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RESUMO

Esse trabalho propoe o método HSMI (Hierarchical Support vector machine with
Multiple kernels optimized by Invasive weed optimization) de classificagdo baseado
em maquinas de vetores suporte (SVM) que usa multiplos kernels e atribui os ro-
tulos as classes de modo hierarquico. Uma arvore bindria é criada automaticamente
pelo algoritmo proposto e cada né realiza a classificacao entre duas parti¢des do
conjunto de classes pré-classificado pelo né superior. A classificacao é realizada pelo
classificador SVM com miltiplos kernels combinados aproveitando as diferentes ca-
racteristicas de cada kernel. A escolha pelas classes que compoem cada particdo em
cada no ¢ feita por otimizagao junto com os parametros dos kernels e os coeficientes
da combinacao linear entre eles. Para isso é empregado o algoritmo Infestagdao por
Ervas Daninhas (Invasive Weed Optimization, IWO). Esse novo método consegue
separar hierarquicamente as classes com melhor separabilidade segundo um classi-
ficador SVM multikernel otimizado para cada classificacao binaria. Os resultados
foram comparados com o método SVM com kernel gaussiano e SVM com kernel po-
linomial. Os resultados demonstraram que o método HSMI ao particionar as classes
de forma embutida permite a fusdo de classes confusas identificadas no processo de
classificacao.

Palavras-chave: Maquinas de Vetores de Suporte. Combinacao de Classificadores.
(Classificacao Binaria. Sensoriamento Remoto. Reconhecimento de Padroes.

pal






HSMI: HIERARCHICAL CLASSIFICATION METHOD BASED ON
MULTI-KERNEL SVM WITH META-HEURISTIC OPTIMIZATION

ABSTRACT

This work proposes the classifier method HSMI (Hierarchical support vector machine
with multiple kernels optimized by Invasive weed optimization) based on support
vector machine (SVM) that uses multiple kernels and assigns the labels to classes
in a hierarchical way. A binary tree is automatically created by the proposed algo-
rithm and each node performs the classification between two partitions of the set of
pre-sorted classes by the upper node. The classification is performed by the SVM
classifier with multiple kernels combined taking advantage of the different charac-
teristics of each kernel. The choice of the classes that make up each partition at
each node is done by optimization along with the parameters of the kernels and the
coefficients of the linear combination between them. For this the Invasive Weed Op-
timization algorithm (IWO) is used. This new method can separate hierarchically
classes with better separability according to a multi-kernel SVM classifier optimized
for each binary classification. The results were compared with the SVM method
with Gaussian kernel and SVM with polynomial kernel. The results showed that
the HSMI method in partitioning the classes of embedded form allows the fusion of
confused classes identified in the classification process.

Keywords: Support Vector Machine. Ensembles. Binary Classification. Remote
sensing. Pattern Recognition.
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1 Introducao

Para monitorar o crescimento urbano, observar o desmatamento e planejar area de
cultivo faz-se necessario o monitoramento e observagao do uso e cobertura da Terra.
Devido ao vasto territorio a ser trabalhado, nao é viavel para os especialistas visita-
rem8 todos os lugares para recolhimento das amostras de areas de interesse. Com o
avango das tecnologias de satélite nos ultimos cinquenta anos, grandes areas de terra
podem ser verificadas pelos sensores 6pticos e de radar. No entanto, estes produzem
grande quantidade de informacoes que sao impossiveis de ser analisadas manual-
mente. Sensoriamento remoto como uma area de conhecimento pode ser aplicado
para realizar essa tarefa (COLWELL, 1997). Algoritmos computacionais sdo desen-
volvidos para processar esta grande quantidade de dados e extrair novas informagoes

sobre o0 uso e a cobertura da Terra.

Classificacao de imagens em Sensoriamento Remoto é a extracao de dados de areas
da superficie terrestre que tem por intuito reconhecer padrées homogéneos dentro
da imagem. Classificagdo supervisionada é uma atividade preditiva, que consiste na
generalizacao de registros a partir de respostas conhecidas utilizadas para classificar
novos exemplos. A partir de um conjunto de treinamento constréi-se um modelo
para cada classe baseado nas caracteristicas dos dados. As atividades preditivas
podem ser de classificagdo ou regressdo (THEODORIDIS; KOUTROUMBAS, 2009). A
classificacao ainda pode ser do tipo nao supervisionada, que consiste de atividades
descritivas, sem conhecimento a priori do rétulo da classe como regras de associagao,

clusterizagdo e sumarizacdo (THEODORIDIS; KOUTROUMBAS, 2009).

Diante da importancia e necessidade de se obter resultados cada vez mais precisos,
diferentes métodos de classificacdo de imagens e variagoes de métodos ja existentes
sao constantemente desenvolvidos. De modo geral, os métodos de classificacao de
imagens possuem caracteristicas basicas, as quais permitem subdividi-los em pon-
tual, que efetua a avaliacao somente do pixel, contextual, que avalia o pixel e sua
vizinhanga, ou por regides, que usa toda a informagao de um segmento ou objeto da

imagem.

Normalmente, especialistas visitam &areas que representam cada classe e definem
essas areas na imagem como dados rotulados. Em seguida, classificadores supervisi-
onados usam esses dados rotulados para treinar um algoritmo para reconhecer cada
classe. Finalmente, todos os conjuntos de informagcoes sao processados e cada padrao
é previsto para uma das classes de entrada. Dentre os classificadores supervisionados

mais utilizados na literatura, tem-se: Maquinas de Vetores Suporte - Support Vec-



tor Machine (SVM), K-Vizinhos mais proximos (KNN), Maxima Verossimilhanga
(MAXVER), Redes Neurais Artificiais (RNA) (KOVACS, 2002) e Inducio de Ar-
vores de Decisao (IAD) (QUINLAN, 1986). Dentre estes, o SVM tem se destacado
na classificagdo pontual, por (SMOLA, 2000): algoritmo de arquitetura simples, boa
capacidade de generalizacao, convexidade da fun¢ao objetivo, teoria bem definida
baseada na Teoria de Aprendizado Estatistico (TAE).

