidade 7. A classificacao final é definida
analisando a classificacao imprecisa em si e, também, através da sua vizinhanga no

dominio do problema.

A anadlise da classificacao imprecisa leva em conta a distribuicao de possibilidade que a
originou, trabalhando diretamente sobre os valores de pertinéncia associados. A classe
pura para cada elemento é determinada verificando quais sao as classes com maxima

pertinencia.

O refinamento pela vizinhanca é uma abordagem descrita em Malinski (2000), que
apresenta uma técnica de pds-processamento de imagens, através da qual as classes
compostas, resultantes do processo de classificagao, sao substituidas por classes puras
de acordo com a vizinhanga de cada elemento no espago do problema (neste caso, de

cada pixel da imagem) (vide classificador possibilista descrito na Segao 3.2.2).
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5.6.1 Heuristica do valor maximo: n-MAX

O critério mais simples, porém muito dependente da distribuicao de possibilidade
derivada do processo de classificacao, é o emprego do operador max, que associa a
cada elemento z a classe para a qual o grau de pertinéncia é maximo. Logo, tem-se

T(z)(ci) = max(m;;(2)), e que a classe do ponto ¢ dada por ¢(z) = arg max, ccmi(2).

Duas situagoes sao destacadas: (i) o grau de pertinéncia de um elemento pode ser 0 para
todas as classes, assim max(m;;(2)) = 0 e (ii) o grau de pertinéncia de um elemento
para a classe ¢; pode ser igual aquele calculado para a classe ¢. Na situacgao (i), a
classe do elemento é dada como indefinida e pode caracterizar um ponto mal definido
no dominio do problema (outlier), ou ainda um espaco de atributos que nao reflete
as caracteristicas reais do problema. Ja na segunda situagao, que acontece quando o
elemento dista igualmente de protétipos pertencentes a classes distintas, a classe do

elemento é composta.

Para n = 1 a heuristica 1-MAX ¢é tal que a classe do elemento é indefinida se
max(m;(z)) = 0, pura para o caso em que |arg max(m;(2))] = 1 e composta quando

larg max(m;(2))| > 1 A max(m;(2)) # 0.

Para n = 2 a heuristica 2-MAX, sao considerados os dois graus maximos. Sejam %,
eteq, 1 < a,c <n,1 <bd< Kk os centros referentes as maiores possibilidades em
7(2), e que m(2)(tap) > m(2)(teq). Definidos os parametros arbitrarios 5 € R, § > 1 e

d €]0, 1], o seguinte critério de classifica¢ao é definido:

Sejam os valores arbitrarios 5 € R, 5> 1 e § €]0, 1]
if a = c then
c(z) = pura = ¢,
else if 7(z)«, ,)(tap) > B * m.(tap) then
c(z) = inde finida
else if 7,(t.q)/m.(tap) > 0 then
c(z) = composta = {c,, c.}
else
c(z) = pura = ¢,

end if
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5.6.2 Refinamento pela vizinhanga

Basicamente, o algoritmo de pds-processamento investigado por Malinski (2000)
consiste em utilizar uma funcao que contabilize o niimero de classes puras contidas
nas classes (eventualmente compostas) dos vizinhos de um dado pixel. A vizinhanca
considerada é 8-conectada, ou seja, sao verificadas as classes dos 8 vizinhos mais
proximos de cada elemento. O nivel de indefinicao ¢ de um conjunto classificado é
definido com o maior valor de cardinalidade dentre as classes compostas pertencentes
a Zy (Z4 indica o conjunto Z classificado em termos de classes puras e compostas).

Formalmente, tem-se que ¢(c) = sup{|c;||3c(z) € Zyg, c(2) = ¢;}.

A técnica é tal que seja ¢(c;) o nimero de vizinhos do ponto z que estao classificados
como ¢;. Assim, para uma vizinhanga 8-conectada, Vj,0 < ¢(c;) < 8e Y 1(c;) =8. A

classe €, candidata a reclassificagao do elemento z, é dada por:

e = U{c; € Clo(c;) = sup;¢(c;)}

Sendo que a classe atual do elemento serd substituida somente por classes de cardinali-
dade igual ou superior ao nivel de indefini¢ao. Para um nivel de indefini¢ao ¢ qualquer, o
processo é repetido até que nenhum elemento tenha sua classe substituida. Um segundo
algoritmo ¢ definido para resolver os pixels com indefinicao. Em tltima instancia, se o
pixel ainda pertencer a uma classe composta, é reclassificado drasticamente de forma

aleatdria.

Um outro emprego desta mesma abordagem seria tal que, o refinamento é aplicado
diretamente as distribuigoes de possibilidade 7(z) obtidas para cada elemento. Desta
maneira, o processo considera os graus de possibilidade da vizinhanca, e nao somente
se o ponto pertence ou nao a uma determinada classe, como descrito acima. A proposta
se mostra interessante, porém a avaliacao das distribui¢coes da vizinhanca de cada

elemento, através de uma funcao que pondere as pertinéncias, pode ser muito custosa.
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CAPITULO 6
APLICACOES

Neste capitulo sao apresentados os resultados obtidos com a aplicagao de estratégias
de classificacao possibilista e difusa a diferentes conjuntos de dados. Dentre as
aplicagoes, estd a classificacao de imagens médicas e de sensoriamento remoto, dados
que representam o registro de queda na distribuicao de energia em subestacoes elétricas
e dados do Projeto GeoSchisto, relacionados a distribuicao da esquistossomose no

estado de Minas Gerais. Cada aplicagao é detalhada em uma das subsecoes seguintes.

A metodologia seguida para avaliagao dos modelos de classificagao, bem como da
utilizagao dos indices propostos para avaliagao e combinacao de classificadores pode

ser generalizada na Figura 6.1.

DADOS
(Imagensde RM ede
satélite, dadosrede elétrica,
Proj eto GeoSchisto)

v

Pré-processamento dos dados

v

Treinamento / Teste
(validac&o cruzada)

v

Classificadores imprecisos

(curvas de classificacéo)

Refinamento

Combinagéo de classificadores Q

Figura 6.1 - Metodologia.

Na fase de pré-processamento dos dados, os conjuntos sao normalizados para a faixa

de valores [0, 1], utilizando a transformagao linear dada pela Equagao 4.13.

E avaliado o modelo de classificacao proposta AGRUP. O classificador FKNN (vide
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segdo 3.2.5.1) também é empregado, tanto para fins de comparacdo, quanto para
agregacao na etapa de combinacao dos classificadores. As estratégias escolhidas para os
experimentos sao submetidas aos mesmos conjuntos de teste e treinamento, definidos
pelo método de validagao cruzada (vide segao 3.4.2.2). Ou seja, o conjunto total de
amostras é dividido em L subamostras, sendo o classificador treinado L vezes nos L — 1

conjuntos, e testado no conjunto restante.

As curvas de classificagao compoem os graficos de classificacdo imprecisa, variando-
se o parametro o € [0,1], obtidas a partir dos indices definidos na Segao 5.3. O
estudo da classificacao imprecisa é realizado também através de tabelas que sintetizam
os resultados obtidos, apresentando os valores de precisao, erro, imprecisao parcial e
completa, resultante da aplicacao de cada classificador. O desempenho de cada técnica
¢ mostrado com variagoes dos conjuntos de teste (Te) e treinamento (Tr), para 11

valores de «, indicados na primeira linha das tabelas.

A combinacao de classificadores é feita com base na avaliagao dos niveis de precisao,
imprecisao parcial e completa, e erro obtido para a familia parametrizada de classifi-
cadores imprecisos. A agregacao de dois classificadores permite a criagao das superficies
correspondentes aos indices de classificagao imprecisa. Na etapa de refinamento, ao
final, é empregada uma heuristica que leva a classificagao precisa, e seu desempenho
¢ medido através da taxa de acerto do classificador, e também pelo cédlculo do indice

kappa, ambos discutidos na se¢ao 3.4.

Basicamente, esta é a metodologia seguida para os experimentos realizados, tendo
alguma variacao dependendo do conjunto de dados considerado. As modificacbes sao
descritas nas secoes correspondentes. Os procedimentos referentes ao projeto foram

implementados em ambiente MATLAB.

A secao que se segue apresenta uma breve analise no que diz respeito a classificacao
de imagens, apresentando as caracteristicas especificas das imagens médicas e de
sensoriamento remoto. Logo apds, é apresentada a secao de experimentos, subdividida

por aplicagoes, onde sao descritos os resultados relevantes na discussao e analise.
6.1 Classificagao de imagens

Segundo Gonzalez ¢ Woods (2000) a andlise de imagens ¢ um processo de des-
cobrimento, de identificacao e de entendimento de padroes que sejam relevantes
a performance de uma tarefa baseada em imagens. Uma das principais metas de

analise de imagens por computador é dotar a maquina com uma performance de
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aproximar a capacidade similar dos seres humanos, como por exemplo, a leitura
automatica de imagens de documentos datilografados. Neste caso, os padroes de
interesse sao caracteres alfanumeéricos, e se tem como meta fazer com que a precisao
do reconhecimento de caracteres seja o mais proximo possivel daquela que os seres
humanos sao capazes de realizar. Assim, um sistema de analise automatica de imagens
deveria ser capaz de exibir varios graus de inteligéncia, como a habilidade de extrair
informagoes pertinentes a partir de um fundo de detalhes irrelevantes; a capacidade de
aprender a partir de exemplos e de generalizar o conhecimento de maneira que ele possa
ser aplicado em circunstancias novas e diferentes; e a habilidade de fazer inferéncias a

partir de informagao incompleta.

Projetar e implementar sistemas de andlise de imagens, providos de desempenho
proximo da capacidade humana de realizar funcoes de andlise de imagens, ainda é
um problema em aberto. Assim, novas e promissoras teorias vém sendo descobertas
com as pesquisas em sistemas biologicos e computacionais, porém a maior parte da
analise computadorizada de imagens é baseada em formulacoes heuristicas projetadas
para resolver problemas especificos. Desta forma, existem varios métodos, técnicas e
sistemas que possuem pouca ou nenhuma capacidade de generalizagao. Como existem

limitacoes tedricas, as solugoes tendem a ser dependente do problema.

Para Gonzalez e Woods (2000) a andlise de imagens envolve: (i) aquisicio e pré-
processamento de imagem, (ii) extragdo e caracterizacao de componentes e (iii)
reconhecimento e interpretagdo da imagem. Em (i) sdo consideradas as atividades de
formacao da imagem e compensacoes, como reducao de ruido e borramento da imagem,
sendo tarefas de baixo nivel. Ja em (ii) estdo incluidas as atividades de segmentagao e
descricao, onde o comportamento inteligente deve estar presente em procedimentos de
segmentacao. E por fim, em (iii) trata-se de processamento de alto nivel onde menos
formulagoes tedricas sao definidas para reconhecer e interpretar uma imagem, uma
vez que estas atividades envolvem menor precisao e maior investigacao. Os conceitos
predominantes por tras das metodologias de interpretacao e reconhecimento de imagens
sao a organizacao efetiva e uso de conhecimento sobre o dominio do problema, onde se

encontram os sistemas especialistas, entre outros tipos de sistemas.

A classificagao de uma imagem consiste em identificar diferentes feicoes que apresentam
padroes espectrais similares, e atribui-los a uma determinada classe. Varias técnicas
podem ser usadas para realizar a classificacao, como heuristicas, estatisticas, redes

neurais, morfologia matematica, agrupamento, entre outras.
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6.1.1 Imagens de RM

Imagem de ressonancia magnética (MRI - Magnetic Ressonance Image), em Marques
(1998), Jain (1989), Shapiro e Stockman (2001), constitui uma tecnologia nao invasiva
que adquire imagens bidimensionais e tridimensionais, que permitem visualizar o
interior do corpo humano, bem como os tecidos organicos, entre outras aplicagoes. O
principio fundamental do método baseia-se em impor condigoes que causam o fenémeno
fisico da ressonancia magnética sobre a regiao que se deseja analisar. Esta area é
submetida a um campo magnético especifico, que se mantém constante, e sinais de radio
freqiiéncia (RF) com a freqiiéncia especifica associada. Introduz-se também gradientes
de campos magnéticos para codificar espacialmente as unidades de volume da area em
estudo. A ressonancia magnética implica a absorcao de energia eletromagnética de um

sinal de RF' e a sua conseqiiente dissipacao, sendo este o sinal de interesse.

A imagem obtida é construida a partir de vérios cortes e conseqiiénte processamento de
imagens, quando se trata de um volume. Geralmente, estas imagens sao tridimensionais
representadas pelo vetor [[s,r,c|, onde s indica a fatia do corpo e r e ¢ sdo as

coordenadas da imagem.

As imagens de RM consistem numa importante ferramenta para diagnéstico em varias
areas da medicina, como a neurologia e a oncologia. Embora um sistema de RM seja
capaz de distinguir diferentes tipos de moléculas nos tecidos, os sistemas tém sido
empregados para imagear a distribuicdo de moléculas de dgua (H,0), que constituem
mais de 80% do peso total do corpo humano. As moléculas de H,O estao orientadas
aleatoriamente no tecido. Sob a influéncia de um campo magnético forte, todas as
moléculas de H,O se orientam na direcao do campo magnético e giram em uma
freqiiéncia angular especifica. Tal freqiiéncia, conhecida como freqiiéncia angular de
Larmor, é diretamente proporcional a forca do campo magnético. O campo magnético
requerido para diagnéstico nos sistemas de RM é de 1 Tesla, que corresponde a 10.000
vezes o campo magnético da Terra. Uma vez que as moléculas estao alinhadas pelo
campo magnético, energia adicional é introduzida através de um transmissor de RF. A
onda eletromagnética gerada pelo transmissor é polarizada e ajustada as freqiiéncias
de ressonancia das moléculas. Uma pequena explosao da onda eletromagnética de RF é
enviada, empurrando as moléculas de dgua para fora do seu eixo original. Enquanto as
moléculas retornam para sua orientagao, energia € liberada também na forma de sinal
de RF, sendo a magnitude do sinal recebido proporcional a quantidade de moléculas
de agua. O tempo necessario para que as moléculas possam recuperar sua orientagao

¢ a constante T, que pode ser extraida de uma seqiiéncia especial de pulsos. O sinal
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de RF recebido mostra um decaimento exponencial e essa constante de decaimento,
chamada de T, estd relacionada a fase. Enquanto as moléculas de agua gradualmente
recuperam sua orientagao, energia de RF é liberada, resultando no cancelamento do
sinal recebido. O decaimento T5 esta relacionado a nao homogeneidade das moléculas

de dgua dentro do ambiente que as envolve.

A informacao espacial na imagem de RM é codificada aplicando um gradiente de campo
magnético pequeno através do plano da imagem. Cada ponto do plano tem um tnico
campo magnético correspondendo a uma tunica freqiiéncia de ressonancia. Assim, as
imagens de RM podem ser reconstruidas a partir da transformada de Fourier do sinal

de RF recebido.

Sao definidos trés parametros de controle no sistema de RM: (i) TR que corresponde ao
tempo de repetigao da seqiiéncia de pulsos de RF; (ii) TE que é o tempo de decaimento
(“spin-echo”) e (iii) TI que é tempo de inversdao. A variagdo destes parametros gera

diferentes imagens como as especificadas a seguir:

a) Piloto: tempos pequenos para aquisi¢ao rapida de imagens piloto.

b) T1: adquirida quando se emprega TR pequeno (<800ms) e TE pequeno
(<20ms). Devido aos tempos de aquisi¢do serem pequenos, as imagens

ponderadas em T1 tendem a conter pouco ruido.

¢) T2: adquirida quando se emprega TR grande (>1500ms) e TE grande
(>70ms). As imagens ponderadas em T2 tendem a ser mais ruidosas que

as ponderadas em T1 e PD.
d) PD: combina os tempos TR e TE, TR relativamente grande e TE pequeno.

e) Flair: neste caso, TE e TR sdo fixados como em T2, porém um tempo de
inversao TT nao nulo é empregado. Este tipo de imagem ¢é usada para destacar
tecidos com determinadas propriedades. Por exemplo, um tempo de inversao
de aproximadamente 2000 faz com que a dgua seja imageada na cor escura,

0 que se opoe a imagem ponderada em T2, onde o liquido ¢é claro.
A Tabela 6.1 mostra valores de parametros usualmente empregados para gerar as
diferentes imagens num sistema de RM.

Considerando a aquisigao de imagens do cérebro, sao definidas trés visdes (Figura 6.2):

axial (da base para o topo, a metade direita da imagem corresponde ao lado esquerdo da
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Tabela 6.1 - Parametros usualmente empregados num sistema de RM

Piloto T1 T2 PD Flair
TE | 15 6 14 |20 | 80 96 100 | 20 32 80 6
TR | 35 500 | 550 | 800 | 2000 | 3555 | 3826 | 2000 | 2100 | 6677 | 2321
TI |0 0 0 0 0 0 0 0 0 2000 | 600

AnlAL =AGITAL CORONAL

Figura 6.2 - Cortes de uma imagem de RM. Adaptado de Pleet e Hicks (2004)

cabega do paciente); sagital (corresponde aos cortes de lado) e coronal (corresponde aos
cortes da frente para a parte de trés). Essas imagens sdo chamadas de fatias, ou cortes,
que tem uma espessura definida no momento da obtencao da imagem. Sao necessarias

varias fatias para se obter a imagem em 3 dimensoes, existindo gaps entre os cortes

definidos.

Foram empregados dois conjuntos de imagens nos testes realizados, uma base de dados

sintética e uma real, ambas de imagens do cérebro contendo lesoes de esclerose multipla

(EM).
6.1.2 Imagens de sensoriamento remoto

Imagens de sensoriamento remoto tém servido de fonte de dados para estudos
geoldgicos, ambientais, agricolas, cartograficos, florestais, urbanos, oceanograficos, etc.
Representam, atualmente, uma das poucas formas vidveis de monitoramento ambiental
em escalas locais e globais devido a rapidez, eficiéncia, periodicidade e visao sindptica

que as caracterizam.

As caracteristicas registradas em imagens de sensoriamento remoto estao vinculadas ao

espectro eletromagnético usado pelos sensores, que podem ser classificados de acordo
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com a regiao do espectro em que operam. Destacam-se dois grupos de sensores: passivos
(6ticos) ou ativos. Os passivos sdo aqueles que necessitam de uma fonte externa de
iluminagao e operam na faixa visivel do infravermelho e os ativos produzem sua propria

energia e operam na faixa de microondas.

Destacam-se aqui as imagens 6ticas, como aquelas produzidas pelo sensor CCD do
satélite CBERS (CBERS, 2004) e pelo sensor TM do satélite LANDSAT5 (LANDSAT,
2004).

6.2 Experimentos

Os resultados apresentados a seguir sao gerados a partir da aplicagao das estratégias
AGRUP e FKNN. Para o algoritmo AGRUP foram empregadas as relagbes de
. . . L L G

similaridade S”/trlJ\trU S’Ytr27)\tr1 € S’Ygl)\gﬁ
lineares existem dois parametros de desempenho que podem ser ajustados: mm para

apresentadas na Se¢ao 4.2.1.3. Para as relacgoes

o suporte Ay1 e nn para o nucleo 7,.1. Para todos os experimentos realizados foi
empregado mm = 1,5 e nn = 0,8. Na fase inicial deste algoritmo, para a maioria
das aplicacoes, foi empregado o meta-agrupamento global, definido na Segao 4.2.1.2.
O numero de centros para cada classe, referido como configuragao inicial, em cada um
dos experimentos executados, é fornecido no seguinte formato: [T,,,, < |t;;| >], onde

L é um dos 5 experimentos e |t;;| é o nimero de centros i da classe j.

Além da avaliacao individual, para alguns casos, é feito um estudo da classificacao
obtida a partir da agregagao de dois classificadores. E, para os experimentos com as
imagens de satélite, o refinamento é empregado como forma de transformar classes

compostas em classes puras e obter a classificacao precisa final.

A partir dos dados normalizados, a validacao cruzada é feita com 5 conjuntos, ou seja,
para as aplicacoes que sao submetidas a esta avaliacao, o seu conjunto de amostras ¢é
dividido em 5 subconjuntos, sendo feitas 5 execugoes, cada qual com 4 conjuntos no

treinamento e 1 no teste.

Em cada uma das tabelas que se seguem, a primeira linha indica os valores de
«, que corresponde ao parametro da familia de classificadores imprecisos. E as
linhas subseqiiéntes, Trl e Tel, correspondem as medidas referentes ao conjunto de
treinamento e teste, respectivamente, para o experimento 1. Da mesma maneira para os
experimentos 2, 3, 4 e 5. As tabelas sintetizam: medidas de precisao, que correspondem

l*l.

ao indice qual*'; medidas de erro (indice err); medidas de imprecisao parcial (indice

qual™) e medidas de imprecisdao completa (indice imp), definidos como indices de
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qualidade na Secao 5.3.

Os gréficos de classificacao tém suas curvas tragadas para 101 valores do parametro de
corte v € [0, 1], variando no eixo x. As curvas (no eixo y) representam os indices de

qualidade.
6.2.1 Imagens de RM do cérebro com EM - Banco de dados sintético

O banco de dados simulado utilizado neste trabalho é o SBD (Simulated Brain
Database) disponivel em BrainWeb (2006). Os volumes de RM do cérebro apresentados
sao produzidos por um simulador de imagem de RM, baseado em dois modelos
anatomicos: um cérebro normal e um cérebro com esclerose multipla (EM). Os volumes
de dados em 3D sao simulados em trés seqiiéncias T1, T2 e PD, sendo possivel variar a
espessura de cada corte, o nivel de ruido aditivo e o nivel de ruido de intensidade nao
uniforme, que é definida como uma variacao indesejada do sinal ao longo da imagem.
Os volumes sao gerados a partir de um modelo anatomico, que pode ser observado
na Figura 6.3a, contendo 11 classes, representadas como: 0=fundo, 1=CSF(Cerebral
Spinal Fluid), 2=substancia cinza, 3=substancia branca, 4=gordura, 5=musculo/pele,

6=pele, 7T=caixa craniana, 8=substancia glial, 9=conexao e 10=lesao de EM.

As estratégias de classificacao foram aplicadas a alguns dos cortes pertencentes aos
volumes simulados. Das 11 classes presentes no modelo sao consideradas apenas 5:
fundo, CSF, substancias cinza e branca e a lesao de EM (vide Figura 6.3b). Os cortes
utilizados sao provenientes de volumes em seqiiéncias do tipo T1 e T2. A espessura
dos cortes foi configurada para 1mm, o nivel de ruido aditivo variou de 3% a 9% e a

intensidade de ruido nao uniforme se apresenta nula ou em 20%.

Figura 6.3 - Modelos anatdémicos: a) 11 classes e b) 5 classes
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6.2.1.1 Espacgo de atributos

Os espagos de atributos sao obtidos a partir dos conjuntos de treinamento e teste.
Nesta aplicacao, os espacos bidimensionais sao formados pelos valores de intensidade
de pixel provenientes de imagens do tipo T1 e T2, mais precisamente, do mesmo corte
axial de nimero 100, oriundos dos volumes T1 e T2. Foram extraidos 100 pontos para
cada classe, totalizando um conjunto de amostras com 500 pontos. Os cortes T1 e T2

podem ser observados na Figura 6.4

Figura 6.4 - Cortes axiais: a) tipo T1 e b) tipo T2.

A validacao foi feita subdividindo o conjunto em 5 partes. Para cada um dos
experimentos realizados, o conjunto de treinamento contém 400 pontos e o conjunto de
teste 100 pontos, o que corresponde a 80 e 20 pontos para cada classe, respectivamente.
Os espacgos de atributos apresentados na Figura 6.5 sao correspondentes aos conjuntos

de amostras para as imagens sem ruido, com 3% e com 9% de ruido aditivo.
6.2.1.2 Classificacao imprecisa

Os conjuntos de tabelas apresentados a seguir sao referentes aos experimentos realizados
com a mesma imagem de RM sem ruido, com 3% e com 9% de ruido. A configuragao
inicial, ou seja, o numero de centros calculados para cada classe, em cada um
dos experimentos, para a imagem sem ruido é dada por: [Tp,, < 1;20;14;9;6 >
A ezp, < 1;26516;12;1 > Toppy < 1;1457:3;6 >, Ty, < 1;14;46;9;7 >, Ty, <
1;21;33;9;1 >]. Para a imagem com 3% de ruido tem-se: [T¢,,, < 1;24;59;37;28 >
T eap, < 1;28;39;41;2 > Ty, < 1;19;41543;42 >, 10y, < 1;25;60;29;30 >, Teyp, <
1;17;22;29;29 >|; e para 9%, [Tewp, < 1;67;78;71;57 >, Tppp, < 1;73;76;73;54 >
M ewps < 1;72;74;57,55 >, Tty < 1;69;73;72;:54 >, T,y < 1;63;71;69;49 >|.

No primeiro caso, sem ruido, para o modelo AGRUP, a relacdao de similaridade que
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Figura 6.5 - Espaco de atributos formado pelas amostras das imagens T1 e T2: a) sem ruido, b) com 3%
de ruido e c¢) com 9% de ruido.

apresentou melhor resultado foi o trapézio empregando 4.2 € Ayq, Ou seja, a relagao

SL A, - Observando as Tabelas 6.2 e 6.3, é possivel comparar as medidas de precisao

Vtr2,

para as familias parametrizadas de classificadores geradas pelos modelos AGRUP e
FKNN com k£ = 5, ou seja, usando 5 vizinhos mais proximos. Para valores de a acima

de 0, 5; os modelos se apresentam muito similares tanto no teste, quanto no treinamento,
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e em todos os experimentos.

Tabela 6.2 - Medidas de precisdo (elementos corretamente classificados com cardinalidade 1) em 5
experimentos usando o classificador AGRUP com SE

0.9

0.3 0.4

0.5
T1

0.6 0.7

0.8 0.9

- imagem de RM sintética sem

Ytr2,Atrl
ruido.

o 00 Joi1 TJo2 Jo3 Jo4 TJos5 TJo6 Jo7 TJo8 TJ09 T[10

Trl | 0,0000 0,2425 0,3850 10,4975 0,5725 0,825  0,9875 0,9925 0,9925 0,9925 0,9975
Tel | 0,0000 0,2700 0,4100 0,4700 0,5100 0,6200 0,9800 0,9800 0,9800 0,9800  0,9800
Tr2 | 0,0000 0,5025 0,8475 0,8850 0,9300 0,9575 0,9825 0,9900 0,9925 0,9925 0,9925
Te2 | 0,0000 0,5200 0,8100 0,8800 0,9300 0,9500 0,9800 0,9900 0,9900 0,9900  0,9900
Tr3 | 0,0000 0,4575 0,6950 0,8925 0,9425 0,9775 0,9875 0,9925 0,9925 0,9925 0,9975
Te3 | 0,0000 0,4500 0,6200 0,9200 0,9800 0,9800 0,9800 0,9800 0,9800 0,9800  0,9900
Tr4 | 0,0000 0,4475 0,7250 0,8875 0,9350 0,9900 0,9925 1,0000 1,0000 1,0000  1,0000
Ted | 0,0000 0,4300 0,7400 0,8600 0,9000 0,9600 0,9600 0,9600 0,9700 0,9800  0,9800
Tr5 | 0,0000 0,4750 0,7675 0,9550 0,9675 0,9875 0,9875 0,9900 0,9925 0,9925  0,9950
Te5 | 0,0000 0,4800 0,8100 0,9300 0,9600 0,9700 0,9800 0,9800 0,9800 0,9800 0,9800

102




Tabela 6.3 - Medidas de precisdo (elementos corretamente classificados com cardinalidade 1) em 5
experimentos usando o classificador FKNN com &£ =5 - imagem de RM sintética sem ruido.

o 00 Joi1 TJo2 TJo3 Jo4 TJos TJoe Jo7 TJo8 J09 TJ10

Trl | 0,0000 0,9600 0,9725 0,9800 0,9800 0,9850 0,9850 0,9850 0,9850 0,9875 0,9950
Tel | 0,0000 0,9600 0,9700 0,9800 0,9800 0,9800 0,9800 0,9800 0,9800 0,9800 0,9800
Tr2 | 0,0000 0,9650 0,9700 09775 0,9775 0,9850 0,9850 0,9875 0,9925 0,9925 0,9975
Te2 | 0,0000 0,9800 0,9800 0,9800 0,9900 0,9900 0,9900 0,9900 0,9900 0,9900  0,9900
Tr3 | 0,0000 0,9650 0,9775 0,9800 0,9800 0,9875 0,9875 0,9875 0,9875 0,9875 0,9975
Te3 | 0,0000 0,9700 0,9700 0,9700 0,9700 0,9800 0,9800 0,9800 0,9800 0,9800  0,9800
Tr4 | 0,0000 0,9675 09775 0,9850 0,9850 0,9925 0,9925 0,9950 0,9950 0,9950 1,0000
Ted | 0,0000 0,9300 0,9600 0,9600 0,9700 0,9800 0,9800 0,9800 0,9800 0,9800  0,9800
Tr5 | 0,0000 0,9625 0,9725 0,9800 0,9800 0,9850 0,9850 0,9875 0,9925 0,9925 0,9975
Te5 | 0,0000 0,9600 0,9700 0,9700 0,9800 0,9800 0,9800 0,9800 0,9800 0,9800  0,9800

Tabela 6.4 - Imprecisdo parcial em 5 experimentos usando o classificador AGRUP com Swanz,Am - imagem
de RM sintética sem ruido.

@ 00 Joi1 J02 [03 J[o4 o5 J06 [07 [08 [09 [10

Trl 0,0000 0,7575 0,6150 0,5025 0,4275 0,1750 0,0125 0,0075 0,0075 0,0075 0,0000
Tel | 0,0000 0,7300 0,5900 0,5200 0,4800 0,3700 0,0100 0,0100 0,0100 0,0000 0,0000
Tr2 | 0,0000 0,4975 0,1525 0,1150 0,0700 0,0425 0,0175 0,0100 0,0075 0,0075 0,0075
Te2 | 0,0000 0,4700 0,1800 0,1100 0,0600 0,0400 0,0100 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Tr3 | 0,0000 0,5425 0,3050 0,1075 0,0575 0,0225 0,0125 0,0075 0,0075 0,0075 0,0000
Te3 | 0,0000 0,5500 0,3800 0,0800 0,0200 0,0100 0,0100 0,0100 0,0100 0,0100 0,0000
Tr4 | 0,0000 0,5525 0,2750 0,1125 0,0650 0,0100 0,0075 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Te4 | 0,0000 0,5700 0,2600 0,1400 0,1000 0,0300 0,0300 0,0300 0,0200 0,0000 0,0000
Tr5 | 0,0000 0,5250 0,2325 0,0450 0,0325 0,0125 0,0125 0,0100 0,0075 0,0075 0,0000
Te5 | 0,0000 0,5200 0,1900 0,0600 0,0300 0,0200 0,0100 0,0100 0,0100 0,0000  0,0000

Tabela 6.5 - Imprecisido parcial em 5 experimentos usando
RM sintética sem ruido.

o classificador FKNN com k = 5 - imagem de

o 00 Jo1 TJo2 Jo3 Jo4 TJos5 Joe6 Jo7 TJo8 [09 TJ10

Trl | 0,0000 0,0400 0,0275 0,0200 0,0200 0,0150 0,0150 0,0150 0,0150 0,0075 0,0000
Tel | 0,0000 0,0400 0,0300 0,0200 0,0200 0,0100 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Tr2 | 0,0000 0,0350 0,0300 0,0225 0,0225 0,0150 0,0150 0,0125 0,0050 0,0050  0,0000
Te2 | 0,0000 0,0100 0,0100 0,0100 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Tr3 | 0,0000 0,0350 0,0225 0,0200 0,0200 0,0125 0,0125 0,0125 0,0125 0,0125  0,0000
Te3 | 0,0000 0,0300 0,0300 0,0300 0,0300 0,0100 0,0100 0,0100 0,0100 0,0100  0,0000
Tr4 | 0,0000 0,0325 0,0225 0,0150 0,0150 0,0075 0,0075 0,0050 0,005 0,005  0,0000
Ted | 0,0000 0,0600 0,0300 0,0300 0,0200 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Tr5 | 0,0000 0,0375 0,0275 0,0200 0,0200 0,0150 0,0150 0,0125 0,0050 0,0050  0,0000
Te5 | 0,0000 0,0300 0,0200 0,0200 0,0100 0,0100 0,0100 0,0100 0,0000 0,0000 0,0000

J& para valores baixos de «, ¢ interessante observar que a imprecisao parcial para o

modelo FKNN (Tabela 6.5) é muito baixa quando comparada aquela apresentada pelo

modelo AGRUP (Tabela 6.4). Verifica-se que os elementos tidos como imprecisos no

modelo AGRUP, sao corretamente classificados no modelo FKNN, uma vez que as

medidas de erro, apresentadas nas Tabelas 6.6 e 6.7, sao praticamente similares nos

dois modelos. A diferenca mais nitida é que a estratégia AGRUP é tao mais imprecisa

quanto menor o valor de «, acompanhando a familia parametrizada. Os elementos
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sao corretamente classificados, porém como precisos no modelo FKNN e imprecisos
no modelo AGRUP. A vantagem na imprecisao esta na flexibilidade do sistema, um

modelo mais rigido, como se mostra o FKNN, pode apresentar erro prematuramente.

Tabela 6.6 - Medidas de erro em 5 experimentos usando o classificador AGRUP com SWLM)\“.1

de RM sintética sem ruido.

- imagem

o 0,0 [ 01 [ 02 [ 03 [ 04 [ 05 [ 0,6 [ 0,7 [ 038 [ 09 [ 1,0

Trl | 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0025
Tel | 0,0000 0,0000 0,0000 0,0100 0,0100 0,0100 0,0100 0,0100 0,0100 0,0200 0,0200
Tr2 | 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Te2 | 0,0000 0,0100 0,0100 0,0100 0,0100 0,0100 0,0100 0,0100 0,0100 0,0100 0,0100
Tr3 | 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0025
Te3 | 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0100 0,0100 0,0100 0,0100 0,0100 0,0100
Tr4 | 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Te4 | 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0100 0,0100 0,0100 0,0100 0,0200 0,0200
Tr5 | 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0050
Te5 | 0,0000 0,0000 0,0000 0,0100 0,0100 0,0100 0,0100 0,0100 0,0100 0,0200 0,0200

Tabela 6.7 - Medidas de erro em 5 experimentos usando o classificador FKNN com k = 5 - imagem de
RM sintética sem ruido.

o 00 Joi1 TJo2 Jo3 Jo4 TJos5 Joe6 Jo7 TJo8 TJ09 TJ10

Trl | 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0050 0,0050
Tel | 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0100 0,0200 0,0200 0,0200 0,0200 0,0200
Tr2 | 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0025 0,0025 0,0025
Te2 | 0,0000 0,0100 0,0100 0,0100 0,0100 0,0100 0,0100 0,0100 0,0100 0,0100 0,0100
Tr3 | 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0025
Te3 | 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0100 0,0100 0,0100 0,0100 0,0100 0,0200
Tr4 | 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Ted | 0,0000 0,0100 0,0100 0,0100 0,0100 0,0200 0,0200 0,0200 0,0200 0,0200  0,0200
Tr5 | 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0025 0,0025 0,0025
Te5 | 0,0000 0,0100 0,0100 0,0100 0,0100 0,0100 0,0100 0,0100 0,0200 0,0200  0,0200

Para os niveis de ruido 3% e 9%, a caracteristica de modelos mais ou menos rigidos
se repete. Para a imagem com 3% de ruido, os resultados para precisao, erro e
imprecisao parcial, provenientes dos modelos AGRUP e FKNN, estao apresentados,
respectivamente, nas Tabelas 6.8, 6.9, 6.10, 6.11, 6.12 e 6.13.

Comparando dados mais ou menos ruidosos, verifica-se que as caracteristicas do préprio
espago de atributos (vide Figura 6.5) justificam, em parte, o comportamento dos
modelos, quando criadas as familias parametrizadas. Dados menos ruidosos carac-
terizam classes bem comportadas, no sentido de que se apresentam mais separadas.
Comparando os extremos, como a imagem sem ruido e aquela que tem 9% de ruido,
para as Tabelas de imprecisao parcial 6.18 e 6.19 para os dados mais ruidosos, observa-
se que a diferenca entre os modelos nao é tao grande para valores baixos de o como
constatado no caso da imagem sem ruido. Naturalmente, a distribuigao de probabilidade

derivada da avaliacao dos 5 vizinhos, no momento da classificagao, pelo FKNN, tende
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Tabela 6.8 - Medidas de precisdo (elementos corretamente classificados com cardinalidade 1) em 5

experimentos usando o classificador AGRUP com S
3% de ruido.

L

Veri,Atrl

- imagem de RM sintética com

o 00 Jo1 TJo2 TJo3 Jo4 Jo5 Jo6 [O07 Jo8 TJo09 10

Trl | 0,0000 0,3725 04800 0,8000 0,9675 0,9825 0,9900 0,9925 0,9975 0,9975 0,9975
Tel | 0,0000 0,3800 0,4700 0,7200 0,9300 0,9700 0,9800 0,9800 0,9800 0,9800 0,9800
Tr2 | 0,0000 0,6825 0,8375 0,8975 0,9550 0,9850 0,9900 0,9925 0,9975 0,9975 0,9975
Te2 | 0,0000 0,6700 0,7900 0,8800 0,9200 0,9400 0,9400 0,9500 0,9600 0,9700  0,9700
Tr3 | 0,0000 0,6300 0,8450 0,9075 0,9475 0,9800 0,9825 0,9850 0,9950 0,9975 0,9975
Te3 | 0,0000 0,6300 0,8400 0,8900 0,9400 0,9600 0,9800 0,9900 0,9900 0,9900  0,9900
Trd4 | 0,0000 0,6375 0,8375 0,9175 0,9550 0,9875 0,9925 0,9925 0,9975 0,9975 0,9975
Te4 | 0,0000 0,7100 0,8400 0,9000 0,9400 0,9400 0,9400 0,9400 0,9500 0,9500  0,9500
Tr5 | 0,0000 0,5450 0,7900 0,9150 0,9675 0,9825 09825 0,9925 0,9975 0,9975 0,9975
Te5 | 0,0000 0,5400 0,7800 0,9100 0,9500 0,9700 0,9700 0,9800 0,9800 0,9800  0,9800

Tabela 6.9 - Medidas de precisdo (elementos corretamente classificados com cardinalidade 1) em 5
experimentos usando o classificador FKNN com k& = 5 - imagem de RM sintética com 3% de

ruido.

o 00 Joi1 TJo2 Jo3 Jo4 Jos5 Joe6 Jo7 TJos8 T[09 TJ10

Trl | 0,0000 0,9200 0,9675 0,9725 0,9725 0,9850 0,9850 0,9925 0,9925 0,9925 0,9975
Tel | 0,0000 0,9200 0,9500 0,9600 0,9700 0,9800 0,9800 0,9800 0,9800 0,9800 0,9800
Tr2 | 0,0000 0,9275 0,9625 0,9775 0,9775 0,9825 0,9825 0,9975 0,9975 0,9975 1,0000
Te2 | 0,0000 0,9100 0,9400 0,9400 0,9600 0,9600 0,9600 0,9800 0,9800 0,9800 0,9800
Tr3 | 0,0000 0,9225 0,9650 0,9825 0,9825 0,9900 0,9900 0,9950 0,9950 0,9950  0,9975
Te3 | 0,0000 0,9500 0,9800 0,9800 0,9800 0,9800 0,9800 0,9800 0,9900 0,9900 0,9900
Trd | 0,0000 0,9350 0,9625 0,9800 0,9800 0,9900 0,9900 0,9925 0,9925 0,9925 0,9975
Te4 | 0,0000 0,9000 0,9200 0,9300 0,9300 0,9500 0,9600 0,9600 0,9600 0,9600 0,9600
Tr5 | 0,0000 0,9300 0,9700 0,9750 0,9750 0,9925 0,9925 0,9975 0,9975 0,9975  1,0000
Te5 | 0,0000 0,9600 0,9700 0,9700 0,9700 0,9800 0,9800 0,9800 0,9800 0,9800 0,9800

Tabela 6.10 - Medidas de erro em 5 experimentos usando o classificador AGRUP com Sﬁm)\h_l - imagem
de RM sintética com 3% de ruido.

o 00 Jo1 TJo2 Jo3 Jo4 TJos5 Jo6 Jo7 TJo8 T[09 T[10

Tr1 | 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0025 0,0025 0,0025 0,0025
Tel | 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0200 0,0200 0,0200 0,0200 0,0200 0,0200 0,0200
Tr2 | 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0025 0,0025 0,0025
Te2 | 0,0000 0,0100 0,0100 0,0100 0,0100 0,0100 0,0200 0,0200 0,0200 0,0200 0,0300
Tr3 | 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0025 0,0025 0,0025
Te3 | 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0100 0,0100 0,0100 0,0100 0,0100
Trd | 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0025 0,0025 0,0025
Te4 | 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,000 0,0200 0,0300 0,0300 0,0300 0,0400 0,0500
Tr5 | 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0025 0,0025 0,0025
Te5 | 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,000 0,0200 0,0200 0,0200 0,0200 0,0200 0,0200

a apresentar valores
do modelo AGRUP

ausencia de ruido, estd também relacionada ao modelo em si, que, através da relagao

de pertinéncia nao nulos para mais classes. O comportamento

no que se refere a imprecisao, independente da presenca ou

de similaridade, cria um conjunto difuso em torno de cada protétipo, definindo a

sobreposicao entre as classes. Os parametros destas relagoes determinam a imprecisao.