De modo geral, os procedimentos tradicionais de classificacdo utilizam o conceito
de classificagdo competitiva. Primeiro é selecionado um conjunto de classificadores
supervisionados disponiveis. As imagens sao classificadas utilizando o conjunto de
treinamento. Posteriormente, calculam-se métricas de avaliagao sobre o conjunto
de validagao. Por fim, o classificador que produziu os melhores resultados dentre as
métricas avaliadas € escolhido para estender a andlise a novas amostras (PARREIRA et
al., 2015). O uso deste procedimento deve-se ao fato de que diferentes classificadores
supervisionados geralmente produzem resultados com diferentes acuracias para um
mesmo conjunto de dados de entrada. O problema em usar classificacao competitiva
é que optando por apenas um classificador pode-se gerar perda de informacao para
uma determinada classe, ja que classificadores geram erros amostrais diferentes para
cada classe (PARREIRA et al., 2015).

Na ultima década vem sendo proposto o uso de combinacao de classificadores, que
combina as decisoes de varios classificadores em apenas um tunico classificador.
Este tipo de classificador resultante é denominado ensemble (LEBLANC; TIBSHIRANT,
1996; BREIMAN, 2000). Para a construcao de ensembles é possivel manipular tanto
classificadores homogéneos quanto heterogéneos. Utilizar classificadores homogéneos
significa usar o mesmo tipo de classificador, ou seja, a mesma técnica de classificagao.
A combinacao neste caso é em nivel de dados e caracteristicas. No nivel de dados,
pode-se combinar as amostras, enquanto no nivel de caracteristicas pode-se utilizar
técnicas de selecao ou extracao de atributos. Por sua vez, os classificadores hetero-
géneos utilizam algoritmos diferentes, mantendo fixos os dados e as caracteristicas,

variando o nivel de combinacao ou o nivel do classificador (KUNCHEVA, 2004).

Otimizar é a tentativa de encontrar a melhor solucao a partir de varias solucoes exis-
tentes, sem a identificagdo de um algoritmo eficiente que encontre a solucao exata
em tempo polinomial. Por este motivo é considerada como um problema da classe
NP-Dificil (ZIVIANI, 2005). Problemas de otimizagao tem por finalidade encontrar
a solucao - conjunto de valores para as varidveis do problema - que forneca o valor

maximo, ou minimo, de uma fungao objetivo (NETO; BECCENERI, 2009). Algoritmos



exponenciais com técnicas de tentativa e erro, algoritmos de aproximacao e heuristi-
cas sao técnicas e conhecimentos para buscar a melhor solu¢ao de um determinado

problema de otimizacao.

Meta-heuristica é um método que resolve problemas de otimizagao de forma gené-
rica através da aproximacio progressiva de um dado problema. E uma das técnicas
mais utilizadas atualmente e estd dentre as mais completas em nivel de busca de
solucao. Por explorar de maneira abrangente o espaco de busca e por utilizar algo-
ritmos aproximativos para evitar o confinamento da busca em minimos ou maximos
locais é considerada como de alta eficiéncia na descoberta de solugdes (NETO; BEC-
CENERI, 2009) em relagao as outras técnicas. Muitos trabalhos utilizam algoritmos
de otimizagao inteligentes, dentre os quais se destacam os bio-inspirados (algoritmos
baseados em simulagdes de agoes da natureza) como Algoritmos Genéticos, Coldnia

de Formigas e Colisao de Particulas.

Um dos mais recentes algoritmos de otimizacao bio-inspirados é denominado Infesta-
¢ao de Ervas Daninhas - Invasive Weed Optimization (IWO) (MEHRABIAN; LUCAS,
2006). Este algoritmo baseia-se na capacidade da infestagao dessas ervas, conhe-
cidas como plantas invasoras devido a sua alta capacidade de reproducao. Estudos
demonstraram que, mesmo depois de 50 anos de existéncia de herbicidas, essas ervas
continuam se multiplicando em um mesmo campo de analise, gerando espécies mais
resistentes aos herbicidas. Isso se deve ao fato destas ervas possuirem capacidade
de crescimento rapido, eficiéncia no uso da agua, alta adaptacao climatica, curto
intervalo entre floragdo e germinacao, estruturas para dispersao que germinam em
quase todos os substratos timidos sem uma fertilizacao especifica, alta dorméncia,
alta longevidade e alta produgéo continua (MEHRABIAN; LUCAS, 2006).

Nesta tese foi aplicada uma meta-heuristica baseada no algoritmo bio-inspirado In-
festagdo de Ervas Daninhas (MEHRABIAN; LUCAS, 2006) para otimizagao dos para-
metros dos multiplos-kernels utilizados no SVM, em uma combinagao de classifica-

dores hierarquica.
1.1 Problema

Dado um conjunto de N amostras rotuladas {(x;,y;)}}*; em que x; é um vetor de
atributos de dimensao D e y; € {—1,1} é o rétulo da classe daquela amostra, a
classificacdo é feita por uma funcio f(x) : R” — R onde a amostra ¢ classificada
como y = —1 se f(x) <0ouy=1se f(x)> 0. Classificar uma amostra significa

predizer sua classe com base em uma fungdo previamente treinada f(x) usando um



conjunto rotulado ou parte dele. Usualmente, o conjunto rotulado é dividido entre
conjunto de treinamento e teste. O primeiro é usado para treinar f enquanto o

segundo é usado para medir a acuracia da classificagao.

Em (PARREIRA et al., 2015) foram realizados vérios experimentos de classificagoes
um-contra-um para explorar e melhorar a acuracia de classificacao. Foi utilizada
uma imagem LANDSAT/TM 5 (30 m) adquirida em 2009. A cena faz parte da
Mesorregiao do Baixo Amazonas. As classes de entradas foram combinadas em pares.
Dois classificadores foram escolhidos para os experimentos: SVM e MAXVER. Cada
par de classe foi avaliado por ambos os classificadores, que atribuiram cada amostra

para uma classe do par. Ao final, foram usadas varias técnicas para unir os resultados.

Parreira et al. (2015) define um problema multiclasse X = {x;,w}¥ | com M classes
em que w; € Q = {wy,...,wy} e supde uma amostra rotulada {x;,w; } com atributos
proximos a distribuigdo ws. Isso conduz o classificador a errar a classificagdo, atri-
buindo a amostra x; a classe ws ao invés de w;. Mas como o classificador poderia
fazer a escolha correta pela classe w; baseado nas informagoes da amostra? A hipo-
tese em (PARREIRA et al., 2015) foi que a combinagao dos resultados dos diferentes
classificadores para todos os pares de classes poderia corrigir o erro de classificagao
ocorrido na classificacao de um dos pares de classes. Entretanto os experimentos pro-
varam que isto nao acontece e de fato o par de classe que produz resultado erréneo

é o responsavel pela falha na classificacao da amostra.

Apesar de o SVM ser na sua esséncia um classificador um-contra-um, foram criados
métodos para resolver SVM multi-classe. A maioria deles tentam combinar varios
resultados de SVM binarios um-contra-um ou um-contra-todos. Alguns pesquisa-
dores tentaram outras solucoes, como modificar os algoritmos SVM para resolver
problemas multi-classe em uma tnica etapa de otimiza¢do (WESTON et al., 1999).
No entanto, os resultados nao mostraram melhora estatistica. Eles mostram uma

reducao de vetores de suporte e, portanto, o tempo de computacao.

Conclui-se que para melhorar a precisao da classificacdo é necessario novas informa-
¢oOes a partir da amostra. Existem diversas maneiras de extrair novas informagoes a
partir de uma amostra de pixel de imagens. Pode-se usar informagoes de contexto de
pixel (MATERKA et al., 1998; HARALICK, 1979; HARALICK et al., 1973; COGO, 1994)
ou mapear os atributos do pixel para um novo espago dimensional. A segunda solu-
¢ao pode ser realizada através do desenvolvimento de fungoes kernel (VAPNIK, 1999).
Classificadores baseados em fungoes kernel sao usados em diversas areas, tais como
bio-informética (SCHOLKOPF et al., 2004; DING; DUBCHAK, 2001; ZIEN; ONG, 2007;



NAHAR et al., 2007; DAMOULAS; GIROLAMI, 2008), diagnostico de falha de circuitos
analogicos (CAI et al., 2013), classificacao de texto (LODHI et al., 2002), reconheci-
mento de face (SENECHAL et al., 2011; LU et al., 2003) e imagens de sensoriamento
remoto (LU; WENG, 2007; NEGRI et al., 2014).

SVM ¢ um classificador baseado em funcgoes kernel, amplamente utilizado em senso-
riamento remoto. E inicialmente um classificador bindrio que otimiza um hiperplano
entre duas classes de amostras, a fim de maximizar a margem de separagdo entre
elas. Sempre que as classes nao sao linearmente separaveis, diferentes funcoes kernel
podem transformar o espago de caracteristicas em uma dimensao mais elevada, onde

as classes podem ser separdveis de forma linear(MULLER et al., 2001).

Parametros da funcao kernel e do SVM tém impacto sobre o resultado da classifica-
¢ao. Sua definicdo pode ser feita por qualquer método de otimizagao, com destaque
para a utilizagao de abordagens de meta-heuristicas como Simulated Annealing (SA)
(LIN et al., 2008), Ant Colony Optimization (ACO), Particle Swarm Optimization
(PSO) (OMKAR et al., 2007) e Algoritmo Genético (HOWLEY; MADDEN, 2005; HU-
ANG; WANG, 2006). Outros artigos desenvolvem métodos para escolher uma fungao
kernel que melhor se enquadra em cada problema (ALL; SMITH-MILES, 2006; AYAT et
al., 2005). O uso de multiplos kernels combinados sdo tratados em (GONEN; ALPAY-
DIN, 2011; ZIEN; ONG, 2007; ZHUANG et al., 2011; VARMA; BABU, 2009; BACH et al.,
2004; DAMOULAS; GIROLAMI, 2008).

1.2 Objetivos
1.2.1 Objetivo Geral

O objetivo desta tese é propor um método de classificagao estruturado hierarquica-
mente com Maquinas de Vetores de Suporte (SVM) implementados com multiplos
kernels - Multiple Kernel Learning (MKL) e otimizados pelo algoritmo bio-inspirado
Infestacao de Ervas Daninhas (IWO), denominado HSMI ( Hierarchical support vec-
tor machine with Multiple kernels optimized by Invasive weed optimization). O mé-
todo classificador é composto por um ou mais estagios, os quais sao dispostos em
arranjos mais complexos de diferentes classificadores individuais de forma a se ajus-
tar a natureza dos dados de entrada. A utilizacdo de um tinico classificador permite
usualmente treinar apenas um tipo de caracteristica do dado de entrada. Aplicar
combinagao de classificadores permitird que cada classificador trate um tipo de ca-
racteristica. Ao final os resultados sdo combinados, melhorando a discriminabilidade

e evitando perda de informacao de classes.



1.2.2 Objetivos Especificos

Visando atingir o objetivo geral, podem ser relacionados os seguintes objetivos es-

pecificos:

Implementar e analisar o comportamento das classificacbes por pares de

classes.
Aplicar e analisar classificacdo competitiva e cooperativa.

Desenvolver método de classificacao binaria com otimizacao de parametros

do classificador.

Desenvolver modelo hierdrquico para combinagao dos classificadores biné-

rios.
Desenvolver método de otimizacao IWO para as fungoes multikernels.

Construir arquitetura paralela para manipulagdo das Ervas Daninhas.

1.3 Organizacao da Tese

Esta tese estd dividida em cinco capitulos. Uma breve descri¢ao do conteido de cada

capitulo é apresentada a seguir:

Capitulo 2 - Base Tedrica: faz uma revisao sucinta de alguns conceitos

utilizados no desenvolvimento deste trabalho.

Capitulo 3 - Apresenta a metodologia proposta, bem como a formalizacao

dos algoritmos desenvolvidos e implementacgao realizada.

Capitulo 4 - Experimentos e Resultados: descreve os cenarios, dados e

testes realizados, e resultados encontrados.

Capitulo 5 - Consideragoes Finais: apresenta um resumo dos resultados ob-
tidos, trabalhos relacionados, principais contribuigoes e limitagoes, e pers-

pectivas futuras deste trabalho.