Medidas de precisao e erro para a imagem com 9% de ruido podem ser observadas

nas Tabelas 6.14, 6.15, 6.16 e 6.17. A imprecisdao completa é nula para os trés casos
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Tabela 6.11 - Medidas de erro em 5 experimentos usando o classificador FKNN com k = 5 - imagem de
RM sintética com 3% de ruido.

o 00 Jo1 TJo2 TJo3 Jo4 Jo5 Jo6 [O07 TJo8 TJo09 10

Trl | 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0025 0,0025 0,0025 0,0025 0,0025 0,0025
Tel | 0,0000 0,0000 0,0000 0,0100 0,0100 0,0100 0,0100 0,0200 0,0200 0,0200 0,0200
Tr2 | 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Te2 | 0,0000 0,0100 0,0100 0,0100 0,0100 0,0100 0,0100 0,0100 0,0100 0,0100 0,0200
Tr3 | 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0025 0,0025 0,0025 0,0025 0,0025 0,0025
Te3 | 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0100 0,0100 0,0100 0,0100 0,0100 0,0100 0,0100
Tr4 | 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0025 0,0025 0,0025 0,0025 0,0025 0,0025
Te4 | 0,0000 0,0200 0,0200 0,0200 0,0200 0,0200 0,0300 0,0300 0,0400 0,0400 0,0400
Tr5 | 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Te5 | 0,0000 0,0100 0,0100 0,0200 0,0200 0,0200 0,0200 0,0200 0,0200 0,0200  0,0200

Tabela 6.12 - Imprecisdo parcial em 5 experimentos usando o classificador AGRUP com Sf;“tm&rl

de RM sintética com 3% de ruido.

- imagem

o 00 Jo1 TJo2 Jo3 Jo4 Jo5 Jo6 [O07 Jo8 TJo09 10

Trl | 0,0000 0,6275 0,5200 0,2000 0,0325 0,0175 0,0100 0,0050 0,0000 0,0000 0,0000
Tel | 0,0000 0,6200 0,5300 0,2800 0,0500 0,0100 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Tr2 | 0,0000 0,3175 0,1625 0,1025 0,045 0,050 0,0100 0,0075 0,0000 0,0000 0,0000
Te2 | 0,0000 0,3200 0,2000 0,1100 0,0700 0,0500 0,0400 0,0300 0,0200 0,0100 0,0000
Tr3 | 0,0000 0,3700 0,1550 0,0925 0,0525 0,0200 0,0175 0,015  0,0025 0,0000 0,0000
Te3 | 0,0000 0,3700 0,1600 0,1100 0,0600 0,0400 0,0100 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Tr4 | 0,0000 0,3625 0,1625 0,0825 0,0450 0,0125 0,0075 0,0075 0,0000 0,0000 0,0000
Te4 | 0,0000 0,2900 0,1600 0,1000 0,0500 0,0400 0,0300 0,0300 0,0200 0,0100 0,0000
Tr5 | 0,0000 0,4550 0,2100 0,0850 0,0325 0,0175 0,0125 0,0075 0,0000 0,0000 0,0000
Te5 | 0,0000 0,600 0,2200 0,0900 0,0400 0,0100 0,0100 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000

Tabela 6.13 - Imprecisdo parcial em 5 experimentos usando o classificador FKNN com k£ =5 - imagem de
RM sintética com 3% de ruido.

o 00 Jo1 TJo2 Jo3 Jo4 TJos Joe Jo7 TJos8 TJo09 TJ1p0

Trl | 0,0000 0,0800 0,0325 0,0275 0,0275 0,0125 0,0125 0,0050 0,0050 0,0050  0,0000
Tel | 0,0000 0,0800 0,0500 0,0300 0,0200 0,0100 0,0100 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Tr2 | 0,0000 0,0725 0,0375 0,0225 0,0225 0,0175 0,0175 0,0025 0,0025 0,0025 00000
Te2 | 0,0000 0,0800 0,0500 0,0500 0,0300 0,0300 0,0300 0,0100 0,0100 0,0100  0,0000
Tr3 | 0,0000 0,0775 0,0350 0,0175 0,0175 0,0075 0,0075 0,0025 0,0025 0,0025 0,0000
Te3 | 0,0000 0,0500 0,0200 0,0200 0,0100 0,0100 0,0100 0,0100 0,0000 0,0000 0,0000
Tr4 | 0,0000 0,0650 0,0375 0,0200 0,0200 0,0075 0,0075 0,0050 0,0050 0,0050 0,0000
Ted | 0,0000 0,0800 0,0600 0,0500 0,0500 0,0300 0,0100 0,0100 0,0000 0,0000 0,0000
Tr5 | 0,0000 0,0700 0,0300 0,0250 0,025  0,0075 0,0075 0,0025 0,0025 0,0025 0,0000
Te5 | 0,0000 0,0300 0,0200 0,0100 0,0100 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000

analisados (0%, 3% e 9% ruido), para a > 0.

Na Figura 6.6 sao apresentados alguns graficos de classificagao. Os indices que indicam
a imprecisao parcial sao apresentados graficamente de forma mais detalhada, separados
por cardinalidade. Existem elementos que tem até 4 classes associadas. A curva
qual™,1 < k < m, é resultante da soma dos indices correspondentes aos elementos
classificados como corretos, que apresentam cardinalidade maior que 1 e menor que o
nimero de classes (m). Os graficos apresentados referem-se: ao experimento 2 para
a imagem sem ruido, modelo AGRUP na Figura 6.6a e modelo FKNN na Figura

6.6b; ao experimento 1 para a imagem com 3% de ruido, modelo AGRUP na Figura
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Tabela 6.14 - Medidas de precisdo (elementos corretamente classificados com cardinalidade 1) em 5

experimentos usando o classificador AGRUP com S#m Ay - imagem de RM sintética com
9% de ruido.

o 00 Jo1 TJo2 TJo3 Jo4 Jo5 Jo6 [O07 Jo8 TJo09 10

Trl | 0,0000 0,6100 0,6925 0,7600 0,9650 0,9800 0,9875 0,9900 0,9950 0,9950 0,9950
Tel | 0,0000 0,3900 0,5100 0,5800 0,6400 0,6700 0,6800 0,7100 0,7100 0,7400 0,8000
Tr2 | 0,0000 0,6025 0,6950 0,7625 0,9475 0,9625 0,9700 0,9775 0,9800 0,9800 0,9825
Te2 | 0,0000 0,6500 0,7400 0,7500 0,8000 0,8300 0,8500 0,8500 0,8500 0,8600 0,8600
Tr3 | 0,0000 0,6050 0,6625 0,7325 0,9225 0,9550 0,9700 0,9775 0,9800 0,9800 0,9875
Te3 | 0,0000 0,6600 0,6700 0,6900 0,7000 0,7000 0,7300 0,7500 0,7700 0,7900  0,7900
Trd4 | 0,0000 0,6100 0,7050 0,7800 0,9550 0,9775 0,9850 0,9900 0,9900 0,9900  0,9900
Te4 | 0,0000 0,5300 0,6600 0,7200 0,7300 0,7500 0,7600 0,7700  0,7700  0,7900  0,7900
Tr5 | 0,0000 0,5375 0,6325 0,7350 0,9225 0,9725 0,9900 0,9925 0,9950 0,9950  0,9950
Te5 | 0,0000 0,5400 0,6300 0,7100 0,7600 0,7600 0,7800 0,8100 0,8200 0,8400 0,8700

Tabela 6.15 - Medidas de precisdo (elementos corretamente classificados com cardinalidade 1) em 5
experimentos usando o classificador FKNN com £ = 5 - imagem de RM sintética com
9% de ruido.

o 00 Joi1 TJo2 Jo3 Jo4 TJos Joe Jo7 TJo8 T[09 TJ10

Trl | 0,0000 0,675 08075 0,8875 0,8900 0,9350 0,9350 0,9700 0,9750 09775 0,9975
Tel | 0,0000 0,6500 0,7100 0,7700 0,7900 0,8100 0,8200 0,8600 0,8700 0,8800  0,8900
Tr2 | 0,0000 0,6300 0,7975 0,8825 0,8850 0,9075 0,9125 0,9550 0,9600 0,9600  0,9900
Te2 | 0,0000 0,7100 0,8000 0,8200 0,8400 0,8500 0,8600 0,8900 0,8900 0,8900  0,8900
Tr3 | 0,0000 0,6625 0,8100 0,8700 0,8750 0,9225 0,9250 0,9600 0,9625 0,9625  0,9900
Te3 | 0,0000 0,6300 0,7400 0,8100 0,8400 0,8500 0,8500 0,8900 0,8900 0,8900  0,8900
Tr4 | 0,0000 0,6675 0,8225 0,8800 0,8825 0,9375 0,9425 0,9675 0,9675 0,9675 0,995
Ted | 0,0000 0,6400 0,7200 0,8000 0,8000 0,8300 0,8400 0,8400 0,8700 0,8700 0,9100
Tr5 | 0,0000 0,6500 0,8300 0,8975 0,8975 0,9350 0,9375 0,9600 0,9650 0,9650  0,9975
Te5 | 0,0000 0,6300 0,7200 0,7800 0,8000 0,8000 0,8200 0,8200 0,8500 0,8500 0,8700

L

Tabela 6.16 - Medidas de erro em 5 experimentos usando o classificador AGRUP com S | - imagem
de RM sintética com 9% de ruido.
o 00 Joi1 TJo2 Jo3 Jo4 TJos TJoe Jo7 TJo8 TJ09 TJ10

Trl | 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Tel | 0,0000 0,0500 0,0700 0,0900 0,0900 0,1200 0,1500 0,1600 0,1800 0,1900  0,2000
Tr2 | 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0025
Te2 | 0,0000 0,0100 0,1100 0,1100 0,1200 0,1200 0,1200 0,1200 0,1200 0,1400  0,1400
Tr3 | 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0075
Te3 | 0,0000 0,1100 0,1400 0,700 0,1900 0,1900 0,1900 0,1900 0,1900 0,2000  0,2100
Tr4 | 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Ted | 0,0000 0,0600 0,000 0,1200 0,1500 0,1500 0,1600 0,1800 0,2000 0,2000  0,2100
Tr5 | 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Te5 | 0,0000 0,0700 0,0900 0,1000 0,1100 0,1100 0,1100 0,1100 0,1100 0,1100  0,1300

6.6c e modelo FKNN na Figura 6.6d; e ao experimento 5 para a imagem com 9% de
ruido, modelo AGRUP na Figura 6.6e e modelo FKNN na Figura 6.6f. Todas as curvas

mostradas s@o para os dados de teste (Te).

Além das medidas ja comentadas para as tabelas, estes graficos mostram ainda a medida
de acuracia (acc) do classificador preciso, ou seja, para a = 1, e também a utilidade
de imprecisdo (vide Segao 5.4), que agrega a precisao de um classificador impreciso

dentro da familia, o ganho da sua imprecisao. Esta medida é apenas uma das formas

107



Tabela 6.17 - Medidas de erro em 5 experimentos usando o classificador FKNN com k = 5 - imagem de
RM sintética com 9% de ruido.

o 00 Jo1 TJo2 TJo3 Jo4 Jo5 Jo6 [O07 TJo8 TJo09 10

Trl | 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0025 0,0025
Tel | 0,0000 0,0300 0,0300 0,0600 0,0600 0,0600 0,0600 0,0800 0,0900 0,1100 0,1100
Tr2 | 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0025 0,0075 0,0075 0,0075 0,0100
Te2 | 0,0000 0,0100 0,0300 0,0600 0,0600 0,0700 0,0800 0,1000 0,1000 0,1100 0,1100
Tr3 | 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0025 0,0075 0,0075 0,0075 0,0100
Te3 | 0,0000 0,0100 0,0200 0,0200 0,0700 0,0900 0,0900 0,1000 0,1100 0,1100 0,1100
Tr4 | 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,005
Te4 | 0,0000 0,0500 0,0800 0,0800 0,0800 0,0900 0,0900 0,0900 0,0900 0,0900  0,0900
Tr5 | 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0025 0,0025 0,0025 0,0025 0,0025 0,0025
Te5 | 0,0000 0,0200 0,0400 0,0600 0,0800 0,0800 0,1000 0,1100 0,1200 0,1200  0,1300

Tabela 6.18 - Imprecisdo parcial em 5 experimentos usando o classificador AGRUP com S%Q,Am - imagem
de RM sintética com 9% de ruido.
@ 00 Jo1 TJo2 Jo3 Jo4 Jo5 Jo6 [O07 Jo8 TJo09 10

Trl | 0,0000 0,3900 0,3075 0,2400 0,0350 0,0200 0,0125 0,0100 0,0050 0,0050 _0,0050
Tel | 0,0000 0,5600 0,4200 0,3300 0,2700 0,2100 0,1700 0,1300 0,1100 0,0700  0,0000
Tr2 | 0,0000 0,3975 0,3050 0,2375 0,0525 0,0375 0,0300 0,0225 0,0200 0,0200 0,0150
Te2 | 0,0000 0,2500 0,1500 0,1400 0,0800 0,0500 0,0300 0,0300 0,0300 0,0000  0,0000
Tr3 | 0,0000 0,395  0,3375 0,2675 0,0775 0,0450 0,0300 0,0225 0,0200 0,0200  0,0050
Te3 | 0,0000 0,2300 0,1900 0,1400 0,1100 0,1100 0,0800 0,0600 0,0400 0,0100  0,0000
Tr4 | 0,0000 0,3900 0,295  0,2200 0,0450 0,0225 0,0150 0,0100 0,0100 0,0100  0,0100
Ted | 0,0000 0,4100 0,2500 0,1600 0,1200 0,1000 0,0800 0,0500 0,0300 0,0100  0,0000
Tr5 | 0,0000 0,4625 0,3675 0,2650 0,0775 0,0275 0,0100 0,0075 0,0050 0,0050  0,0050
Te5 | 0,0000 0,3900 0,2800 0,2000 0,1400 0,1300 0,1100 0,0800 0,0700 0,0500  0,0000

Tabela 6.19 - Imprecisdo parcial em 5 experimentos usando o classificador FKNN com k£ =5 - imagem de
RM sintética com 9% de ruido.

o 00 Jo1 TJo2 TJo03 Jo4 TJ05 [o6 Jo7 Jos8 Jo09 [10

Trl | 0,0000 0,3250 0,1925 0,1125 0,1100 0,06500 0,0650 0,0300 0,0250 0,0200  0,0000
Tel | 0,0000 0,3200 0,2600 0,1700 0,1500 0,1300  0,1200 0,0600 0,0400 0,0100  0,0000
Tr2 | 0,0000 0,3700 0,2025 0,1175 0,1150 0,0925  0,0850 0,0375 0,0325 0,0325  0,0000
Te2 | 0,0000 0,2800 0,1700 0,1200 0,1000 0,0800  0,0600 0,0100 0,0100 0,0000 0,0000
Tr3 | 0,0000 0,3375 0,1900 0,1300 0,1250 0,0775  0,0725 0,0325 0,0300 0,0300  0,0000
Te3 | 0,0000 0,3600 0,2400 0,1700 0,0900 0,0600  0,0600 0,0100 0,0000 0,0000  0,0000
Tr4 | 0,0000 0,3225 0,1775 0,1200 0,1175 0,0625  0,0575 0,0325 0,0325 0,0325  0,0000
Ted | 0,0000 0,3100 0,2000 0,1200 0,1200 0,0800  0,0700 0,0700 0,0400 0,0400 0,0000
Tr5 | 0,0000 0,3500 0,1700 0,1025 0,1025 0,0625  0,0600 0,0375 0,0325 0,0325 0,0000
Te5 | 0,0000 0,3500 0,2400 0,1600 0,1200 0,1200  0,0800 0,0700 0,0300  0,0300  0,0000

possiveis de se ponderar a imprecisao aceitavel, visto que o usuario deve adequa-la as

necessidades e interesses de uma dada aplicacao.
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Figura 6.6 - Gréficos de classificagdo para as imagens de RM sintética: a) 0% ruido, AGRUP Te2; b) 0%
ruido, FKNN Te2; c) 3% ruido, AGRUP Tel; d) 3% ruido, FKNN Tel; e) 9% ruido, AGRUP
Te5; f) 9% ruido, FKNN Teb

109



6.2.1.3 Combinacgao de classificadores

A combinacao é feita agregando-se dois classificadores parametrizados através do
operador N, como descrito na Secao 5.5. Dado o nimero de experimentos realizados na
avaliacao de cada modelo, a escolha de quais classificadores devem ser combinados
¢ auxiliada pela andlise das tabelas, que sintetizam os indices de qualidade. Isto
possibilita eleger um dos treinamentos, uma vez que, para cada experimento uma

familia de classificadores é definida.

Baseando-se no menor erro de teste para a = 1, foram feitas as combinagoes dos
classificadores obtidos nos experimento 4 e 5, para a imagem de RM sintética com 9%

de ruido. Assim, tem-se o modelo AGRUP como C1}, e o modelo FKNN como C1I2,.

12

o1.0p 40 experimento 4 e a Figura 6.7b

A Figura 6.7a corresponde a combinacao C1
para o experimento 5. Nos dois casos sao apresentadas as superficies de precisao, erro

e imprecisao parcial.
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Figura 6.7 - Combinagdo dos modelos AGRUP com Sf

7., € FKNN com k = 5: a) experimento 4 e b)
experimento 5

l12

0.0, P2 0 experimento 4 sao mostradas na

As curvas de classificacao que originaram C'
Figura 6.8a e 6.8b). Nota-se, na Figura 6.8a, para a familia de classificadores proveniente
do modelo AGRUP, que a curva de utilidade de imprecisao supera a acurdcia do
classificador em uma faixa de valores de a (0,2 < a < 0,6). Numa andlise global
da medida, é interessante a superacao, que reflete ganho na classificacao, justificado

pelo erro crescente, quando se caminha no sentido da classificacao precisa.