2 Meétodos de Classificacao
2.1 Combinacao de Classificadores

Ensemble é a combinacao das decisdes de varios classificadores, identificados na Fi-
gura 2.1 por Dy, Ds,--- , Dy, sendo L o numero de classificadores utilizados, em
apenas um unico resultado (LEBLANC; TIBSHIRANI, 1996; BREIMAN, 2000). Para
a construcao dos ensembles é possivel manipular tanto classificadores homogéneos
quanto heterogéneos. Utilizar classificadores homogéneos significa usar o mesmo tipo
de classificador, ou seja, a mesma técnica de classificagdo para Dy, Dy, -, Dy. Em
geral, nestes casos, a combinacao é a nivel de dados e caracteristicas. Ao nivel de
dados pode-se combinar as amostras, como Bagging (BREIMAN, 1996) e Boosting
(FREUND et al., 1996; SCHAPIRE, 1990). J4 para combinar caracteristicas ha as técni-
cas de selecao de atributos (PANTALEAO, 2012) ou extragao de atributos (HARALICK
et al.,, 1973). Por sua vez, os classificadores heterogéneos utilizam técnicas diferen-
tes, mantendo fixos os dados e as caracteristicas, variando o nivel de combinacio
ou o nivel de classificador (KUNCHEVA, 2004). A Figura 2.1 apresenta os diferentes
niveis do processo de classificagdo em que se pode combinar estratégias para constru-
cdo de ensembles, onde XM, X @) X ) 30 sub-espacos de atributos tratados pelos

classificadores correspondentes.

Figura 2.1 - Abordagens para a construgao de ensembles em combinacdo de classificadores.

A. Nivel de Combinacao

B. Nivel de Classificador

C. Nivel de Caracteristicas

| Conjunto de Dados| D. Nivel de Dados

Fonte: Kuncheva (2004).

Existem trés razoes pelas quais ¢ possivel construir bons ensembles, sdao elas: esta-

tistica, computacional e representacional (KUNCHEVA, 2004) (Figura 2.2). Suponha



que temos um conjunto de dados H rotulado e diversas hipéteses (hl, h2, h3 e h4)
com um bom desempenho em H. Um algoritmo de aprendizado faz uma busca no
espaco de hipoteses para escolher a melhor precisao. Se o conjunto de treinamento é
muito pequeno se comparado ao espago de hipoteses, sem uma quantidade suficiente
de dados, o algoritmo pode escolher diferentes hipdteses com a mesma acuracia no
conjunto de treinamento, tem-se um problema estatistico. Mesmo que os classifica-
dores tenham o mesmo desempenho sobre o conjunto de treinamento, eles podem
ter diferentes desempenhos na generalizagdo. A Figura 2.2.a mostra uma razao es-
tatistica. A curva externa representa o conjunto H; a curva interna um conjunto
de hipdteses com boa precisdao no conjunto de treinamento; e o ponto f a hipotese

verdadeira.

Figura 2.2 - Trés razdes para construir bons ensembles.
Estatistica

H

\

@ Computacional

H

\

Representacional

H

(b)
\b o

(c)

Fonte: Dietterich (2000).

A razao computacional esta no fato de que, mesmo existindo um conjunto de trei-
namento suficiente, pode ser dificil o algoritmo de aprendizado encontrar a melhor
hipétese, ja que algoritmos de treinamento executam alguma estratégia de busca

aleatéria que podem levar a diferentes 6timos locais (Figura 2.2.b).

Para o caso representacional, imagine que a hipotese f nao pode ser representada por

nenhuma das hipéteses do espago H (Figura 2.2.c). Por exemplo, um classificador



6timo para dados nao-lineares sera também nao-linear. Caso o espaco dos classifica-
dores possiveis seja restrito a somente classificadores lineares, o classificador 6timo
nao pertencera a este espaco. Entretanto, um conjunto (ensemble) de classificadores

lineares pode aproximar qualquer fronteira de decisao com alguma precisao.

Para (KUNCHEVA, 2004) existem duas principais estratégias em combinagao de clas-
sificadores: Fusao e Selecao, que na literatura apresentam os sinénimos: classificagao
cooperativa versus competitiva, abordagem por conjunto versus modulo e topologia
multipla versus hibrida, respectivamente. A fusao assume que cada classificador do
ensemble tem conhecimento sobre todo o espago de caracteristicas e combina previ-
soes de multiplos classificadores para produzir a predi¢ao de uma tinica classe (WEBB
et al., 2011). A classificagao resulta da opinido coletiva. Selegao é um classificador
de escolha dinamica, assume que cada classificador ensemble é especialista em uma
regiao do espago de caracteristicas (WEBB et al., 2011). Selecdo demonstra ser uma
arquitetura hibrida, ou seja, existe a escolha de um classificador para rotular uma
determinada entrada de dados (KUNCHEVA, 2004).

2.2 Esquemas de Combinacao

Segundo Webb et al. (2011) os esquemas de combinagao podem ser classificados a
partir da analise de seus aspectos: espago de caracteristicas, nivel, grau de formagao,

forma, estrutura e otimizacao.
2.2.1 Espago de Caracteristicas

Sao apresentadas duas abordagens sobre o espaco de caracteristicas. A primeira
delas (C'1) tem por objetivo analisar diferentes espagos de caracteristicas utilizando
para cada espaco um determinado classificador. Esta abordagem é mostrada na
Figura 2.3, em que cada espago de caracteristica (S, Ss, ..., Sr) é associado a um
classificador (Cly, Cls, ..., Cly) para o qual é estimada a probabilidade a posteriori da
classe associada p(c|z;) pelo espago de caracteristica S;. O elemento C'om representa

a regra de combinacao.

A segunda abordagem (C2) refere-se ao uso do mesmo espago de caracteristica por
um conjunto de classificadores. O combinador COM obterd o melhor classificador

através da combinagao das saidas de cada classificador (Figura 2.4).



Figura 2.3 - C1. Arquitetura de classificacgdo - combinacdo cooperativa com divisdo do
espacgo de caracteristicas.

plc|z1)

plclz2)

Com plelzy,...,zL)

Fonte: Webb et al. (2011).

Figura 2.4 - C2. Arquitetura de classificagdo - combinacdo cooperativa a partir do mesmo
espago de caracteristicas.

plc|z)

Fonte: Webb et al. (2011).
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2.2.2 Nivel

A combinacgao de classificadores pode ser feita pela combinacao das suas saidas em
diferentes niveis. A nivel de dados, todos os atributos sdo tratados por um classi-
ficador que toma a decisao da classe. Isso é conhecido na literatura como sistema
centralizado. A nivel de caracteristicas, varios classificadores executam uma trans-
formacao do espaco de caracteristicas para um novo espaco de menor dimensao.
Entretanto, eles nao atribuem uma classe para a amostra. Isso é feito por um com-
binador que recebe os espagcos transformados de todos os classificadores para entao

tomar a decisao final.

Esquemas de combinacao a nivel de decisdo possuem varios classificadores no pri-
meiro estagio, que atribuem uma classe para cada amostra de entrada. Um combi-
nador, em um segundo estagio, utiliza um dentre diversos métodos para decidir a
classe da amostra a partir das classes atribuidas pelos classificadores do primeiro
estagio. Os métodos de combinacao podem ser histogramas, arvores com pesos ou

redes bayesianas, dentre outros.

Kuncheva (2004) acrescenta outros métodos para combinar os resultados do primeiro
estagio no esquema a nivel de decisao. Nivel abstrato: cada classificador possui a
informagao do rétulo da classe associada ao padrao; rank: lista ordenada, em que
0 topo representa a classe mais provavel; e medidas: uma medida/informagao dada
por um especialista a fim de gerar um grau de confianca da classificagdo - mapa de

confianca.
2.2.3 Grau de Treinamento

Combinadores nao treinaveis ou fixos sao aqueles que nao necessitam de um passo
de treinamento ou ajuste. Sao representados pelos métodos de votacao pela maioria,
maximo, soma, soma ponderada, produto e produto ponderado. Ja combinadores
treinaveis passam por uma etapa de treinamento para a construcgao de templates ou

definicao dos valores de seus parametros.

Para tratar as segoes subsequentes, considera-se um vetor d-dimensional de carac-
teristicas x, em que existem c classes possiveis rotuladas wi,ws, ..., w.. Assume-se
um conjunto de k classificadores Cly, Cls, ..., Cl, onde cada classificador Cl; pro-
duz [Pey, (w1]x), Pei, (wa]%), ..., Pey, (we|x)] na saida, em que Pey,(wj|x), representa a

hipotese de que o vetor x seja da classe w;.

11



2.2.3.1 Combinadores Nao Treinaveis

A Regra da Votagao da Maioria é uma regra de decisao simples em que somente
os rétulos atribuidos pelo classificador sao considerados e aquele que obtiver mais
votos é o vencedor. A classe @ é atribuida pela avaliagdo da expressao 2.1, em que i
indica o indice do classificador e Py, indica o nivel de confianca fornecido na saida do
classificador Cl;. A fun¢ao max count retorna a classe que obteve maior frequéncia
no argumento, ja a funcdo argmax retorna a classe w dentre as classes de entrada

do problema €2 correspondente ao maior argumento.

@ = max count |arg max [Pg;, (w|x)] (2.1)
izl,...7k weN

O método de votagao pode ser dividido em dois tipos: os que alteram a distribuicao
do conjunto de treinamento baseado nos resultados da iteracao prévia, como o al-
goritmo boosting (AdaBoost), ao qual pode ser atribuido pesos; e os que combinam
classificadores treinados no mesmo conjunto, como o algoritmo bagging (bootstrap
aggregating), que geram conjuntos de treino aleatoriamente, podendo produzir clas-

sificadores paralelos.

A Regra do Maximo é também uma regra de decisao simples, em que a classe com
o nivel de confianga méximo é vencedora, independente do classificador (Definido
por: 2.2).

O = argmax [Pgy,(w|x)] (2.2)
i=1,...k,wEN

A Regra da Soma é baseada no somatorio dos niveis de confianga fornecidos pelos
classificadores. Os niveis de confianga sdo somados para cada classe. A classe cuja

soma resultante for maxima ¢ atribuida a amostra x (Definido por: 2.3).

(O = arg max lz Pey, (w|x)] (2.3)

we i=1

A Regra da Soma Ponderada é a soma ponderada na saida dos classificadores.
Da-se maior peso aos classificadores mais competentes. O nivel de confianca de cada
classificador é multiplicado por um peso w;, e os pesos sao especificos para cada
classificador (Definido por: 2.4).
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& = arg max li w; Pey, (w|x)] (2.4)

weN i=1

A Regra do Produto é baseada na multiplicacao dos niveis de confianca fornecidos
pelos classificadores. Os niveis de confianca sao multiplicados para cada classe, e a

classe que o produto resultante for maxima ganha a rotula¢ao (Definido por: 2.5).

o = g [] P ) 25

wEeN i=1

A Regra do Produto Ponderado é definida pela multiplicacdo dos niveis de
confianga dos classificadores. O nivel de confianga de cada classificador é elevado a

um coeficiente w;, correspondente ao classificador (Definido por: 2.6).

@ = arg max ll:[ [Pcy, (w|x)]wi] (2.6)

2.2.3.2 Combinador Treinavel

Combinador treinével foi proposto por (KUNCHEVA, 2004) para combinagao de clas-
sificadores com saidas continuas. Utiliza-se de um perfil de decisdao mais comum para
cada classe w; , denominado DT; (Equagao 2.7), que serd a média de todos os perfis

de decisao DP(Ry) calculado em uma etapa de treinamento.

1
DT, =+ Y DP(R) (2.7

J CTy € wj
CT,eCT

onde Ry é um registro pertencente a w; do conjunto de treinamento C'T" e DP(x)
(Equagao 2.8) é uma matriz representada pelas saidas (grau de confianga) para cada
c classes de nCl classificadores individuais C; de um dado padrao de entrada x. E

r; ¢ o numero de registros de w; em CT.
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d1(x) e dy,j(x) s die(x)

DP(x)=| diy(x) - di(x) o dye(x) (2.8)

_dnCl,l(X) T dnCl,j (X) ce dnCl,c(X)_
Um valor de similaridade j;(x), que pode ser a distancia euclidiana, serd calculado
entre o perfil de decisao DP(x) do padrao a ser classificado e do DTj. Por fim, z
serd associado a classe que fornecer o maior valor de 1;(x) (Equagdo 2.9 e Equacao
2.10).

pi(x) = S(DP(x),DT;), j=1..c (2.9)
1 nCl nCl
S(DP(x), DTj) =1 - ——— Z z_j [DT;(i, k) — di (%)) (2.10)

2.2.4 Forma

A forma diz respeito ao tipo dos classificadores utilizados. Forma comum indica que
todos os classificadores do conjunto sao do mesmo tipo, isto é, ou sao todos redes
neurais, ou todos arvores de decisao, ou todos de um outro tipo. Essa combinagao
de forma comum também é conhecida como combinacao homogénea de classificado-
res. Essa forma é escolhida para se obter interoperabilidade, implementabilidade e
adaptabilidade.