A escolha de um unico classificador a partir da combinacao é uma tarefa auxiliada pelos
graficos de classificacao. A observacao das curvas ajuda o usuario a ponderar os niveis

de acuracia e imprecisao aceitaveis numa aplicacao. Extraindo o corte, ay = 0, 10; tem-
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se o classificador Cly 19,q,, mostrado na Figura 6.8c. Ou seja, ¢ fixado um valor em «;
e varia-se ag, obtendo a familia de classificadores Clj 10.4,. E possivel verificar que a
combinacao faz com que o classificador AGRUP seja mais preciso, e quando comparado

com o proprio modelo individualmente, apresenta diminuicao significativa no erro.
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Figura 6.8 - Graficos de classificagdo para as imagens de RM sintética: a) 9% ruido, AGRUP Te4; b) 9%
ruido, FKNN Te4; c) classificador Clg 10;q,
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6.2.2 Imagens de RM do cérebro com EM - Banco de dados real

O conjunto de dados de RM reais foi obtido a partir de um sistema de campo magnético
de 1 Tesla. Dentre as seqiiéncias obtidas foram selecionadas para os experimentos
aquelas em que as areas com desmielinizacao é mais visivel, uma vez que as imagens sao
de um cérebro com lesoes de EM. Diferentemente do caso sintético, em que a verdade
existe, e os volumes sao construidos a partir de um modelo anatomico, no caso real a
definicao do conjunto de amostras depende de um radiologista. Ou seja, um especialista
¢ quem pode, dado seu conhecimento, apontar areas que sejam pertencentes as classes
definidas.

Na Figura 6.9 sao mostrados os cortes 14 e 15, do tipo T2 e Flair, provenientes de um
volume 512x512x20. Destacando uma das classes consideradas, lesao de EM, observam-
se as lesoes diagnosticadas a partir de um exame clinico: no corte 14, duas areas de
desmielinizacao do lado direto e no corte 15, duas outras no lado esquerdo. Estas areas
de desmielinizacao sao as manchas esbranquicadas que aparecem na porg¢ao mais interna

do cérebro, a substancia branca.

Figura 6.9 - Cortes provenientes de volumes de RM do banco de dados real: a) corte 14 T2, b) corte 14
Flair, c) corte 15 T2 e d) corte 15 Flair.
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6.2.2.1 Espago de atributos

Os experimentos que se seguem utilizam cortes axiais do tipo T2 e Flair provenientes de
volumes 512x512x20. As amostras de treinamento sao obtidas a partir do corte 14 e as
amostras de teste, a partir do corte 15. As classes consideradas sao as mesmas 5 classes

consideradas na aplicagao anterior usando o banco de imagens de RM simuladas.

O espaco de atributos, formado por 375 pontos de 5 classes distintas é apresentado na
Figura 6.10.

0.6 e
f2 A
T
N os n
= e
-
0.4 oo %?
o
% Leséo de EM
0.3 o Subst. branca
+ Subst. cinzenta,
02F CSF
A Fundo

. . . . . . . . .
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 08 0.9 1
Flair

Figura 6.10 - Espaco de atributos formado pelas amostras das imagens T2 e Flair

6.2.2.2 Classificagao imprecisa

Na classificacao de um dos cortes do volume de RM real, foram avaliadas as mesmas
estratégias, AGRUP e FKNN, variando os parametros. Para o AGRUP, foram testadas
as relagoes de similaridade linear e nao-linear e para o FKNN, diferentes valores de k.
As estratégias, nas suas diferentes versoes, apresentam resultados satisfatorios e muito
similares. A observacao das fronteiras entre as classes mostra um espaco de atributos
simples (vide Figura 6.10), com confusdo minima entre amostras de classes distintas.
Optou-se por mostrar as tabelas referentes a estratégia AGRUP frente a duas relagoes

de similaridade distintas, S e Sf

o Ant A A configuracao inicial para este método

define os seguintes nimeros de centros para cada experimento: [Te,, < 1;2;2;1;1 >
eap, < 1;2:2,1,1 > Ty < 152:2, 1,1 >, T, < 2515211 >, Ty < 2;152;151 >.

As Tabelas 6.20 e 6.21 apresentam as medidas de precisao. As medidas de erro podem

ser observadas nas Tabelas 6.22 e 6.23.

Dados os parametros propostos para a relacao de similaridade gaussiana empregada,
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Tabela 6.20 - Medidas de precisdo (elementos corretamente classificados com cardinalidade 1) em 5

experimentos usando o classificador AGRUP com S

L

- imagem de RM real.

'Yt'r‘l»AtTl

a 0,0 [ 01 [ 02 [ 0,3 [ 04 [ 05 [ 06 [ 0,7 [ 038 [ 09 [ 1,0

Trl | 0,0000 0,4833 0,5067 0,6967 0,8833 0,9667 0,9833 0,9867 0,9967 0,9967 1,0000
Tel | 0,0000 0,4000 0,4000 0,6267 0,9733 0,9867 0,9867 0,9867 0,9867 1,0000 1,0000
Tr2 | 0,0000 0,4900 0,5367 0,7467 0,9233 0,9700 0,9867 0,9900 0,9933 0,9933  0,9967
Te2 | 0,0000 0,4000 0,4400 0,6000 0,8933 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000
Tr3 | 0,0000 0,4200 0,5233 0,7100 0,9367 0,9667 0,9867 0,9900 0,9933 0,9967  1,0000
Te3 | 0,0000 0,4267 0,4933 0,5600 0,8133 0,9200 0,9733 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000
Tr4 | 0,0000 0,4033 0,5500 0,6833 0,8933 0,9300 0,9633 0,9933 1,0000 1,0000 1,0000
Te4 | 0,0000 0,4000 0,5200 0,5867 0,6667 0,7600 0,8533 0,9067 0,9600 0,9733 0,9733
Tr5 | 0,0000 0,4200 0,5467 0,6967 0,9267 0,9600 0,9900 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000
Te5 | 0,0000 0,4267 0,5733 0,6400 0,8267 0,9200 0,9467 0,9600 0,9733 0,9867 0,9867

Tabela 6.21 - Medidas de precisdo (elementos corretamente classificados com cardinalidade 1) em 5
experimentos usando o classificador AGRUP com Sffgw\gl - imagem de RM real.

o 00 [0l Jo02 J03 Jo04 JO05 [06 Jo07 [08 [09 10

Trl | 0,0000 0,9767 0,9767 0,9800 0,9833 0,9833 0,9833 0,9833 0,9833 0,9900 0,9933
Tel | 0,0000 0,9867 0,9867 0,9867 0,9867 0,9867 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000
Tr2 | 0,0000 0,9700 0,9767 0,9800 0,9800 0,9800 0,9800 0,9800 0,9833 0,9900 0,9933
Te2 | 0,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000
Tr3 | 0,0000 0,9767 0,9800 0,9800 0,9833 0,9833 0,9833 0,9867 0,9900 0,9900 0,9933
Te3 | 0,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000
Tr4 | 0,0000 0,9067 0,9133 0,9167 0,9200 0,9267 0,9300 0,9333 0,9400 0,9400 0,9500
Te4 | 0,0000 0,7733 0,7733 0,7733 0,7733 0,7733 0,7733 0,7733 0,7733 0,8133 0,8533
Tr5 | 0,0000 0,9000 0,9100 0,9133 0,9167 0,9167 0,9300 0,9500 0,9767 0,9867 1,0000
Te5 | 0,0000 0,7200 0,7333 0,7333 0,7467 0,8133 0,8533 0,9067 0,9733 1,0000 1,0000

Tabela 6.22 - Medidas de erro em 5 experimentos usando o classificador AGRUP com Sﬂ%m,km - imagem
de RM real.

o 00 Joi1 TJo2 TJo3 Jo4 TJos TJoe Jo7 TJo8 T[09 TJ10

Trl | 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Tel | 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Tr2 | 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0033
Te2 | 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Tr3 | 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Te3 | 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Tr4 | 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Ted | 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0267
Tr5 | 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Te5 | 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0133

o comportamento dos classificadores imprecisos obtidos a partir do modelo AGRUP é
bem diferente, quando se compara aquele submetido a relagao de similaridade linear.
Através das Tabelas 6.24 e 6.25 de imprecisao parcial, constata-se que o uso da relagao
gaussiana S% n faz com que o classificador AGRUP tenha pouca imprecisao. Isso
ocorre porque os parametros v e A definidos geram pequena sobreposicao entre as
classes. Este comportamento se deve aos parametros empregados e nao exatamente a

utilizagao de uma relacao nao linear.

Assim como apresentado para a aplicacao anterior, os graficos de classificacao sao
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Tabela 6.23 - Medidas de erro em 5 experimentos usando o classificador AGRUP com ot Agr imagem
de RM real.
o 0,0 ol TJo2 TJo3 Jo4 TJos5 Joe6 Jo7 TJos8 Jo9 TJ1,0
Tr1l | 0,0000, 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0033 0,0033 0,0033 0,0033 0,0067
Tel | 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Tr2 | 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0033 0,0033 0,0033 0,0033 0,0067
Te2 | 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Tr3 | 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0033 0,0033 0,0067
Te3 | 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Tr4 | 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0033 0,0100 0,0167 0,0167 0,0500
Ted4 | ,00000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0267 0,0400 0,0800 0,1200 0,1467
Tr5 | 0,0000  0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Te5 | 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Tabela 6.24 - Imprecis3o parcial em 5 experimentos usando o classificador AGRUP com SWLM.AM - imagem
de RM real.
o 0,0 [ 01 [ 0.2 [ 03 [ 04 [ 05 [ 06 [ 0,7 [ 038 [ 09 1,0
Tr1 | 0,0000 0,5167 0,4933 0,3033 0,1167 0,0333 0,0167 0,0133 0,0033 0,0033 0,0000
Tel | 0,0000 0,6000 0,6000 0,3733 0,0267 0,0133 0,0133 0,0133 0,0133 0,0000 0,0000
Tr2 | 0,0000 0,5100 0,4633 0,2533 0,0767 0,0300 0,0133 0,0100 0,0067 0,0067 0,0000
Te2 | 0,0000 0,6000 0,5600 0,4000 0,1067 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Tr3 | 0,0000 0,5800 0,4767 0,2900 0,0633 0,0333 0,0133 0,0100 0,0067 0,0033  0,0000
Te3 | 0,0000 0,5733 0,5067 0,44 0,1867 0,0800 0,0267 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Trd | 0,0000 05967 0,4500 0,3167 0,1067 0,0700 0,0367 0,0067 0,0000 0,0000 0,0000
Te4 | 0,0000 0,6000 0,4800 0,4133 0,3333 0,2400 0,1467 0,0933 0,0400 0,0267 0,0000
Tr5 | 0,0000 0,5800 0,4533 0,3033 0,0733 0,0400 0,0100 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Te5 | 0,0000 0,5733 0,4267 0,3600 0,1733 0,0800 0,0533 0,0400 0,0267 0,0133 0,0000
Tabela 6.25 - Imprecisdo parcial em 5 experimentos usando o classificador AGRUP com S’YGghAgl - imagem
de RM real.
o 00 Jo1 Jo02 [03 Jo04 JO05 J06 J[07 [08 09 1,0
Trl | 0,0000 0,0233 0,0233 0,0200 0,0167 0,0167 0,0133 0,0133 0,0133 0,0067 0,0000
Tel | 0,0000 0,0133 0,0133 0,0133 0,0133 0,0133 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Tr2 | 0,0000 0,0300 0,0233 0,0200 0,0200 0,0200 0,0167 0,0167 0,0133 0,0067  0,0000
Te2 | 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Tr3 | 0,0000 0,0233 0,0200 0,0200 0,0167 0,067 0,0167 0,0133 0,0067 0,0067 0,0000
Te3 | 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Tr4 | 0,0000 0,0933 0,0867 0,0833 0,0800 0,0733 0,0667 0,0567 0,0433 0,0433 0,0000
Te4 | 0,0000 0,2267 0,2267 0,2267 0,2267 0,2267 0,2000 0,1867 0,1467 0,0667 0,0000
Tr5 | 0,0000 0,1000 0,0900 0,0867 0,0833 0,0833 0,0700 0,0500 0,0233 0,0133 0,0000
Te5 | 0,0000 0,2800 0,2667 0,2667 0,2533 0,1867 0,1467 0,0933 0,0267 0,0000 0,0000

mostrados na Figura 6.11 e referem-se aos experimentos 2 e 5. Neste figura, a primeira

coluna refere-se aos experimentos de nimero 2, para os modelos AGRUP com relacoes

de similaridade linear e nao linear e para o modelo FKNN. Ja a segunda coluna,

apresenta o mesmo, porém para o experimento 5. Para o modelo FKNN, analisado

apenas graficamente, tem-se, para o experimento 2, medidas de erro e imprecisao nulas,

e conseqilientemente, acuracia maxima. Este comportamento é verificado para toda a

familia de classificadores, mostrando generalizagao étima.

Para o modelo AGRUP, a comparacao para as familias de classificadores ja foi discutida

nas tabelas. Observa-se o comportamento semelhante do modelo AGRUP com a relagao
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de similaridade gaussiana e o FKNN. Isto mostra a flexibilidade do método AGRUP
quanto aos parametros que definem as relacoes de similaridade, e, conseqiientemente,

a sobreposicao que determina a imprecisao entre as classes.
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Figura 6.11 - Gréficos de classificacdo para a imagem de RM real: a) AGRUP com ngh)\gl Te2; b) AGRUP
com S¢ Te5; c) AGRUP com ST Te2; d) AGRUP com ST Teb; e) FKNN

Yg1:Ag1 Yiri,Atrl Yiri,Atrl

com k=15 Te2 e f) FKNN com k =5 Teb.

6.2.2.3 Combinagao de classificadores

Da mesma forma como foi apresentado pra a aplicacao anterior, os classificadores
parametrizados sao agregados através do operador M. Dos 5 experimentos realizados, a
maioria apresenta comportamento semelhante quanto a medidas de erro verificadas no
caso mais preciso de cada familia de classificadores. Desta maneira, foram selecionados

os experimentos 2 e 5, cujos graficos foram estudados também para o modelo FKNN.

As combinagbes realizadas avaliam: (i) a agregagao dos classificadores AGRUP com

relacao de similaridade linear, CI*, e AGRUP com relacao nao linear, CI?, treinados
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com 0 mesmo conjunto, no caso, o experimento 5 (vide Figura 6.12a); (ii) a agregagao
do AGRUP C'? com relacao nao linear treinado no experimento 2, com o FKNN, C*,

treinado no experimento 5 (vide Figura 6.12b).

No caso (i), a queda na imprecisao é verificada no corte mostrado no grafico da Figura

6.13. Ou seja, para o classificador Clg%.,, , comparando com o classificador de base (vide
Figura 6.11d), a imprecisdo é menor e o erro se mantém. No caso (ii), as superficies
obtidas para o erro e imprecisao sao praticamente coincidentes em 0. Os classificadores
de base apresentam alta precisao, o erro verificado no modelo FKNN ¢é atenuado pela

combinagcao.
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Figura 6.12 - Combinagdo dos classificadores: a) AGRUP com S%l,)\gl + AGRUP com SWL”W\”1 experi-

mento 5 e b) AGRUP com com LS'WC*;I’/\Q1 experimento 2 e FKNN experimento 5.
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Figura 6.13 - Classificador Cl 4,4, proveniente da combinagdo apresentada em 6.12a).
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6.2.2.4 Classificacao de imagens de RM restauradas

O método de classificagago AGRUP foi também aplicado as imagens de RM que sofreram
um processo de restauracao. Ou seja, na fase de pré-processamento uma técnica de

restauracao é empregada, transformando o espacgo de atributos.

A restauracdo de imagens, segundo Gonzalez e Woods (2000), tem como objetivo
melhorar uma imagem em algum aspecto, tentando recuperar uma imagem que
foi degradada, usando algum conhecimento a priori do fenomeno de degradacao. A
degradacao pode aparecer na forma de ruido do sensor, desfocalizacao devido ao foco
da camera ou ao movimento relativo entre o objeto e a camera, ruido atmosférico, entre
outros. Desta forma, as técnicas de restauracao sao orientadas para a modelagem da

degradagao e aplicagao do processo inverso no sentido de recuperar a imagem original.

Considerando que o processo de restauragao transforma o espaco de atributos, foi
estudado o desempenho do classificador frente a imagens degradadas e restauradas.
Dentre as diversas técnicas de restauracao definidas na literatura, umas das mais
empregadas é o método de Wiener (GONZALEZ; WOODS, 2000). Castro et al. (2007)
propoem um restaurador multiescala baseado em redes neurais artificiais (RNA), e
uma aplicacao em que o restaurador neural é empregado na fase de pré-processamento

na classificagao de imagens de RM.

As imagens de RM apresentadas sao aquelas descritas na Segao 6.2.2. O conjunto de
amostras ¢ um subconjunto daquele ja definido, e a classificagao foi feita utilizando um

conjunto de treinamento com 200 pontos e um conjunto de teste com 125 pontos.

Os cortes 14 e 15 classificados sao apresentados na Figura 6.14 e a Tabela 6.26
mostra os indices kappa resultantes da avaliagao das amostras de teste na classificacao
precisa das imagens. Sao avaliadas a imagem original e as imagens restauradas pela
abordagem de Wiener e neural com diferentes parametros (RNA 80% e RNA 90%). Os
indices apresentados demonstram bom desempenho do classificador, e para as imagens
restauradas por redes neurais, o valor de kappa alcancado é maior. A proposta de se
trabalhar com métodos de restauracao, empregados no pré-processamento das imagens,
¢ interessante do ponto de vista da transformacao do espaco de atributos. Em geral, o
efeito da restauragao é comprimir as classes no espaco de atributos, o que nao garante
melhoria na classificacao, mas pode ser favoravel quando aplicada a abordagem baseada
em agrupamento (classificador AGRUP). A etapa inicial do método cria centros ou
prototipos para as classes, quanto menor o numero de centros necessarios, menos

custosa € a classificacao. Assim, se um restaurador obtém um espaco de atributos para
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o qual o nimero de protétipos criados para cada classe é menor, isto reflete num ganho
em termos de tempo computacional. Porém, trata-se de espacos distintos, o original e

o restaurado, e a classificacao em si pode nao apresentar melhoria significativa.

Tabela 6.26 - Indices kappa para a imagem de RM real.

Degradada  Wiener RNA 80% RNA 90%
0,951389 0,950000  0,979167 0,970139

a. 100 200 300 400 500 b.

Figura 6.14 - Imagens de treinamento e teste classificadas: a) corte 14 e b) corte 15.
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6.2.3 Imagem LANDSAT

As imagens utilizadas formam um conjunto das bandas 2, 3 e 4 do LANDSAT 5, da

area de Brasilia, Distrito Federal, e pode ser observada na Figura 6.15.

100 200 300 400 500

Figura 6.15 - Imagem LANDSAT.

6.2.3.1 Espacgo de atributos

O conjunto de amostras empregado é definido em Silva (2004), que apresenta resultados
usando classificagdo por redes neurais. Sao consideradas 4 classes distintas: agua,

vegetacao, area residencial e solo exposto.

* Agua

O Vegetagdo

- Solo exposto
Area residencial

0.8

Figura 6.16 - Espaco de atributos normalizado formado pelas amostras da imagem LANDSAT nas bandas
2,3 ed.
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O espago de atributos é formado pelas respostas espectrais dos pixels nas bandas 2, 3
e 4. O espaco tridimensional normalizado, com 50 amostras para cada classe, ou seja,

200 pixels da imagem nas trés faixas espectrais, é representado na Figura 6.16.
6.2.3.2 Classificagao imprecisa

Os indices de imprecisao derivados das familias parametrizadas de classificadores sao
sintetizados nas tabelas seguintes. As distribuicbes de possibilidade utilizadas sao
provenientes dos métodos AGRUP com waw\m e FKNN com k£ = 5. A configuracao
inicial para esta aplicacao nao utiliza o meta-agrupamento. Neste caso, as proprias
amostras sao empregadas como prototipos, numa versao mais geral do modelo AGRUP

(vide Secao 4.2.3).

As duas abordagens se mostram bem similares, sendo verificada, em alguns experimen-
tos, a ocorréncia da imprecisao completa para valores de o < 0,4 tanto no treinamento,
quanto no teste (Tabelas 6.27 e 6.28). As medidas de precisao, erro e imprecisdo parcial

podem ser verificadas nas Tabelas 6.29, 6.30, 6.31, 6.32, 6.33 e 6.34.

Tabela 6.27 - Imprecisdo completa em 5 experimentos usando o classificador AGRUP com ng,/\m -
LANDSAT.

o 00 Jo1 TJo2 TJo3 Jo4 Jo5 Jo6 o7 Jo8 TJo09 10

Trl | 1,0000 0,0187 0,0187 0,0187 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Tel | 1,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Tr2 | 1,0000 0,025  0,0125 0,0125 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Te2 | 1,0000 0,0500 0,0250 0,0250 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Tr3 | 1,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Te3 | 1,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Tr4 | 1,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Ted | 1,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Tr5 | 1,0000 0,0250 0,0250 0,0125 0,0063 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Te5 | 1,0000 0,0500 0,0500 0,0250 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000

Tabela 6.28 - Imprecisdo completa em 5 experimentos usando o classificador FKNN com k& =5 - imagem
LANDSAT.

o 0,0 [ 01 [ 02 [ 03 [ 04 [ 05 [ 0,6 [ 0,7 [ 038 [ 09 [ 1,0

Trl | 1,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Tel | 1,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Tr2 | 1,0000 0,0063 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Te2 | 1,0000 0,0250 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Tr3 | 1,0000 0,0125 0,0125 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Te3 | 1,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Tr4 | 1,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Te4 | 1,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Tr5 | 1,0000 0,0063 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Te5 | 1,0000 0,0250 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
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Tabela 6.29 - Medidas de precisdo (elementos corretamente classificados com cardinalidade 1) em 5
experimentos usando o classificador AGRUP com ST - imagem LANDSAT.

Veri,Atr1

o 0,0 [ 01 [ 02 [ 03 [ 04 [ 05 [ 0,6 [ 0,7 [ 038 [ 09 [ 1,0

Trl | 0,0000 0,4188 0,4437 0,4688 0,6438 0,7000 0,8187 0,8375 0,8625 0,8625 0,8625
Tel | 0,0000 0,4500 0,4500 0,4500 0,5000 0,5500 0,6000 0,6000 0,6000 0,6000 0,6250
Tr2 | 0,0000 0,3937 0,5375 0,5563 0,5813 0,6312 0,8000 0,8125 0,8125 0,8313 0,8562
Te2 | 0,0000 0,1250 0,2750 0,2750 0,3250 0,4500 0,5000 0,5500 0,5500 0,5500 0,6000
Tr3 | 0,0000 0,3000 0,3438 0,3750 0,5000 0,5875 0,7500 0,7688 0,7875 0,8000 0,8125
Te3 | 0,0000 0,3000 0,3000 0,3000 0,5250 0,5500 0,5750 0,6000 0,6000 0,6000 0,6250
Tr4 | 0,0000 0,3375 0,3750 0,3812 0,5313 0,6500 0,7813 0,7813 0,8125 0,8187 0,8375
Te4 | 0,0000 0,3500 0,3750 0,3750 0,5250 0,6000 0,7000 0,7000 0,7250 0,7250 0,7750
Tr5 | 0,0000 0,3563 0,3875 0,4188 0,6188 0,6687 0,8125 0,8125 0,8313 0,8375 0,8875
Te5 | 0,0000 0,4000 0,4500 0,4750 0,5500 0,5750 0,6250 0,6250 0,6250 0,6250 0,6750

Tabela 6.30 - Medidas de precisdo (elementos corretamente classificados com cardinalidade 1) em 5
experimentos usando o classificador FKNN com k& = 5 - imagem LANDSAT.

o 00 Joi1 J02 [03 J[o4 Jo05 J06 [07 [08 [09 [10

Trl | 0,0000 0,4063 0,4875 0,5687 0,6062 0,7188 0,7562 0,8187 0,8313 0,875  0,8875
Tel | 0,0000 0,3500 0,4250 0,5000 0,5250 0,6000 0,6500 0,6750 0,6750 0,7000  0,7000
Tr2 | 0,0000 0,4063 0,5000 0,6375 0,6625 0,7438 0,7562 0,8313 0,8875 0,8875  0,9000
Te2 | 0,0000 0,2750 0,3250 0,3500 0,3750 0,3750 0,4500 0,4750 0,5250 0,5250  0,5500
Tr3 | 0,0000 0,3125 0,4562 0,5437 0,5813 0,7000 0,7312 0,8000 0,8438 0,8625 0,8812
Te3 | 0,0000 0,3750 0,4250 0,4500 0,4750 0,5250 0,5750 0,5750 0,6250 0,6500  0,7000
Trd | 0,0000 0,3063 0,4188 0,5313 0,5563 0,6875 0,7188 0,8187 0,8500 0,8500 0,8688
Ted | 0,0000 0,3250 0,4000 0,4750 0,4750 0,6250 0,6750 0,6750 0,7000 0,7000  0,7500
Tr5 | 0,0000 0,3625 0,5000 0,6250 0,6625 0,7625 0,7875 0,8688 0,8812 0,8812 0,8938
Te5 | 0,0000 0,4750 0,5250 0,5250 0,5250 0,5500 0,5500 0,6750 0,6750 0,6750 0,6750

Tabela 6.31 - Medidas de erro em 5 experimentos usando o classificador AGRUP com S%Mm— imagem
LANDSAT.

o 00 Joi1 TJo2 Jo3 Jo4 TJos Joe6 Jo7 TJo8 J09 TJ10

Trl | 0,0000 0,0563 0,0625 0,0688 0,0938 0,0938 0,1000 0,1125 0,1375 0,1375 0,1375
Tel | 0,0000 10,1750 0,1750 0,2000 0,2750 0,3000 0,3250 0,3250 0,3750 0,3750 0,3750
Tr2 | 0,0000 0,0313 0,0313 0,0313 0,0625 0,075  0,0875 0,1000 0,1000 0,1313  0,1437
Te2 | 0,0000 0,1000 0,1500 0,500 0,1750 0,3250 0,3250 0,3250 0,3250 0,350  0,4000
Tr3 | 0,0000 0,0437 0,0500 0,0500 0,0813 0,0875 0,1000 0,1125 0,1375 0,1625 0,1688
Te3 | 0,0000 0,1250 0,1250 0,1500 0,1750 0,2250 0,3000 0,3250 0,3250 0,3500 0,3500
Tr4 | 0,0000 0,0813 0,0813 0,0813 0,0938 0,0938 0,0938 0,0938 0,1313 0,1375 0,1625
Ted | 0,0000 0,1000 0,1000 0,1000 0,1000 0,1750 0,2250 0,2250 0,2250 0,2250  0,2250
Tr5 | 0,0000 0,0437 0,0437 0,0500 0,0625 0,0625 0,0625 0,0625 0,0875 0,0938 0,1125
Te5 | 0,0000 0,0750 0,0750 0,1000 0,1750 0,2000 0,2250 0,2250  0,2250  0,2500  0,3250

Na Figura 6.17 sao apresentados os graficos contendo as curvas de teste para o
experimento 4 usando AGRUP e FKNN. A escolha deste experimento para estudo
foi feita com base na acurdcia precisa medida. Para as duas abordagens, dentre os 5
experimentos, o melhor caso é o experimento 4. Novamente, é observado no gréafico da
Figura 6.17b, um caso em que a medida de utilidade de imprecisao supera a acuracia
para alguns dos classificadores dentro da familia parametrizada, o que mostra o ganho

da imprecisao dentro do sistema.
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Tabela 6.32 - Medidas de erro em 5 experimentos usando o classificador FKNN com k& = 5 - imagem

LANDSAT.
a 00 Jo01 [02 T[03 Jo04 J[O05 06 JO07 J08 [09 [10
Trl | 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,025 0,0250 0,0437 0,0625 0,0688 0,1063 0,1125
Tel | 0,0000 0,1000 0,1750 0,1750 0,2000 0,2250 0,2250 0,2500 0,2750 0,3000 0,3000
Tr2 | 0,0000 0,0063 0,0063 0,0187 0,0250 0,0250 0,0313 0,0625 0,0875 0,0875 0,1000
Te2 | 0,0000 0,1000 0,1500 0,1500 0,2000 0,2250 0,2750 0,3000 0,3750 0,3750 0,4500
Tr3 | 0,0000 0,0000 0,0125 0,0125 0,0375 0,0500 0,0625 0,0750 0,0938 0,1063 0,1187
Te3 | 0,0000 0,0000 0,0500 0,0750 0,0750 0,1000 0,1250 0,2250 0,2750 0,2750 0,3000
Tr4 | 0,0000 0,0000 0,0063 0,0187 0,0375 0,0563 0,075 0,1187 0,1250 0,1250 0,1313
Te4 | 0,0000 0,0000 0,0000 0,0600 0,0750 0,0750 0,0750 0,1750 0,1750 0,2250 0,2500
Tr5 | 0,0000 0,0063 0,0063 0,0187 0,0600 0,0563 0,0688 0,0938 0,1000 0,1000 0,1063
Te5 | 0,0000 0,1000 0,1500 0,1750 0,1750 0,2500 0,2500 0,2500 0,3250 0,3250 0,3250

Tabela 6.33 - Imprecisdo parcial em 5 experimentos usando o classificador AGRUP com ,fm’)\m

LANDSAT.
o 0,0 [ 01 [ 0,2 [ 03 [ 04 [ 05 [ 06 [ 0,7 [ 038 [ 09 1,0
Trl 0,0000 0,5062 0,4750 0,4437 0,2625 0,2062 0,0813 0,0500 0,0000 0,0000 0,0000
Tel | 0,0000 0,3750 0,3750 0,3500 0,2250 0,1500 0,0750 0,0750 0,0250 0,0250 0,0000
Tr2 | 0,0000 0,5500 0,4188 0,4000 0,3563 0,2938 0,1125 0,0875 0,0875 0,0375 0,0000
Te2 | 0,0000 0,7250 0,5500 0,5500 0,5000 0,2250 0,1750 0,1250 0,1250 0,1000 0,0000
Tr3 | 0,0000 0,6563 0,6062 0,575 0,4188 0,3250 0,1500 0,1187 0,075 0,0375  0,0187
Te3 | 0,0000 0,5750 0,5750 0,5500 0,3000 0,2250 0,1250 0,0750 0,0750 0,0500 0,0250
Tr4 | 0,0000 0,5813 0,5437 0,5375 0,3750 0,2562 0,1250 0,1250 0,0563  0,0437  0,0000
Te4 | 0,0000 0,5500 0,5250 0,5250 0,3750 0,2250 0,0750 0,0750 0,0500 0,0500 0,0000
Tr5 | 0,0000 0,5750 0,5437 0,5188 0,3125 0,2687 0,1250 0,1250 0,0813 0,0688  0,0000
Te5 | 0,0000 0,4750 0,4250 0,4000 0,2750 0,2250 0,1500 0,1500 0,1500 0,1250 0,0000

Tabela 6.34 - Imprecisdo parcial em 5 experimentos usando o classificador FKNN com k£ = 5 - imagem

LANDSAT.
a 0,0 [ 01 [ 0.2 [ 03 [ 04 [ 05 [ 06 [ 0,7 [ 038 [ 09 [ 1,0
Trl 0,0000 0,5938 0,5125 0,4312 0,3812 0,2562 0,2000 0,1187 0,1000 0,0187 0,0000
Tel | 0,0000 0,5500 0,4000 0,3250 0,2750 0,1750 0,1250 0,0750 0,0500 0,0000 0,0000
Tr2 | 0,0000 0,5812 0,4938 0,3438 0,3125 0,2312 0,2125 0,1063 0,0250 0,0250 0,0000
Te2 | 0,0000 0,6000 0,5250 0,5000 0,4250 0,4000 0,2750 0,2250 0,1000 0,1000 0,0000
Tr3 | 0,0000 0,6750 0,5188 0,4437 0,3813 0,2500 0,2062 0,1250 0,0625 0,0313 0,0000
Te3 | 0,0000 0,6250 0,525 0,4750 0,4500 0,3750 0,3000 0,2000 0,1000 0,0750 0,0000
Tr4 | 0,0000 0,6937 0,575 0,4500 0,4063 0,2562 0,2062 0,0625 0,0250 0,0250 0,0000
Te4 | 0,0000 0,6750 0,6000 0,4750 0,4500 0,3000 0,2500 0,1500 0,1250 0,0750 0,0000
Tr5 | 0,0000 0,6250 0,4938 0,3563 0,2875 0,1812 0,1437 0,0375 0,0187 0,0187  0,0000
Te5 | 0,0000 0,4000 0,3250 0,3000 0,3000 0,2000 0,2000 0,0750 0,0000 0,0000 0,0000

utilidade
qual®
qual’?
qual”®
qual’™, 1<k<m

utiidade
qualt

qual?

qual®

qual™, 1<k<m
——imp
——err

acc

Figura 6.17 - Gréficos de classificacdo - imagem satélite LANDSAT - a) AGRUP Te4 e b) FKNN Te4.

123



6.2.3.3 Classificagao precisa

O refinamento pela vizinhanga, descrito na Secao 5.6.2, é empregado para obtencao
de uma classificacao em termos de classes puras, dado um classificador impreciso.
O refinamento é aplicado a uma familia parametrizada de classificadores imprecisos,
obtida através das distribuicoes de possibilidade derivadas do classificador AGRUP,
treinado no experimento 4. A escolha do experimento foi feita com base nos valores de
precisao observados, em o = 1, tanto para o AGRUP quanto para o FKNN, sendo este

o experimento com maior precisao de teste (vide Tabelas 6.29 ¢ 6.30).

A aplica¢do da vizinhanga gera uma nova classificacdo (imagem classificada), sendo
calculado o indice kappa e a taxa de acerto, sobre as amostras de teste, para cada
uma das novas imagens obtidas. Os valores de kappa e as taxas de acerto (acc) sao
apresentados na Tabela 6.35. A Figura 6.18 mostra a imagem classificada apds o

refinamento da classificagao obtida pelo classificador impreciso Cly=g 5.

Tabela 6.35 - indices kappa e acc para a imagem LANDSAT ap6s refinamento.

a 01 02 03 04 05 06 07 08 09
acc | 0,825 0,825 0,825 0,750 0,800 0,775 0,775 0,775 0,775
kappa | 0,766 0,766 0,766 0,666 0,733 0,700 0,700 0,700 0,700

50 100 15 200 250 300 350 400 450 500

Figura 6.18 - Imagem LANDSAT classificada.

O trabalho de Silva (2004) apresenta trés experimentos, dos quais, dadas as matrizes
de confusao, pode-se extrair as medidas de desempenho descritas na Tabela 6.36. Estas

classificagoes, sobre a mesma imagem, empregando o mesmo conjunto de amostras,
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foram obtidas por classificadores neurais. Uma analise dos resultados, mostra um
desempenho satisfatério do classificador. Avaliando os classificadores imprecisos apos
o refinamento, constata-se a vantagem em se combinar classificacao no espago de
atributos com refinamento no espaco do problema, como forma de agregar informagcao
presente da vizinhanca, em favor da classificacao correta do pixel. E ainda a comparacao
dos resultados aqui obtidos com aqueles apresentados por Silva (2004), demonstra que

as abordagens sao comparaveis.

Tabela 6.36 - Indices kappa e acc para a imagem LANDSAT classificada por redes neurais em Silva (2004).

Experimento 1 2 3
acc 0,7400 0,7250 0,8300
kappa 0,6533 0,6284 0,7800
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6.2.4 Imagem CBERS

A imagem CBERS, utilizada em Drummond e Sandri (2004), é multiespectral, com 3
bandas ,dimenséao 839 x 650 (vide Figura 6.19), escala Q@ = {0, ..., 255} e representa a

regiao nordeste do Rio Grande do Sul, no Brasil.

Figura 6.19 - Imagem CBERS

6.2.4.1 Espaco de atributos

O espago de atributos, apresentado na Figura 6.20, é formado pelas amostras
de 8 classes, que correspondem a &areas com: Araucaria, Mata Atlantica (Nativa),
reflorestamento (Pinus), campo, solo exposto, estrada, nuvens e sombra; em trés

bandas. Cada classe do conjunto contém 150 pontos de amostra.

Araucéria
Nativa
Pinus
Campo
Solo
Estrada
Nuvem

©  Sombra

o * % * D

Figura 6.20 - Espaco de atributos normalizado formado pelas amostras da imagem CBERS nas bandas 2,
3ed.
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6.2.4.2 Classificagcao imprecisa

Os modelos AGRUP e FKNN foram utilizados na obtencao das distribuicoes de
possibilidade para a imagem CBERS. Em cada um dos 5 experimentos realizados,
o classificador é treinado com 120 pontos e testado com os 30 restantes, para cada
classe, o que totaliza 960 pontos de treinamento e 240 de teste. Como configuragao
inicial, o nimero de centros gerados em cada experimento pelo meta-agrupamento
¢ dado por: [Teup, < 33;4;81;37;15;74;;8;71 >, T.,,, < 24;3;100;13;75;91;9;63 >
A eap, < 40;6;77;21;21;74;4,63 >, Ty, < 55;1;75;57;14;97;8;49 > Ty, <
34;5;99;69;2;97;11; 58 >].

As tabelas que se seguem mostram precisao, erro e imprecisao parcial, variando o
parametro «. Observando os indices de acerto preciso para a familia parametrizada
obtida a partir dos dois métodos, nas Tabelas 6.37 e 6.38, verifica-se que, para a maioria
dos experimentos de teste, 4 dos 5 realizados, o indice de acerto preciso é melhor para

o modelo AGRUP. O mesmo ocorre para os conjuntos de treinamento.

A comparagao do erro, nas Tabelas 6.39 e 6.40, tanto de treinamento quanto de teste,
mostra que o FKNN| para valores mais baixos de «, tem erro acima daquele observado
para o modelo AGRUP. Esta, por sua vez, tem maior imprecisao parcial (Tabela 6.41).
A Tabela 6.42 mostra a imprecisao parcial para o modelo FKNN. A imprecisao completa
para os dois classificadores é nula para @ > 0. Como ja foi discutido, na analise feita
em outras aplicacoes, a imprecisao parcial é caracteristica do modelo, que cria, a partir

das relagoes de similaridade, hiperesferas que se sobrepoem.