Quando diferentes tipos de classificadores sdo utilizados, o esquema é caracterizado
como de forma dissimilar. Podem ser combinados algoritmos como redes neurais,
vizinhos mais proximos, arvores de decisao, dentre outros. Esta forma também pode

ser classificada como combinacao heterogénea.
2.2.5 Estrutura

A estrutura paralela define que os resultados dos classificadores que compoe a com-
binacao sao repassados para o combinador de classificadores, que por sua vez gera
a decisao final. O modo serial depende dos resultados que sdo gerados pelos classifi-

cadores em uma etapa anterior. As saidas sao sequenciais, tendo uma analise prévia
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sobre as classes. Na estrutura hierarquica, os classificadores sdo combinados numa

hierarquia de uma maneira semelhante a classificadores de arvore de decisao.
2.2.6 Otimizacao

E importante que se tenha uma maneira de escolher e otimizar a combinacao de
um conjunto fixo de classificadores base, que terd como entrada a resposta de varios

classificadores e apenas uma decisao final como saida.

A otimizacao pode ser feita apenas no combinador final, ou para todos os classi-
ficadores constituintes, buscando em ambos os casos maximizar a performance do
processo de classificacdo. Esse processo de otimizacao deve tratar com grande nu-
mero de parametros e de problemas nao lineares. Para essa perspectiva, pode-se

destacar o uso de metas-heuristicas.

Meta-heuristica ¢ uma das técnicas mais utilizadas atualmente e esta dentre as mais
completas em nivel de busca de solugdao. Por explorar de maneira abrangente o
espaco de busca e por utilizar algoritmos aproximativos para evitar o confinamento
da busca em minimos ou maximos locais é considerada como de alta eficiéncia na

descoberta de solugoes (NETO; BECCENERI, 2009) em relagao as outras técnicas.

Varios sdo os algoritmos de meta-heuristica: Algoritmos Genéticos, Recozimento
Simulado, Colénia de Formigas, Colisao de Particula, Infestacdo de Ervas Dani-
nhas (IWO), dentre outros. Nesta sub-segao sera abordado o método IWO, meta-
heuristica de otimizacgao utilizada na metodologia de combinacao de classificadores
deste trabalho.

2.2.6.1 Meétodo de Otimizacao por Meta-Heuristica: Infestacao de Ervas
Daninhas (IWO)

Para se entender o algoritmo de ervas daninhas IWO (MEHRABIAN; LUCAS, 2006),
sao definidas algumas inter-relagoes entre o problema a ser otimizado e o processo
natural de infestagdo de ervas daninhas. Por erva daninha entende-se uma solugao
do problema. A posicdo da erva daninha na sua colonia é definida pelo vetor de
variaveis do problema. A aptidao de uma erva daninha, descrita na sequéncia do
trabalho, é equivalente ao valor da fungdo dada em que a erva daninha encontra-se
em uma posi¢cdo na colonia. A aptidao representa um conjunto de valores para as
variaveis do problema. A metodologia de infestagdo aplicada pode ser visualizada

na Figura 2.5.
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Figura 2.5 - Metodologia desenvolvida.
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Primeiramente é configurado um conjunto de parametros que regem o processo de
evolugao do algoritmo. O processo é iniciado com a criacao da primeira geracao de
ervas daninhas. A partir dai é realizado um ciclo de itera¢des para representar a
evolugao da colonia. Cada iteragao realiza a reproducao das ervas daninhas gerando
as sementes novas, que em seguida sao dispersadas e se tornam parte da populagao.
A exclusdo de ervas daninhas elimina as menos aptas dentre toda populacdo man-
tendo a quantidade de individuos limitada conforme os parametros iniciais. O ciclo
é repetido até alcancar o nimero de iteragoes definido nos parametros. Ao final, com
a quantidade méaxima de iteragoes alcancada, espera-se encontrar a solucao étima
global através da erva com melhor aptidao. A seguir sao detalhadas cada uma das

etapas do algoritmo.
Inicializacao de Parametros

A escolha dos parametros de inicializacao é fundamental para que se encontre uma

convergéncia para a solugao 6tima global. Esses parametros sao:
e Popiniia = Populagao inicial;
e Pop,... = Populagdo maxima;
e iter,,.. = Numero maximo de iteragoes;

® Dpropiema = Dimensao do problema;

® NS = Numero maximo de sementes que uma erva daninha pode gerar

em uma reproducao;
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® NnS,,;, = Nimero minimo de sementes que uma erva daninha pode gerar

em uma reproducao;
e mod = Mobdulo de nao linearidade para calculo da variancia;
® 0finat = Desvio padrao final;
® Oinicia = Desvio padrao inicial;

e A[][] = Area para dispersdo da populacio inicial, onde [dimensio] [0=limite

minimo; 1 =limite maximo].

Os parametros auxiliares sao informagoes geradas durante a execucao do algoritmo

e sdo apresentados a seguir.

F.in = Maior aptidao encontrada na populagao;

F,.0: = Menor aptidao encontrada na populacao;

Feeq = Aptidao de uma erva daninha;

iter = Iteragao corrente;

e ns; = Numero de sementes para reproducao de uma erva daninha ;

Oiter = Variancia aplicada em uma dada iteracao.

Reproducao

A reproducgao ocorre no momento que cada erva daninha deve replicar e gerar novas
sementes. Calcula-se, através da equacao da reta, inscrita no retangulo da Figura
2.6, o nimero de sementes a ser gerado em cada reproducao por cada erva daninha,
dada sua aptidao em relagdo as aptidoes méxima e minima na populacdo naquela
iteragao (Equagao 2.11) (MEHRABIAN; LUCAS, 2006). Destaca-se que nesse momento

as sementes ainda nao possuem posi¢ao na colonia.