Tabela 6.37 - Medidas de precisdo (elementos corretamente classificados com cardinalidade 1) em 5

experimentos usando o classificador AGRUP com Sﬁm,km - imagem CBERS.

o 00 Joi1 TJo2 Jo3 Jo4 TJos5 TJoe6 TJo7 TJo8 TJ09 TJ10

Trl | 0,0000 0,4010 0,5354 0,7010 0,8792 0,9292 0,9344 0,9833 0,9854 0,9854 0,9885
Tel | 0,0000 0,3667 0,4958 0,5875 0,6625 0,7083 0,75642 0,8417 0,8625 0,8708 0,8833
Tr2 | 0,0000 0,3500 0,5073 0,7125 0,8948 10,9323 0,9385 0,9396 0,9885 0,9885 0,9896
Te2 | 0,0000 0,3333 0,45 0,5917 0,6292 0,6583 0,6958 0,7083 0,8 0,825  0,8458
Tr3 | 0,0000 0,4583 0,5594 0,7010 0,8760 0,9208 0,9271 0,9281 0,9313 09323  0,9885
Te3 | 0,0000 0,4375 05083 0,6000 0,7042 0,7417 0,7625 0,8000 0,8083 0,8167 0,8667
Tr4 | 0,0000 0,3958 0,5698 0,7490 0,8896 0,9187 0,9219 0,9875 0,9885 0,9885  0,9896
Ted | 0,0000 0,3792 0,5208 0,6208 0,7375 0,8083 0,8208 0,8500 0,8583 0,8667 0,8792
Tr5 | 0,0000 0,4437 0,5833 0,7406 0,9437 0,9885 0,9906 0,9927 0,9948 0,9990  1,0000
Te5 | 0,0000 10,3833 04542 10,5292 0,6167 0,6583 0,7083 0,7583 0,7750 0,7917  0,8000

Os graficos mostrados na Figura 6.21, referentes ao experimento 1, sao apresentados de
forma mais suscinta, contendo apenas as curvas de erro, precisao, imprecisao parcial,

utilidade de imprecisao e acuracia. O experimento 1 é aquele que tem menor erro em
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Tabela 6.38 - Medidas de precisdo (elementos corretamente classificados com cardinalidade 1) em 5
experimentos usando o classificador FKNN com k£ = 5 - imagem CBERS.

o 00 Joi1 TJo2 TJo3 Jo4 TJos TJoe Jo7 TJo8 J09 TJ10

Trl | 0,0000 0,7885 0,8438 0,8792 0,8792 0,9052 0,9052 0,9281 0,9313 10,9313 0,9521
Tel | 0,0000 10,7333 0,7625 0,7792 0,7875 0,8000 0,8000 0,8125 0,8167 0,8167 0,8292
Tr2 | 0,0000 08115 0,8583 0,8885 0,8885 0,9125 0,9125 0,9302 0,9333 0,9333 0,9510
Te2 | 0,0000 0,6917 0,7208 0,7333 0,7542 0,7667 0,7833 0,7875 0,8167 0,8292 0,8292
Tr3 | 0,0000 0,7990 0,8531 0,8792 0,8802 0,9052 0,9063 0,9187 0,9198 0,9198 0,9437
Te3 | 0,0000 0,7000 0,7750 0,7833 0,8125 0,8208 0,8333 10,8333 0,8375 0,8417 0,8458
Tr4 | 0,0000 0,7937 0,8552 10,8771 0,8771 0,8958 0,958 0,9135 0,9187 0,9187 0,9354
Ted | 0,0000 0,7083 0,7792 0,8208 0,8333 10,8333 0,8417 10,8583 0,8583 10,8625 0,8708
Tr5 | 0,0000 0,8260 0,8938 0,9302 0,9302 0,9583 0,9583 09792 0,9792 0,9792  1,0000
Te5 | 0,0000 0,7333 0,7750 0,7792 0,7833 0,7875 0,8042 0,8083 0,8083 10,8083 0,8167

Tabela 6.39 - Medidas de erro em 5 experimentos usando o classificador AGRUP com Sﬂfm,Am - imagem
CBERS.
o 00 Joi1 TJo2 Jo3 Jo4 TJos5 Jo6 TJo7 TJo8 [09 T[10

Trl | 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0094 0,0094 0,0094 0,0115
Tel | 0,0000 0,0750 0,0792 0,0792 0,0917 0,0058 0,1000 0,1042 0,1083 0,1125 0,1167
Tr2 | 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0094 0,0094 0,0104
Te2 | 0,0000 0,0202 0,0417 0,0583 0,0708 0,0917 0,1125 0,1208 0,1292 0,1417  0,1542
Tr3 | 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0010 0,0010 0,0115
Te3 | 0,0000 0,0583 0,0583 0,0583 0,0625 0,0792 0,0875 0,1125 0,1292 0,1292 0,1333
Trd | 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0094 0,0094 0,0104 0,0104
Ted | 0,0000 0,0458 0,0500 0,0542 0,0583 0,0583 0,0792 0,0833 0,1000 0,1083 0,1208
Tr5 | 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Te5 | 0,0000 0,1042 0,1250 0,1292 0,1333 0,1417 0,1500 0,1583 0,1792 0,1875  0,2000

Tabela 6.40 - Medidas de erro em 5 experimentos usando o classificador FKNN com k& = 5 - imagem
CBERS.

o 00 J[o01 Jo02 J03 Jo04 JO05 [06 Jo07 [08 [09 10

Trl | 0,0000 0,0460 0,0460 0,0469 0,0469 0,0469 0,0469 0,0460 0,0469 0,0469 0,0479
Tel | 0,0000 0,1202 0,1417 0,15 0,1583 0,1667 0,1667 0,1667 0,1708 0,1708 0,1708
Tr2 | 0,0000 0,0479 0,0479 0,0479 0,0479 0,0479 0,0479 0,0479 0,0479 0,0479 0,049
Te2 | 0,0000 0,1083 0,1333 0,1458 0,1500 0,1500 0,1500 0,1542 0,1583 0,1583 0,1708
Tr3 | 0,0000 0,0552 0,0552 0,0552 0,0552 0,0552 0,0552 0,0563 0,0563 0,0563 0,0563
Te3 | 0,0000 0,1083 0,1375 0,1458 0,1458 0,1500 0,1500 0,1500 0,1500 0,1542 0,1542
Tr4 | 0,0000 0,0646 0,0646 0,0646 0,0646 0,0646 0,0646 0,0646 0,0646 0,0646 0,0646
Ted | 0,0000 0,0708 0,0917 0,1000 0,1083 0,1083 0,1167 0,1250 0,1250 0,1250 0,1292
Tr5 | 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Te5 | 0,0000 0,0792 0,0875 0,0875 0,1292 0,1333 0,1417 0,1542 0,1750 0,1792 0,1833

a = 1 para o modelo AGRUP. Comparando-se com a familia de classificadores do
modelo FKNN, a caracteristica de menor imprecisao parcial é verificada. Ainda para
o modelo FKNN, o erro supera a imprecisao parcial em valores de o muito baixos,

fazendo com que, mesmo para valores de o maiores, a precisao nao seja favorecida.
6.2.4.3 Classificagao precisa

O classificador AGRUP foi originalmente proposto para a classificagio da imagem
CBERS em questao, com os resultados apresentados em Drummond e Sandri (2004).

O conjunto de amostras empregado é composto por 54 pontos de treinamento e 108 de
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Tabela 6.41 - Imprecisdo parcial em 5 experimentos usando o classificador AGRUP com et e~ IMagem
CBERS.

o 00 Joi1 TJo2 TJo3 Jo4 TJos Joe Jo7 TJos8 TJo09 TJ10

Trl | 0,0000 0,5990 0,4646 0,299 0,1208 0,0708 0,0656 0,0073 0,0052 0,0052 0,0000
Tel | 0,0000 0,5583 0,4250 0,3333 0,2458 0,1958 0,1458 0,0542 0,0292 0,0167 0,0000
Tr2 | 0,0000 0,6500 0,4927 0,2875 0,1052 0,0677 0,0615 0,0604 0,0021 0,0021 0,0000
Te2 | 0,0000 0,6375 0,5083 0,3500 0,3000 0,2500 0,1917 0,1708 0,0708 0,0333  0,0000
Tr3 | 0,0000 0,5417 0,4406 0,2990 0,1240 0,0792 0,0729 0,0719 0,0677 0,0667  0,0000
Te3 | 0,0000 0,5042 0,4333 0,3417 0,2333 0,1792 0,1500 0,0875 0,0625 0,0542 0,0000
Tr4 | 0,0000 0,6042 0,4302 0,2510 0,1104 0,0813 0,0781 0,0031 0,0021 0,0010 0,0000
Te4 | 0,0000 0,5750 0,4292 0,3250 0,2042 0,1333 0,1000 0,0667 0,0417 0,0250 0,0000
Tr5 | 0,0000 0,5563 0,4167 0,2594 0,0563 0,0115 0,0094 0,0073 0,0052 0,0010 0,0000
Te5 | 0,0000 0,5125 0,4208 0,3417 0,2500 0,2000 0,1417 0,0833 0,0458 0,0208 0,0000

Tabela 6.42 - Imprecisdo parcial em 5 experimentos usando o classificador FKNN com k& = 5 - imagem
CBERS.

o 00 Jo1 TJo2 Jo3 Jo4 TJos5 Jo6 TJo7 TJo8 [09 T[10

Trl | 0,0000 0,1646 0,1094 0,074 0,074 0,0479  0,0479 0,0250 0,0219 0,0219  0,0000
Tel | 0,0000 0,1375 0,0958 0,0708 0,0542 0,0333 0,0333 0,0208 0,0125 0,0125 0,0000
Tr2 | 0,0000 0,1406 0,0938 0,0635 0,0635 0,0396 0,0396 0,0219 0,0187 0,0187 0,0000
Te2 | 0,0000 0,2000 0,1458 0,1208 0,0958 0,0833 0,0667 0,0583 0,0250 0,0125 0,0000
Tr3 | 0,0000 0,1458 0,0917 0,0656 0,0646 0,0396 0,0385 0,0250 0,0240 0,0240  0,0000
Te3 | 0,0000 0,1917 0,0875 0,0708 0,0417 0,0292 0,0167 0,0167 0,0125 0,0042 0,0000
Trd | 0,0000 0,1417 0,0802 0,0583 0,0583 0,0396 0,0396 0,0219 0,0167 0,0167 0,0000
Te4 | 0,0000 0,2208 0,1292 0,0792 0,0583 0,0583 0,0417 0,0167 0,0167 0,0125 0,0000
Tr5 | 0,0000 0,1740 0,1063 0,0698 0,0698 0,0417 0,0417 0,0208 0,0208 0,0208 0,0000
Te5 | 0,0000 0,1875 0,1375 0,1333 0,0875 0,0792 0,0542 0,0375 0,0167 0,0125 0,0000

utilidade
qual'*

qual™, 1<k<m
——err

acc

——err

acc

utilidade
qual™
qual™, 1<k<m

Figura 6.21 - Gréficos de classificagdo para imagem CBERS: a) classificador AGRUP Tel e b) classificador
FKNN Tel.

teste, para cada uma das classes. A configuracao inicial utiliza um numero de centros

fixo, 15 centros por classe. O processo de classificagdo envolve a heuristica 2-MAX (vide

segao 5.6.1), que devolve uma imagem obtida em termos de classes puras e compostas.

Na obtencao da classificagao final é empregado o refinamento pela vizinhanca.

Os experimentos tomam a imagem nao normalizada, ou seja, nos limites [0, 255]. As

relacoes de similaridade empregadas sao lineares cujos parametros sao como se segue:
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o A\ = min(200,7 * dypas), T = 20

® V1 = VY2

o Ny = f(min(dest,dmaz * T1), maz(di,, dpin * 72));71 = 72 = 2; f(a,b) =
(a+b)/2

Na Tabela 6.43 sao mostrados os valores de kappa’, antes do refinamento pela
vizinhanga e kappa’, que indica o desempenho do classficador apds o refinamento.
Os valores correspondem a 4 experimentos realizados variando-se as relacoes de
similaridade empregadas. Todos os experimentos empregam o mesmo conjunto de teste
e treinamento em apenas uma execuc¢ao, sendo os valores de kappa calculado sobre as

108 amostras de teste.

Tabela 6.43 - Valores de kappa antes e apds o refinamento pela vizinhanca.

kappa’ | kappa”
Experimento 1 | 0,757 0,847
Experimento 2 | 0,77 0,834
Experimento 3 | 0,757 0,82

Experimento 4 | 0,667 | 0,774

Os resultados obtidos sao satisfatorios. A abordagem de refinamento pela vizinhanca
aumenta de forma significativa o desempenho da classificacao. Uma classificacao
imprecisa combinada a uma heuristica adequada reflete ganho na solucao de um

problema de classificagao.
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6.2.5 Dados de registro de queda na distribuicao de energia elétrica

Llanos et al. (2003b) apresenta a classificagdo de registro de queda de distribui¢ao de
energia como parte dos sistemas automaticos de monitoramento de falhas. O objetivo
é aperfeicoar a deteccao de falhas, buscando sua origem e localizacao. O conjunto de
dados utilizados nesta tese tem a mesma origem, daqueles empregados em Llanos et
al. (2003b), Llanos et al. (2003a).

O conjunto de dados consiste em registros de perturbagoes que afetam a qualidade da
onda elétrica. Os registros sao feitos por instrumentos situados em pontos das redes
elétricas e caracterizam o fenémeno de perturbagao (evento) por atributos que indicam:
forma, amplitude maxima, duracao e o nivel de tensao (médio/alto). O atributo nivel
de tensao é utilizado para a classificacao supervisionada, ou seja, o problema tem duas

classes: alta tensao (AT) e média tensao (MT).
6.2.5.1 Espago de atributos

Para os experimentos realizados sao empregados dois atributos: amplitude méxima e
duracao do evento, que definem um espaco bidimensional. O conjunto de amostras,
apresentado na Figura 6.22, contém um total de 80 pontos, 40 por classe. A validacao
subdivide o conjunto em 5 partes, definindo conjuntos de treinamento com 32 pontos

e de teste com 8 pontos.

T T T T T T T T
x AT
0.9r MT|

Durag&o do evento
)
@

xxxxxx
xxxxxxx

. . . . . . .
0 0.01 0.02 0.03 0.04 0.05 0.06 0.07 0.08 0.0¢
Amplitude

Figura 6.22 - Espaco de atributos formado pelos atributos amplitude e duragdo do evento.
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6.2.5.2 Classificagcao imprecisa

Neste caso, como o problema tem apenas duas classes, a imprecisao completa coincide
com a imprecisao parcial, ou seja, ou o sistema impreciso define pontos como precisos

corretamente classificados ou a saida é a imprecisao completa. A relacao de similaridade

L
Vr1,Atrl

FKNN teve seu comportamento avaliado para k = 1 e k = 3. A configuracao inicial

que se mostrou mais adequada para o método AGRUP é a linear e o método
dada pelo agrupamento define os seguintes nimeros de centros para cada classe, em
cada experimento: [T, < 11;20 >, T,,,, < 12;18 >, T.,,, < 10;13 >, T¢,,, < 7;11 >
T ezps < 10;19 >].

Avaliando o acerto preciso (Tabelas 6.44, 6.45 e 6.46), em o = 1, os modelos apresen-
tam, na média, resultados similares. A imprecisao completa mostra a flexibilidade maior
do método AGRUP quando inserido no ambiente da classificacao imprecisa destacada
neste trabalho. As Tabelas de imprecisao completa sao referenciadas como 6.47, 6.48 e
6.49 e as Tabelas de erro sao 6.50, 6.51 e 6.52.

Tabela 6.44 - Medidas de precisdo (elementos corretamente classificados com cardinalidade 1) em 5

experimentos usando o classificador AGRUP com Sth 1., - Dados registro de rede elétrica.

o 00 Joi1 TJo2 Jo3 Jo4 Jos Joe6 Jo7 TJo8 TJ09 TJ10

Trl | 0,0000 0,4375 0,5000 0,5938 0,9219 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000
Tel | 0,0000 0,3125 0,3125 10,3125 0,6875 0,7500 0,7500 0,7500 0,7500 0,8750  1,0000
Tr2 | 0,0000 0,4844 0,5000 0,5625 0,8750 0,9844 0,9844 0,9844 0,9844 0,9844  1,0000
Te2 | 0,0000 0,5000 0,5000 0,5000 0,9375 0,9375 0,9375 0,9375 0,9375 09375 0,9375
Tr3 | 0,0000 0,4844 0,844 0,5313 0,9375 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000
Te3 | 0,0000 0,3750 0,5000 0,5000 0,6250 0,6875 0,6875 0,6875 0,6875 0,6875 0,6875
Tr4 | 0,0000 0,4688 0,7031 0,7656 0,8438 0,9063 0,9219 0,9219 0,9531 0,9688 0,9844
Ted | 0,0000 0,5000 0,5625 0,5625 0,5625 0,5625 0,5625 0,5625 0,6875 0,6875 0,6875
Tr5 | 0,0000 0,3281 0,5000 0,5313 0,9219 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000
Te5 | 0,0000 0,4375 0,5000 0,7500 0,7500 0,7500 0,7500 0,7500 0,7500 0,7500 0,7500

Tabela 6.45 - Medidas de precisdo (elementos corretamente classificados com cardinalidade 1) em 5
experimentos usando o classificador FKNN com k& = 1 - Dados registro de rede elétrica.

o 00 J[o1 Jo02 J03 Jo04 JO05 [06 Jo7 [08 [09 10

Trl | 0,0000 0,7031 0,8594 0,8504 0,8594 0,9375 0,9375 0,375 0,9375 0,9375  1,0000
Tel | 0,0000 0,9375 0,9375 0,9375 0,9375 0,9375 0,9375 0,9375 0,9375 0,9375  1,0000
Tr2 | 0,0000 0,7969 0,8594 0,8594 0,8594 0,9219 0,9219 09219 0,9219 0,9219  1,0000
Te2 | 0,0000 0,9375 0,9375 0,9375 0,9375 0,9375 0,9375 0,9375 0,9375 0,9375  0,9375
Tr3 | 0,0000 0,7813 0,9219 0,9219 0,9219 0,9531 0,9531 0,9531 0,9531 0,9531  1,0000
Te3 | 0,0000 0,7500 0,7500 0,7500 0,7500 0,7500 0,7500 0,7500 0,7500 0,7500  0,8750
Tr4 | 0,0000 0,7969 0,9375 0,9375 0,9375 0,9531 0,9531 0,9531 0,9531 0,9531  1,0000
Ted | 0,0000 0,6875 0,6875 0,6875 0,6875 0,6875 0,6875 0,6875 0,6875 0,6875 0,6875
Tr5 | 0,0000 0,7969 0,8281 0,8281 0,8281 0,9375 0,9375 0,9375 0,9375 0,9375  1,0000
Te5 | 0,0000 0,7500 0,7500 0,7500 0,7500 0,7500 0,7500 0,7500 0,7500 0,7500 0,7500
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Tabela 6.46 - Medidas de precisdo (elementos corretamente classificados com cardinalidade 1) em 5
experimentos usando o classificador FKNN com k = 3 - Dados registro de rede elétrica.

o 00 Jo1 TJo2 TJo3 Jo4 Jo5 Jo6 07 Jo8 TJo09 10

Trl | 0,0000 0,7031 0,8594 0,8594 0,8594 0,9375 0,375 00375 0,375 0,9375 1,0000
Tel | 0,0000 0,5625 0,6875 0,7500 0,8750 0,9375 0,9375 0,9375 0,9375 0,9375 1,0000
Tr2 | 0,0000 0,7969 0,8594 0,8594 0,8594 0,9219 0,9219 0,9219 0,9219 0,9219 1,0000
Te2 | 0,0000 0,9375 0,9375 0,9375 09375 0,9375 0,9375 0,9375 0,9375 0,9375 0,9375
Tr3 | 0,0000 0,7813 0,9219 0,9219 0,9219 0,9531 0,9531 0,9531 0,9531 0,9531  1,0000
Te3 | 0,0000 0,6250 0,7500 0,8125 0,8125 0,8125 0,8125 0,8125 0,8125 0,8125 0,8125
Tr4 | 0,0000 0,7969 09375 0,9375 0,9375 0,9531 0,9531 0,9531 0,9531 0,9531  1,0000
Ted | 0,0000 05625 0,6875 0,6875 0,6875 0,6875 0,6875 0,6875 0,6875 0,6875 0,6875
Tr5 | 0,0000 0,7969 0,8281 0,8281 0,8281 0,9375 0,9375 0,9375 0,9375 0,9375 1,0000
Te5 | 0,0000 0,6250 0,6250 0,6250 0,6250 0,7500 0,7500 0,7500 0,7500 0,7500 0,7500

Tabela 6.47 - Imprecisdo completa em 5 experimentos usando o classificador AGRUP com Si,vl,km -
Dados registro de rede elétrica.

o 00 Jo1 Jo02 J03 Jo04 JO05 [06 Jo7 [08 [09 10

Trl | 1,0000 0,5625 0,5000 0,4063 0,0781 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Tel | 1,0000 0,6875 0,6875 0,6875 0,3125 0,2500 0,2500 0,2500 0,2500 0,1250  0,0000
Tr2 | 1,0000 05156 0,5000 0,4375 0,1250 0,0156 0,0156 0,0156 0,0156 0,0156 0,0000
Te2 | 1,0000 0,5000 0,5000 0,5000 0,0625 0,0625 0,0625 0,0625 0,0000 0,0000 0,0000
Tr3 | 1,0000 0,5156 0,5156 0,4688 0,0625 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Te3 | 1,0000 0,5625 0,3750 0,3750 0,2500 0,1250 0,1250 0,1250 0,0000 0,0000  0,0000
Tr4 | 1,0000 0,5313 0,2969 0,2344 0,1563 0,0938 0,0781 0,0781 0,0469 0,0156  0,0000
Te4 | 1,0000 0,3125 0,2500 0,1875 0,1875 0,1875 0,1875 0,1875 0,0625 0,0000 0,0000
Tr5 | 1,0000 0,6719 0,5000 0,4688 0,0781  0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Te5 | 1,0000 0,3125 0,2500 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000

Tabela 6.48 - Imprecisdo

completa em 5 experimentos usando o classificador FKNN com k& = 1 - Dados

registro de rede elétrica.

o 0,0 [ 01 [ 02 [ 03 [ 04 [ 05 [ 06 [ 0,7 [ 08 [ 09 [ 1,0

Trl | 1,0000 0,2969 0,1406 0,1406 0,1406 0,0625 0,0625 0,0625 0,0625 0,0625 0,0000
Tel | 1,0000 0,0625 0,0625 0,0625 0,0625 0,0625 0,0625 0,0625 0,0625 0,0625 0,0000
Tr2 | 1,0000 0,2031 0,1406 0,1406 0,1406 0,0781 0,0781 0,0781 0,0781 0,0781  0,0000
Te2 | 1,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Tr3 | 1,0000 0,2188 0,0781 0,0781 0,0781 0,0469 0,0469 0,0469 0,0469 0,0469  0,0000
Te3 | 1,0000 0,1875 0,1875 0,1875 0,1875 0,1875 0,1875 0,1875 0,1875 0,1875 0,0000
Tr4 | 1,0000 0,2031 0,0625 0,0625 0,0625 0,0469 0,0469 0,0469 0,0469 0,0469  0,0000
Te4 | 1,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Tr5 | 1,0000 0,2031 0,1719 0,1719 0,1719 0,0625 0,0625 0,0625 0,0625 0,0625 0,0000
Te5 | 1,0000 0,0625 0,0625 0,0625 0,0625 0,0625 0,0625 0,0625 0,0625 0,0625 0,0000

Tabela 6.49 - Imprecisao

completa em 5 experimentos usando o classificador FKNN com k& = 3 - Dados

registro de rede elétrica.

o 00 Jo1 TJo2 Jo3 Jo4 TJos5 Jo6 Jo7 TJo8 [09 T[10

Trl | 1,0000 0,2969 0,1406 0,1406 0,1406 0,0625 0,0625 0,0625 0,0625 0,0625 0,0000
Tel | 1,0000 0,4375 0,3125 0,25 0,125  0,0625 0,0625 0,0625 0,0625 0,0625 0,0000
Tr2 | 1,0000 0,2031 0,1406 0,1406 0,1406 0,0781 0,0781 0,0781 0,0781 0,0781  0,0000
Te2 | 1,0000 0,0625 0,0625 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Tr3 | 1,0000 0,2188 0,0781 0,0781 0,0781 0,0469 0,0469 0,0469 0,0469 0,0469  0,0000
Te3 | 1,0000 0,3125 0,1875 0,125  0,0625 0,0625 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Tr4 | 1,0000 0,2031 0,0625 0,0625 0,0625 0,0469 0,0469 0,0469 0,0469 0,0469  0,0000
Ted | 1,0000 0,1875 0,0625 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Tr5 | 1,0000 0,2031 0,1719 0,1719 0,1719 0,0625 0,0625 0,0625 0,0625 0,0625 0,0000
Te5 | 1,0000 0,1875 0,1875 0,1875 10,1875 0,0625 0,0625 0,0625 0,0000 0,0000  0,0000
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Tabela 6.50 - Medidas de erro em 5 experimentos usando o classificador AGRUP com SVLM’/\”1 - Dados
registro de rede elétrica.

o 00 Joi1 TJo2 Jo3 Jo4 TJos5 Joe6 Jo7 TJo8 TJ09 TJ10

Tr1 | 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Tel | 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Tr2 | 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Te2 | 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0625 0,0625 0,0625
Tr3 | 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Te3 | 0,0000 0,0625 0,1250 0,1250 0,1250 0,1875 0,1875 0,1875 0,3125 0,3125 0,3125
Tr4 | 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0156 0,0156
Te4 | 0,0000 0,1875 0,1875 0,2500 0,2500 0,2500 0,2500 0,2500 0,2500 0,3125 0,3125
Tr5 | 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Te5 | 0,0000 0,2500 0,2500 0,2500 0,2500 0,2500 0,2500 0,2500 0,2500 0,2500 0,2500

Tabela 6.51 - Medidas de erro em 5 experimentos usando o classificador FKNN

de rede elétrica.

com k =1 - Dados registro

o 00 Joi1 TJo2 Jo3 Jo4 TJos Joe6 Jo7 TJo8 TJ09 TJ10

Trl | 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Tel | 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Tr2 | 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Te2 | 0,0000 0,0625 0,0625 0,0625 0,0625 0,0625 0,0625 0,0625 0,0625 0,0625 0,0625
Tr3 | 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Te3 | 0,0000 0,0625 0,0625 0,0625 0,0625 0,0625 0,0625 0,0625 0,0625 0,0625 0,1250
Tr4 | 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Ted | 0,0000 0,3125 03125 10,3125 0,3125 0,3125 0,3125 0,3125 0,3125 0,3125 0,3125
Tr5 | 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Te5 | 0,0000 0,1875 0,1875 10,1875 0,1875 10,1875 0,1875 10,1875 0,1875 0,1875  0,2500

Tabela 6.52 - Medidas de erro em 5 experimentos usando o classificador FKNN

de rede elétrica.

com k = 3 - Dados registro

o 00 Joi1 TJo2 TJo3 Jo4 TJos TJoe Jo7 TJo8 TJo09 TJ1p0

Trl | 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Tel | 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Tr2 | 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Te2 | 0,0000 0,0000 0,0000 0,0625 0,0625 0,0625 0,0625 0,0625 0,0625 0,0625 0,0625
Tr3 | 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Te3 | 0,0000 0,0625 0,0625 0,0625 0,1250 0,1250 0,1875 0,1875 0,1875 0,1875 0,1875
Tr4 | 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Ted | 0,0000 0,2500 0,2500 0,3125 0,3125 10,3125 0,3125 0,3125 0,3125 0,3125 0,3125
Tr5 | 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Te5 | 0,0000 0,1875 0,1875 0,1875 0,1875 10,1875 0,1875 10,1875 0,2500 0,2500  0,2500
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Os graficos de classificacao apresentados na Figura 6.23 referem-se ao melhor e pior
casos alcancados para a classificacao precisa, em a = 1, em cada configuracao estudada
nas tabelas acima. O melhor caso se refere ao experimento 2 (Te2) e o pior, ao
experimento 4 (Ted). Para o melhor caso empregando o modelo FKNN, usando 3
vizinhos (Figuras 6.23e), constata-se em « < 0,25 a imprecisao, que mais tarde se
transforma em erro; o mesmo erro verificado para o modelo FKNN empregando apenas
1 vizinho. Para o modelo AGRUP, o melhor caso (Figura 6.23a) é completamente
impreciso até valores de o préximos de 0, 8. Em problemas com apenas duas classes, a
imprecisao completa pode parecer nao muito 1til, porém, para um sistema de deteccao
de falhas numa rede elétrica, como ¢é o caso, o custo da imprecisao pode compensar o

erro.
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qual qual™
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——err

qual?| -
——err
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1 04 acc 4
B 0k feeeeeeee§

qual™ qual’™
— qual? | — qual?
——err ——er
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08 4 08
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qual ] 05 qual?

——err ——err
acc acc

e. 01 02 0‘3 0‘4 0‘05 0‘6 0‘7 0‘8 0‘5 1 f 01 0.2 03 0‘4 05 0‘6 0‘7 U‘S U‘B 1
Figura 6.23 - Gréficos de classificacdo para os dados de registro de rede elétrica do classificador AGRUP
com S\ e FKNN com k =1 e k = 3: a) AGRUP Te2; b) AGRUP Te4; c) FKNN com

Ytrl,

k=1 Te2; d) FKNN com k =1 Te4; ) FKNN com k =3 Te2 ; f) FKNN com k = 3 Te4.
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6.2.5.3 Combinacgao de classificadores

Em Drummond et al. (2006) é apresentada uma aplica¢do, usando um subconjunto
Sk Os dois

Ytr2 7At7'1 :

classificadores agregados se diferem apenas no conjunto de centros empregados na

destes dados, onde é empregado o classificador AGRUP com

fase inicial. Foram calculados 5 centros utilizando o mesmo método, o FCM, com
inicializacao aleatoria. Nao é empregado, neste caso, o meta-agrupamento proposto,

como na maioria das aplicacoes descritas.
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Figura 6.24 - Graficos de classificacdo, Cl' e CI2,
Ambos empregando o método AGRUP com S
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para o conjunto de dados de registros de rede elétrica.
e nimero de centros fixos em 5 para
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cada classe.

Na Figura 6.25 sao apresentados os classificadores Cl37. 55 € Clygo.a2, Obtidos pela
agregacao dos classificadores CI' e C?. Comparando a familia de classificadores obtidos
para a agregacao, o resultado proveniente da combinacao apresenta queda na imprecisao

sem aumento do erro, o que evidencia a vantagem de se trabalhar com as combinacoes

em lugar dos classificadores individuais.

0.9

0.8

0.7

0.6

0.5

0.4

0.3

0.2

0.1

%

qual’1
qual 2
err

1 08

1 07

1 06

1 05

1 04

1 03

1 02

qual’®

qual 2
x err

0.1

0.2 03 04 05 06 07 08

0.9

01 02 03 04 05 06 07 08 09

Figura 6.25 - Graficos de classificagdo: a) C1}3, 55 € b) Cli%o.a2 -
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6.2.6 Dados do projeto GeoSchisto

O projeto GeoSchisto (GEOSCHISTO, 2007) propoe o desenvolvimento de modelos de
analise, representacao e construcao de cendrios espaciais que permitam a caracterizagao
de fendmenos relacionados a distribuicao da esquistossomose em Minas Gerais. O
objetivo principal do projeto é determinar as relacoes entre a distribuicao dos
hospedeiros intermediarios e a prevaléncia da esquistossomose no Estado de Minas
Gerais, utilizando os recursos de geoprocessamento e de imagens ambientais produzidas

por satélites.

A esquistossomose mansoni é uma doenca endémica, conhecida pelos brasileiros como
barriga d’agua, xistosa ou doenca do caramujo. O diagnéstico e o tratamento sao
simples, mas a erradicacao da doenca sé é possivel com medidas que interrompam
o ciclo evolutivo do parasita, como a realizacao de saneamento basico e a mudanca do

comportamento das pessoas que vivem em areas de risco.

O projeto dispoe de uma base de dados da area de estudos contendo variaveis climaticas,
sociais e de sensoriamento remoto que caracterizam a regiao. Além disto, dados
histéricos de prevaléncia da doenga sao conhecidos e um dos pontos de estudo do projeto
é, justamente, a estimativa da prevaléncia da esquistossomose através de modelos de
classificagao de dados que podem, de alguma maneira, caracterizar as regides que tém

maior ou menor chance de ocorréncia da doenca.

Com base nos trabalhos publicados por Guimaraes et al. (2006), Freitas et al. (2006),
Martins et al. (2007), Fonseca et al. (2007), foi estudado o comportamento de um

classificador impreciso nesta aplicacao.
6.2.6.1 Espacgos de atributos

A drea de estudo é o Estado de Minas Gerais que tem &area de aproximadamente
590.000km?, dividido politicamente em 853 municipios, com 18 milhdes de habitantes,
em média, segundo dados forncedidos pelo IBGE (2007). A porcentagem de casos
positivos da doenca em relacio a um minimo de 80% da populacao é definido
como prevaléncia da doenca num determinado municipio. A prevaléncia dos dados é
disponibilizada pela Secretaria de Vigilancia em Saide e Secretaria de Estado de Saude
de Minas Gerais e consiste em dados histéricos de 197 municipios. Existem associadas a
cada municipio, em média, 90 variaveis distintas, que sao informacoes socioeconomicas,
demograficas, de saneamento basico, presenca de agua e vigor da vegetacao no verao

e no inverno, clima e relevo. E evidente a necessidade de um estudo dos atributos que
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caracterizam cada municipio, no intuito de extrair no banco de dados as informacoes
que sejam realmente relevantes, e com isso, buscar a melhor classificacao dos dados. O
presente trabalho nao se dispoe a tal estudo, se atendo apenas a etapa de classificacao.
Com isto, foi empregado os atributos considerados interessantes por Martins et al.
(2007), que utiliza drvores de decisao e por Fonseca et al. (2007), que usa modelos de
regressao. E ainda, outros testes, com um niimero menor de variaveis foi realizado como

simples experimentos avaliando os classificadores aqui propostos.

Martins et al. (2007) determina 4 classes para o problema, definindo as categorias
de prevaléncia: baixa (0 a 5%); média (>5 a 15%); alta (>15 a 25%) e muito alta
(>25%). Trabalhos mais recentes, em vias de conclusao dentro do Projeto, simplificam

o problema em apenas 3 classes: baixa, média e alta.

Com os dados disponibilizados, os experimentos foram realizados considerando 3
classes, variando o conjunto de atributos. Num primeiro momento, foram empregadas
5 varidveis, 3 delas de sensoriamento remoto: VEG_I (Modelo linear de mistura
espectral - vegetagao no inverno), AC_mediana (Mediana da acumulagao hidrica) e
DEC (Declividade do terreno); 1 varidvel climética, Tmin_V (Média de temperatura
minima no verao) e 1 varidvel social, SAN1 (% de domicilios com esgoto ligado a
rio ou lago). As varidveis selecionadas sdo provenientes de estudos realizados pelo
Projeto. Dentro do conjunto total de amostras, foram selecionadas 45 amostras por
classe, totalizando um conjunto com 135 amostras. Apenas para ilustrar, o espaco de

atributos formado por 3, das 5 varidaveis empregadas, é apresentado na Figura 6.26.

*  Baixo
x Médio
0.34 : : Alto

Veg_| DEC

Figura 6.26 - Espaco de atributos formado pelos dados do Projeto GeoSchisto, caracterizados pelas varidveis
DEC, Veg_l e Tmin_V.

138



6.2.6.2 Classificacao imprecisa

As tabelas de resultados apresentadas a seguir, sao provenientes dos métodos AGRUP
com a similaridade Sirz,/\m e do FKNN com k = 3. Pode-se observar pelas Tabelas
de precisao 6.53 e 6.54 que, para valores de a proximos de 1, ou seja, no caso mais
preciso dentro da familia parametrizada, as duas estratégias tém alta precisao para o
treinamento, ao contrario do que dizem os baixos valores verificados para o conjunto de
teste. Sao classificadores que respondem perfeitamente ao treinamento, para todos os
experimentos. Porém, nao apresentam boa generalizacao, uma vez que a taxa de acerto
preciso para as amostras de teste sao baixas. Este comportamento pode caracterizar
um super treinamento, ou ainda evidenciar que os atributos que estabelecem as classes

nao sao bem definidos.

Observa-se alta imprecisao parcial (Tabelas 6.57 e 6.58), para os dois modelos de
classificagao. O gréfico da Figura 6.27 mostra um experimento em que a imprecisao do
FKNN; indicado como método 2 (met2), é superior ao do AGRUP (metl) para valores
de a < 0,6. Este comportamento esta relacionado aos dados e nao ao método em
si. O espaco de atributos representado na Figura 6.26, mesmo com apenas 3 variaveis,
mostra que as classes tém grande confusao, o que faz com que os graus de probabilidade
atribuidos aos elementos da amostra no método FKNN sejam valores proximos para

classes distintas.

As medidas de erro se encontram nas Tabelas 6.55 e 6.56, e a imprecisao total nas

Tabelas 6.59 e 6.60.

Tabela 6.53 - Medidas de precisdo (elementos corretamente classificados com cardinalidade 1) em 5
experimentos usando o classificador AGRUP com SWL - Dados Projeto GeoSchisto.

tr2,Atrl

o 00 Jo1 TJo2 Jo3 Jo4 TJos Joe Jo7 TJos8 TJo09 TJ1p0

Trl | 0,0000 0,2407 0,2963 0,467 0,8981 0,9537 0,9722 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000
Tel | 0,0000 0,1852 0,1852 10,1852 0,2593 0,2593 0,2593 0,2593 0,3333 0,3704 0,4444
Tr2 | 0,0000 02778 0,3241 0,4259 0,9074 0,9630 0,9722 0,9907 1,0000 1,0000 1,0000
Te2 | 0,0000 0,3704 0,074 0,4074 0,4074 10,4444 04815 0,4815 0,5926 0,6296 0,6296
Tr3 | 0,0000 0,2593 0,3056 0,4259 0,9537 0,9722 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000
Te3 | 0,0000 0,2222 0,2593 0,2593 0,2963 0,074 04444 0,4444 0,5556 0,5556 0,5556
Trd | 0,0000 0,2963 0,3889 0,4815 0,9074 09352 0,963  1,0000 1,000  1,0000 1,0000
Ted | 0,0000 0,1481 0,1481 10,1481 0,1481 10,1481 0,2222 10,2593 0,2963 0,2963 0,3333
Tr5 | 0,0000 02778 0,3148 0,3981 0,8704 09444 0,9722 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000
Te5 | 0,0000 10,2222 02593 0,3333 0,3704 10,3704 04074 0,4074 04074 04444 0,5185
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Tabela 6.54 - Medidas de precisdo (elementos corretamente classificados com cardinalidade 1) em 5
experimentos usando o classificador FKNN com k = 3 - Dados Projeto GeoSchisto.

o 0,0 [ 0,1 [ 0,2 [03 [ 04 [ 05 [ 0,6 [ 0,7 [ 038 [ 0,9 [ 1,0

Trl | 0,0000 0,1667 04167 0,5648 0,5648 0,7963 0,7963 0,8981 0,8981 0,8981 1,0000
Tel | 0,0000 0,037 0,037 0,0741  0,2222 0,2593 0,2963 0,4074 0,4074 0,4074 0,4444
Tr2 | 0,0000 0,1296 0,4074 0,5185 0,5185 0,7407 0,7407 0,9444 0,9444 0,9444 1,0000
Te2 | 0,0000 0,1481 0,2222 0,2222 0,2963 0,3704 0,3704 0,4074 0,4815 0,5556 0,5556
Tr3 | 0,0000 0,1574 0,3981 0,4907 0,4907 0,7315 0,7315 0,9259 0,9259 0,9259 1,0000
Te3 | 0,0000 0,1481 0,1481 0,2222 0,3333 0,3704 0,4815 0,6296 0,6296 0,6296 0,6667
Tr4 | 0,0000 0,1944 0,4537 0,6389 0,6389 0,8148 0,8148 0,9444 0,9444 0,9444 1,0000
Te4 | 0,0000 0,1111 0,1111 0,1111 0,1111 0,1852 02593 0,3333 0,3333 0,3704 0,3704
Tr5 | 0,0000 0,1204 0,4444 0,5648 0,5648 0,8056 0,8056 09167 0,9167 0,9167 1,0000
Te5 | 0,0000 0,0741 0,1481 0,2222 02593 02593 0,3333 04815 04815 0,5926 0,5926

Tabela 6.55 - Medidas de erro em 5 experimentos usando o classificador AGRUP com SWLM)MN - Dados
Projeto GeoSchisto.

o 00 J[o1 Jo02 J03 Jo04 JO05 [06 Jo7 J[08 [09 10

Trl | 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Tel | 0,0000 0,2222 0,2222 0,3333 0,3704 0,4074 0,4074 0,4074 0,4444 0,4444 0,4815
Tr2 | 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Te2 | 0,0000 0,1852 0,2222 0,2222 0,2222 0,2963 0,2963 0,2963 0,3333 0,3333 0,3704
Tr3 | 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Te3 | 0,0000 0,2222 0,2222 0,2963 0,3333 0,4074 0,4074 0,4074 0,4074 0,4074 0,4074
Tr4 | 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Te4 | 0,0000 0,2593 0,2963 0,3333 0,3704 0,3704 0,4444 0,5185 0,5926 0,6296 0,6296
Tr5 | 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Te5 | 0,0000 0,1852 0,2222 0,2963 0,2963 0,2963 0,3333 0,3333 0,3333 0,4074 0,4815