Fweed - me
ns,=\————

- me) (NSmaz — NSmin) + NSmin (2.11)
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Figura 2.6 - Procedimento de producao de sementes em uma colonia.
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Fonte: Mehrabian e Lucas (2006).

Dispersao

A dispersao é baseada no calculo do desvio padrao ;s de uma determinada iteragao
que dependera de iter,,,;, indice de modulacao nao linear mod, desvio padrao inicial
Tinicial € desvio padrao final o g (Equacao 2.12) (MEHRABIAN; LUCAS, 2006). Apos
calcular o desvio padrao de uma iteracao i, é necessario gerar um vetor de valores
randomicos de uma distribuicao normal centrada na posicao z;( da erva daninha
pai. Cada um desses é o valor de uma variavel do vetor de soluc¢ao conforme Equacao
2.13, onde rnd é um valor aleatorio entre 0 e 1 que é aplicado a equacao para gerar

o valor de z; de forma a seguir uma distribui¢do normal.

(itermae — iter)™od
iter — : inicial — ina ina 2.12
o (1termaz)™od (o L = Ofinat) + O final ( )
T = Tio £ Oiger\/ —20n(rnd) (2.13)

Exclusao Competitiva

O parametro de populacdo maximo definido inicialmente é determinante para a con-
tinuidade de novas geragoes. Apds as novas ervas daninhas estarem distribuidas na
colonia, elas sao incorporadas a populacao total, o que pode tornar o niimero de indi-
viduos da populacao superior ao parametro Pop,,... Se ocorrer essa superpopulacao,
a exclusao das ervas com menor aptidao é realizada até que se mantenha o limite

de populacao Pop,,... Com isto, apenas os sobreviventes poderao se reproduzir nas
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proximas iteragoes.
2.3 Classificador por Inducio de Arvore de Decisio (IAD)

O classificador por Inducao de Arvore de Decisao (IAD) é um classificador supervi-
sionado nao-linear, nao-paramétrico, com método de selecao de atributos embutido
(embutido), onde a selecao faz parte do aprendizado. Uma arvore de decisao repre-
senta uma tabela de decisao ou conjunto de regras na forma de relagao IF-THEN,
em que cada né folha (né de decisao) é o resultado de uma regra, representado por
uma classe (QUINLAN, 1993). As Arvores de Decisio (ADs) utilizam a estratégia
dividir-para-conquistar. Uma das vantagens de sua utilizagao é que nao assumem
nenhuma distribuicao particular para os dados e os atributos em questao podem ser

quantitativos, categoéricos ou ausentes.
2.3.1 Representacoes dos Noés de Decisao

Na maioria dos casos, para um melhor aproveitamento da técnica de classificagao
a ser utilizada é necessario transformar os dados. As transformagdes mais comu-
mente utilizadas sdo: normalizagdo, agregacao, codificacdo numérico-categorica e
codificagdo-numérica, construgao de atributos e correlagao de prevaléncia (SOARES,
2007).

A forma de representacao dos nés pode influenciar de maneira decisiva no desem-
penho das arvores de decisao induzidas. Dependendo do tipo de atributo, existem
diferentes tipos de representacao dos nés para o particionamento dos dados. A seguir,
sao apresentadas algumas formas de representacao considerando atributos quanti-

tativos, categéricos e ausentes.

Atributos Quantitativos - a estratégia empregada é realizacao de testes através de
um ponto de referéncia na distribuicao dos valores. Para isso, devem-se ordenar todos
os valores do atributo em questao. Posteriormente, é escolhido o ponto de referéncia.
Utiliza-se entao uma busca exaustiva para testar todas as particoes possiveis geradas
de um ponto qualquer de referéncia para cisdao. Qualquer ponto intermedidrio entre
dois valores diferentes e consecutivos dos valores observados no conjunto de treino
pode ser utilizado como possivel ponto de referéncia. Geralmente utiliza-se o valor

médio entre dois valores diferentes e consecutivos.

Atributos Categdricos - os atributos continuos podem ser discretizados e, se pos-
suirem poucos intervalos numéricos, podem ser tratados como categéricos. Algumas

abordagens de tratamento das categorias: gerar um ramo para cada categoria do
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atributo; gerar nés binarios - Solu¢ao de Hunt (CLS) (HUNT et al., 1966); gerar par-
ticao de atributos categoéricos ordinais; gerar agrupamento de valores em dois ou

mais conjuntos.

Atributos com Valores Ausentes - algumas técnicas aplicadas para correcao dos
valores ausentes sdo (HAN; KAMBER, 2006): exclusao de casos (ListWise Deletion);
preenchimento manual de valores; preenchimento com valores globais constantes;
preenchimento com medidas estatisticas; e preenchimento com métodos de Minera-
¢ao de Dados. Técnicas e métodos de tratamentos de valores ausentes podem ser

consultados em Parreira (2010).
2.3.2 Construcio de uma Arvore de Decisio

O n6 em uma AD é um noé teste em um atributo. Cada ramo representa um possivel
valor para este atributo e cada né folha é determinado por uma classe. Um percurso
da raiz da arvore até um no folha é uma regra. A representacao de uma arvore de
decisao pode ser visualizada na Figura 2.7. Vale ressaltar que uma AD representa a
disjunc¢ao de conjuncoes de restrigoes nos valores dos atributos, ou seja, cada ramo na

arvore é uma conjungao de condigoes, ja as regras (conjunto de ramos) sao disjuntas.

Figura 2.7 - (a) Exemplo de partigdo dos espagos de atributos (b) Exemplo de uma éarvore

de decisao.
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Fonte: Santos, R. D. C. (2011).