Tabela 6.56 - Medidas de erro em 5 experimentos usando o classificador FKNN com k£ = 3 - Dados Projeto

GeoSchisto.

o 0,0 [ 01 [ 02 [ 03 [ 04 [ 05 [ 0,6 [ 0,7 [ 038 [ 09 [ 1,0

Trl | 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Tel | 0,0000 0,1481 0,2222 0,2593 0,3333 0,3333 0,3704 0,4444 04815 10,5185 0,5556
Tr2 | 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Te2 | 0,0000 0,0370 0,1481 0,1481 0,1481 0,1852 0,2222 0,2593 0,4074 0,4074 0,4444
Tr3 | 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Te3 | 0,0000 0,1111 0,1111 0,1481 0,1852 0,1852 0,2593 0,2963 0,3333 0,3333 0,3333
Tr4 | 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Ted | 0,0000 0,1481 0,2222 0,2593 0,2963 0,3704 0,4074 0,5556 0,6296 0,6296 0,6296
Tr5 | 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Te5 | 0,0000 0,0741 0,1481 0,182 0,2222 0,2593 0,2963 0,3704 0,3704 0,4074 0,4074

Tabela 6.57 - Imprecisdo parcial em 5 experimentos usando o classificador AGRUP com Sirz’)\m - Dados
Projeto GeoSchisto.

o 00 Jo1 TJo2 Jo3 Jo4 TJos5 Jo6 TJo7 TJo8 T[09 T[10

Trl | 0,0000 0,5463 0,6019 0,5370 0,1019 0,0463 0,0278 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Tel | 0,0000 0,2963 0,3333 0,2963 0,2963 0,2593 0,2593 0,2593 0,1481 0,1111  0,0000
Tr2 | 0,0000 0,4815 0,5093 0,4907 0,0926 0,0370 0,0278 0,0093 0,0000 0,0000 0,0000
Te2 | 0,0000 0,3333 0,3333 0,3333 0,3333 0,2593 0,2222 0,2222 0,0741 0,0370 0,0000
Tr3 | 0,0000 0,5185 0,5185 0,5000 0,0463 0,0278 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Te3 | 0,0000 0,4074 0,4074 0,3333 0,2963 0,1111 0,0741 0,0741 0,0000 0,0000 0,0000
Tr4 | 0,0000 0,4630 0,4259 0,3981 0,0833 0,0556 0,0370 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Ted | 0,0000 0,3333 0,3704 0,4815 0,4444 0,4444 02963 0,1852 0,0741 0,0370 0,0000
Tr5 | 0,0000 0,4259 0,4907 0,5093 0,1296 0,0556 0,0278 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Te5 | 0,0000 04815 0,4444 0,3704 0,3333 0,3333 0,2593 0,2593 0,2593 0,1481 0,0000
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Tabela 6.58 - Imprecisdo parcial em 5 experimentos usando o classificador FKNN com k = 3 - Dados
Projeto GeoSchisto.

o 00 Joi1 TJo2 TJo3 Jo4 TJos Joe Jo7 TJos8 Jo09 TJ1p0

Trl | 0,0000 05833 0,3333 0,3333 0,4352 0,2037 0,2037 0,109 0,1019 0,1019  0,0000
Tel | 0,0000 0,3704 0,074 0,4444 10,3333 10,2963 0,2222 0,1111 0,0741 0,0741  0,0000
Tr2 | 0,0000 05556 0,2778 02778 0,4815 0,2593 0,2593 0,0556 0,0556 0,0556  0,0000
Te2 | 0,0000 0,3704 0,2963 0,4074 10,3333 10,3704 10,3704 10,3333 0,1111 0,0370  0,0000
Tr3 | 0,0000 0,5556 0,3148 0,3148 0,5093 0,2685 0,2685 0,0741 0,0741 0,0741  0,0000
Te3 | 0,0000 0,5185 0,5926 0,5185 0,4074 0,3704 0,1852 0,037  0,0370 0,0370  0,0000
Tr4 | 0,0000 0,4907 0,2315 0,2315 0,3611 0,1852 0,1852 0,0556 0,0556 0,0556  0,0000
Ted | 0,0000 0,1852 0,2593 0,3333 0,2963 0,2593 0,2593 0,0741 0,037  0,0000 0,0000
Tr5 | 0,0000 0,6481 0,3241 0,3241 0,4352 0,1944 0,1944 0,0833 0,0833 0,0833  0,0000
Te5 | 0,0000 0,4074 03704 0,2963 04074 04444 10,3333 0,1111 0,1481 0,0000  0,0000

Tabela 6.59 - Imprecisdo completa em 5 experimentos usando o classificador AGRUP com S,fwAm -

Dados Projeto GeoSchisto.

o 00 Joi1 TJo2 Jo3 Jo4 TJos Joe6 Jo7 TJo8 TJ09 TJ10

Trl | 1,0000 0,213 0,109 0,0463 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Tel | 1,0000 0,2222 0,1852 0,1111 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Tr2 | 1,0000 0,2407 0,1667 0,0833 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Te2 | 1,0000 0,1111 0,0370 0,0370 0,0370 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000  0,0000
Tr3 | 1,0000 0,2222 0,1759 0,0741 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Te3 | 1,0000 0,1111 0,0741 0,0741 0,0370 0,0370 0,0370 0,0370 0,0000 0,0000  0,0000
Tr4 | 1,0000 0,2407 0,1852 10,1204 0,0093 0,0093 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Ted | 1,0000 0,2222 0,1481 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Tr5 | 1,0000 0,2963 0,1944 0,0926 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000  0,0000
Te5 | 1,0000 0,1111 0,0741 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000

Tabela 6.60 - Imprecisdo completa em 5 experimentos usando o classificador FKNN com k£ = 3 - Dados
Projeto GeoSchisto.

o 00 Jo1 TJo2 Jo3 Jo4 TJos5 Joe6 Jo7 TJo8 T[09 T[10

Trl | 1,0000 0,2500 0,2500 0,1019 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Tel | 1,0000 0,4444 0,3333 10,2222 00,1111 0,1111 0,1111 0,0370 0,0370 0,0000  0,0000
Tr2 | 1,0000 0,3148 0,3148 0,2037 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Te2 | 1,0000 0,4444 10,3333 10,2222 0,2222 0,0741 0,0370 0,0000 0,0000 0,0000  0,0000
Tr3 | 1,0000 0,2870 0,2870 0,1944 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Te3 | 1,0000 0,2222 0,1481 0,1111 0,0741 0,0741 0,0741 0,0370 0,0000 0,0000  0,0000
Tr4 | 1,0000 0,3148 0,3148 0,1296 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000  0,0000
Ted | 1,0000 0,5556 0,4074 0,2963 0,2963 10,1852 0,0741 0,0370 0,0000 0,0000  0,0000
Tr5 | 1,0000 0,2315 0,2315 0,1111 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000  0,0000
Te5 | 1,0000 0,4444 0,3333  0,2963 0,1111 0,0370 0,0370 0,0370 0,0000 0,0000  0,0000
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Figura 6.27 - Imprecisdo parcial referente ao experimento 1 (Tel) para os métodos AGRUP (metl) e FKNN
(met2).

Os graficos de classificacao dos experimentos de teste 2 e 3, para os modelos AGRUP e
FKNN sao apresentados na Figura 6.28. Pode-se observar a imprecisao completa bem
acentuada nos graficos das Figuras 6.28b e 6.28d. E ainda, nota-se que a curva de
utilidade de imprecisao para o modelo AGRUP, nos dois experimentos, se apresenta

ligeiramente acima da acuracia para valores 0,8 < o < 0,99 (Figuras 6.28a e 6.28b).
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Figura 6.28 - Gréficos de classificagdo para os dados do Projeto Schisto: a) AGRUP Te2; b) FKNN Te2;
c) AGRUP Te3 e d) FKNN Te3.
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6.2.6.3 Classificacao precisa

Outro experimento realizado utiliza 142 amostras de treinamento e 55 de teste,

em uma tnica execucao do classificador AGRUP com S Sao empregadas 44

tr2 Aot
varidveis, definidas em Martins et al. (2007), das quais 722 sao derivadas de dados
de SR, 6 sao climaticas e 16 sao socioeconomicas. Das varidveis de SR, 18 delas
foram derivadas do sensor MODIS (Moderate Resolution Imaging Spectrradiometer) e
4 do SRTM (Shuttle Radar Topography Mission). As variaveis climéticas foram obtidas
através da plataforma de coleta de dados do CPTEC/INPE. E, por fim, as varidveis

socioeconomicas foram obtidas do IBGE.

A classificagao precisa é obtida tomando como classe aquela cujo grau de pertinéncia
é maximo. E a avaliacdo do desempenho do classificador é feito através das matrizes
de confusao, apresentadas para as amostras de treinamento e teste, como pode ser
observado na Tabela 6.61.

Tabela 6.61 - Matrizes de confus3o: a) amostras de treinamento e b) amostras de teste

a) Baixa | Média | Alta b) Baixa | Média | Alta
Baixa (34) 34 1 0 Baixa (12) 5 5 2
Média (48) | 0 6 | 0 Média (25) | 1 9 1
Alta (60) 0 I | 60 Alta (18) 6 11 | 12

Pode-se observar que o indice de acerto no treinamento é muito alto, o que nao acontece
no teste. O classificador é praticamente perfeito quando classifica as amostras de
treinamento com uma taxa de acerto acc = 0, 98; e falha na classificacao das amostras
de teste cuja taxa de acerto é acc = 0,47, caracterizando o mesmo comportamento
observado para os testes realizados com 5 variaveis. Os resultados alcancados sao
comparaveis aqueles apresentados na literatura, Martins et al. (2007) e Fonseca et al.

(2007), evidenciando a necessidade de estudo dos atributos que caracterizam os dados.
6.3 Consideracoes Finais

Os experimentos realizados buscaram avaliar a abordagem imprecisa proposta. Para
tanto foram usados conjuntos de dados sintéticos e reais, de natureza bem distinta,

com e sem ruido, definidos em espacos mutidimensionais.

Os experimentos apontam para a viabilidade da classificacao imprecisa, especificamente

da metodologia proposta. Dentro da abordagem imprecisa, com criacao de uma familia
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parametrizada de classificadores imprecisos, o modelo AGRUP se mostrou flexivel com
relacao a sua adequacao a aplicagoes que necessitem de mais ou menos precisao. No
que tange & imprecisao, o AGRUP também se mostrou robusto a presenca ou auséncia

de ruido.

A combinacao de classificadores se mostrou viavel com base no comportamento de
cada classificador em separado, considerando as medidas de precisao, erro, imprecisao
parcial e completa. O mecanismo impreciso da suporte a tomada de decisao, quando,
para uma dada aplicacao, o custo da imprecisao, ainda que completa, compensa o erro.
Pode-se verificar que a combinacao realizada para alguns dos experimentos favoreceu
o classificador AGRUP concernente a precisao, apresentando ainda uma diminuigao

significativa no erro.

Um outro processo investigado neste trabalho, o refinamento, mostrou-se importante
para se obter um classificador preciso. Os resultados obtidos para as imagens de satélite,
submetidas a tal vizinhanca, tiveram um ganho significativo, deixando evidente as
vantagens em se combinar classificacao no espaco de atributos com refinamento no

espaco do problema, como forma de agregar informagao presente na vizinhanga.
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CAPITULO 7
CONCLUSAO

A tarefa de classificagao de dados é, na maior parte das vezes, sujeita a imperfei¢oes, o
que ocorre, por exemplo, quando os dados sao ruidosos, quando o conjunto de atributos
necessario para classificar um dado estd incompleto, ou quando o préprio conceito que
define uma classe é vago. Para lidar com estas imperfei¢oes, os métodos de classificagao
definidos na literatura empregam teorias que tratam de incerteza, imprecisao ou do
carater vago da informacao. A teoria de possibilidades é particularmente interessante

neste contexto, ja que pode modelar todos estes aspectos.

Nos classificadores possibilistas, o resultado da classificacao de um dado é uma
distribuicao de possibilidades no dominio formado pelo conjunto das classes, onde o
grau atribuido a uma classe reflete o quanto o classificador “acredita” que aquela é a

classe correta do dado.

Normalmente, ter somente uma distribuicao de possibilidade sobre a classe de um
ponto pode nao ser suficiente em uma dada aplicacao; na maior parte das vezes, ¢é
necessario tomar-se uma decisao sobre a classificacao dos dados. A primeira solucao
é, naturalmente, escolher a classe com o maior grau de possibilidade e definir critérios

para tratar casos de empate.

Esta solugdo pode nao ser conveniente no caso de existéncia de imperfeicoes. Uma
outra solugao, aceitdvel em algumas aplicagdes, é a de retornar nao (necessariamente)
somente a classe com o maior grau de possibilidade, mas um subconjunto de classes,
escolhido levando-se em conta informacao global sobre todos os dados que estao sendo
classificados. O uso de classificadores imprecisos diminui o erro a custa da precisao. A
escolha de uma classe para um elemento como sendo somente aquela com maior grau
¢ um tipo de tratamento local, enquanto que a derivacao de classes compostas é uma

abordagem mais global.

Este trabalho apresenta a obtencao de uma familia parametrizada de classificadores
imprecisos a partir de distribuicoes de possibilidade provenientes de um método de
classificacao. Uma colecao de indices de classificacao é derivada com base na particao
do conjunto de dados segundo precisao e cardinalidade. O elemento pode ser classificado
de forma correta ou incorreta, e ter associado a ele qualquer subconjunto de classes
definidas no problema. Desta forma, sao definidas as medidas de precisao, imprecisao

parcial e imprecisao completa para os elementos classificados correta ou incorretamente.
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E proposto ainda um novo método de classificagao possibilista baseado em agrupa-
mento, o AGRUP, através do qual se associa, a cada elemento do conjunto de dados,
uma distribuicao de possibilidade. Na etapa inicial, é realizado o agrupamento dos
dados por classe, gerando protétipos para cada uma delas. Como forma de otimizar a
obtencao de centros, é proposto um meta-agrupamento, cujo indice de agrupamento tem
por base parametros de distancia entre pontos de uma classe e os prototipos criados.
O indice de agrupamento pretende encontrar o melhor conjunto de centros para cada
classe, de forma que o novo espaco de atributos seja favoravel a aplicagao das relagoes

de similaridade.

A aplicacao da relacao de similaridade sobre um elemento cria uma hiperesfera em
torno dele, dando forma ao nticleo e ao suporte de um conjunto difuso. Foram testadas
diferentes implementacgoes para o suporte e o ntucleo, e as que apresentaram melhores

resultados estao detalhadas no trabalho.

Fez-se a opcao por um modelo mais simples, baseado na métrica de distancia euclidiana,
que gera as hiperesferas difusas. O emprego de modelos mais complexos, como a geracao
de hiperelipses, que ocorre quando se faz uso de outra métrica de distancia, por exemplo,

a de Mahalanobis, é possivel, porém mais custosa.

Para o método AGRUP, na fase de classificacao propriamente dita, sao derivadas as
distribuicoes de possibilidade, a partir das quais se cria uma familia parametrizada
de classificadores imprecisos. Estratégias difusas, possibilistas ou probabilistas, que de
alguma forma, sao capazes de devolver graus de compatibilidade dos elementos para

com as classes, podem ser empregadas na abordagem proposta.

A definicao de uma classe precisa para um elemento é dada por uma heuristica ou
critério de classificagao. O emprego do refinamento pela vizinhanca é interessante
quando se define a classificacao imprecisa no espago de atributos e faz-se a vizinhanca

no espaco do problema.

O classificador proposto trabalha no espaco de atributos multidimensional, diferente-
mente de trabalhos anteriores, como o de Malinski (2000). A derivagdo das medidas
de possibilidade num espaco tratado conjuntamente resulta em reducao na perda
de informagao, quando se compara as abordagens que tratam o espaco dimensao a

dimensao.

Uma das contribuigdes mais significativas neste trabalho ¢é a investigagao da imprecisao

proveniente de uma classificacao. E proposto um conjunto de métodos préprio para lidar

146



com a classificacao imprecisa, consistindo-se ainda num ferramental flexivel no sentido
de que outras abordagens encontradas na literatura, sejam elas difusas, possibilistas
ou probabilistas, podem ser empregadas, desde que as distribuicoes fornecidas por
elas possam ser transformadas em possibilidades. Os mecanismos de avaliacao da
classificacao imprecisa se mostram aplicaveis a diferentes conjuntos de dados, além
de apresentar resultados promissores. No que se refere a combinacao de classificadores,
¢é clara a vantagem trazida pela abordagem, quando se agregam distribuicoes vindas
de métodos distintos. A nocao de ordem imposta pela distribuicao de possibilidade,
que caracteriza o classificador impreciso, facilita a agregacao das distribui¢oes com

significados diferentes.

Este trabalho tem, pois, também como contribuicao a proposta de um modelo que
emprega relacoes de similaridade. O uso destas relacoes difusas disponibiliza um método
mais flexivel quanto a imprecisao, uma vez que seus parametros ditam a sobreposicao
entre as classes, definindo os graus de pertinéncia associados a cada elemento. O ajuste
dos parametros que determinam ntcleo e suporte das fungoes depende do espaco de

atributos e uma relacao de similaridade é especifica para cada protétipo.

O trabalho pode ser continuado em varias frentes. Do mesmo modo que se obtém
classificadores imprecisos usando um corte (o parametro «) para definir as classes
compostas, pode-se parametrizar a classificacao imprecisa usando-se o nimero de graus
maximais distintos a serem considerados para criar uma classe composta para um dado.
Fixar um nimero de graus maximais nao é o mesmo que fixar um nimero de classes;
um unico valor maximal pode levar a uma classificacao composta. Para um problema
com |C| = ¢ classes, o nimero maximo de graus maximais é, obviamente ¢ também,
ja que ¢ possivel ter uma distribuicao onde todos os graus sao distintos. Neste caso,
analogamente a tabela de confusao imprecisa definida para cada valor de a da familia
parametrizada de classificadores imprecisos, a tabela de confusao seria definida para
cada numero de graus maximais. A partir destas tabelas de confusao seriam gerados os
graficos com as curvas de erro, precisao, imprecisao parcial e completa. A diferenca em
relacao a abordagem com cortes o é que o grafico de classificagao seria mais simples:
ao invés de variar o num dos eixos, a variacao seria de até |C| valores. As curvas
essenciais indicariam o erro, acerto preciso, imprecisao completa e imprecisao parcial,

mas pode-se definir curvas por cardinalidade como foi feito no presente trabalho.

Um outro aspecto interessante é o emprego de varidveis como custo, que também
poderiam ser levadas em conta na escolha do classificador impreciso a partir de um

classificador possibilista. Por exemplo, em uma dada aplicacao, o custo de uma escolha
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precisa errada (e tomada como certa) pode ser eventualmente maior que o custo de
investigagao extra para decidir no caso de uma classificagao imprecisa. Por outro lado,
o ganho no acerto pode ser muito maior que o custo da investigacao extra, por exemplo,
em funcao do tempo despendido. Dados como custos e probabilidade, que possibilitem
estimar a esperanca de ganho, podem ser incorporados na metodologia apresentada,
0 que interessa em aplicagoes como a de registros de falhas em subestacoes elétricas,

apresentada na Secao 6.2.5.

E, por fim, dada a aplicacao a imagens de RM, que foi restrita a classificacao
bidimensional de um corte do volume do cérebro, destaca-se a potencialidade de uso
do método AGRUP na classificacao tridimensional, pela aplicacao do método corte a
corte. O mecanismo impreciso pode também ser empregado e a vizinhanga, tida como

heuristica de refinamento, também pode ser estendida ao volume tridimensional.
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