De acordo com (RUSSEL; NORVIG, 2004) qualquer funcao booleana pode ser escrita

como uma AD, o que poderia causar uma AD exponencialmente grande. Por exem-
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plo, sobre um conjunto de dados binarios, uma funcao paridade que retorna 1 se
e somente se um nimero par de entradas é igual a 1; ou a fungdo maioria, que
retorna 1 se mais da metade de suas entradas é igual a 1. Provavelmente para estes
casos a AD néo seria uma boa representacao. Importante observar que uma tabela
da verdade tem 2" linhas, por que para cada teste existem n atributos. Baseado
neste raciocinio, agrupar e classificar uma tabela de dados através do método da
forca bruta, isto é, gerar uma tabela de decisao com todas as combinagoes possiveis
de todos os atributos em questao relacionados com suas classes, nao é a melhor
op¢ao para minimizar o esfor¢o e os possiveis erros gerados na utilizacao de técnicas

que visam outras estratégias para classificagao.
a)Inducdo de Arvores de Decisio (IAD)

Uma das maneiras mais simples de se pensar em construir uma AD é construir
uma arvore que possua um caminho da raiz até a folha para cada exemplo de uma
tabela que teste cada atributo. Na existéncia de exemplos ou descrigoes iguais, a
AD apresentara uma classificacdo correta. O problema desta maneira simples de
representacao é que esta arvore ird memorizar as observacoes e, portanto, nao es-
tard extraindo nenhum conhecimento a partir dos exemplos. Portanto, o objetivo
do método de classificacao por AD nao é s6 encontrar uma arvore que represente
todo o espago de atributos/exemplos e sim adotar métodos de inducao que classifi-
quem novos exemplos com menores arvores possiveis e que tenham maior poder de

generalizacao.

O Top-Down Induction of Decision Tree (TDIDT) é um algoritmo utilizado como
base para muitos algoritmos de inducao de arvores de decisao, dentre eles os mais
conhecidos sao ID3 (QUINLAN, 1986), C4.5 (QUINLAN, 1993) e CART (BREIMAN et
al., 1984). De forma geral, o algoritmo gera regras de decisao de uma AD através
de sucessivas divisoes dos registros (R), levando em consideracdo os valores dos

atributos.

Considera-se que C'T" é um conjunto de treinamento, assumindo que as classes sejam
denotadas por C4,C,...,C, o algoritmo TDIDT é baseado nos seguintes passos
(REZENDE, 2003):

1. CT contém um ou mais registros, todos pertencentes a classe C;. Assim,

a arvore de decisao para CT' ¢ um n6 folha que identifica a classe Cj.

2. C'T nao contém registros. A arvore de decisao também é um no folha, mas
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a classe associada deve ser determinada por uma informagao adicional a
CT. Por exemplo, a classe mais frequente para o né-pai desse né pode ser

utilizada.

3. C'T contém registros pertencentes a mais de uma classe. Assim, a pro-
posta é dividir C'T" em subconjuntos de registros que sdo ou tendem a ser
colecoes de registros com classes unicas. Para isso, é necessario escolher
um atributo preditivo A. Cada indutor tem sua prépria técnica para esco-
lher o atributo a ser utilizado no teste. Considera-se @)1, Qo, ..., Q),, como
os possiveis resultados do teste. C'T' é entdao particionado em subconjun-
tos C'Ty,CTs, ...,CT,, onde CT; contém todos os registros de C'T" que tém
resultado @); para o atributo A. A arvore de decisao para C'T consiste de
um né de decisao identificando o teste sobre o atributo A, e uma aresta
para cada possivel resultado, ou seja, ‘a’ arestas. Uma ressalva: pode ser

considerado um subconjunto de atributos ao invés de apenas um atributo

A.

Os passos 1, 2 e 3 sao aplicados recursivamente para cada subconjunto de exemplos
CT;. TDIDT é um algoritmo recursivo de busca exaustiva, que visa obter o atributo
mais eficiente ou mais importante e assim permita uma melhor divisdo do conjunto

de registros em subconjuntos, de modo que todos os registros sejam classificados.

A maioria dos algoritmos de inducao de arvores de decisao trabalha com fungoes de
divisao univariavel, ou seja, cada n6 interno da arvore ¢ dividido de acordo com um
tinico atributo. Este tipo de drvore ¢ denominado Arvore Comum de Classificacio
Bindria (Figura 2.8). Nesse caso, o algoritmo tenta encontrar o melhor atributo para
realizar essa divisdo. A superficie de decisdo é ortogonal ao eixo de um atributo,
ou seja, o hiperplano de decisdo intercepta apenas um dos eixos coordenados. A
Equagao 2.14 apresenta este modelo, onde z; ¢ o valor de um dado atributo. O eixo

t intercepta o hiperplano em wy.

f(x|t,wp) =z +wo =0 (2.14)

Outro tipo de particdo é a Arvore de Decisao Obliqua, Figura 2.9, que produz
hiperplanos nao-ortogonais (BREIMAN et al., 1984; MURTHY et al., 1994). Esse modelo
é apresentado na Equacao 2.15, onde nd é o n6 de decisao, w,q € o vetor de pesos
do hiperplano (d-dimensional), w,4 o valor limitante quando x esta projetado sobre

W,q € T indica o vetor transposto (MEDEIROS et al., 2011).
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Figura 2.8 - Exemplo de uma Arvore Comum de Classificacio Binaria.
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Fonte: Medeiros et al. (apud DUDA et al., 2001)

Figura 2.9 - Exemplo de uma Arvore de Decisdo Obliqua.
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fn (X|Wha, Wnao) = WZdX + Wpao = 0 (2.15)

b) Determinacao da Classe Associada a Folha

Quando se encontra um né folha, durante a inducao de uma arvore de decisao, é
necessario determinar qual classe devera estar associada a ele. Essa determinacao
pode estar associada a classe que minimiza a taxa de erro da classificagdo ou a classe

que minimiza os custos da classificacdo (GARCIA, 2003).

Atribuicao da Classe mais Provavel

A atribuicao da classe mais provavel a folha refere-se a classe que possui o maximo
de exemplos associados a ela (FONSECA, 1994), conforme apresentado na Equacao
2.16, onde ¢ ¢ o numero de classes, r o nimero total de registros na folha, r; o

numero de registros da classe j na folha.

r.
& = arg max(P;) = maz—~

arl j=1.c (2.16)
J

Determinacao Baseada na Nocao de Custos

A determinacao de uma classe baseada na nocao de custos esta associada a minimi-
zacao dos custos gerados ao se adotar uma determinada classe e nao a probabilidade
do erro resultante. A Equacao 2.17 apresenta o calculo deste custo, onde ¢ é o nu-
mero de classes, p; a probabilidade da classe i e C; ; o valor da linha ¢, coluna j da
matriz de custos. Isto significa que nao sera escolhida necessariamente uma classe
que apresente maior probabilidade de existéncia dentre os registros, mas sim a que
terd menor custo de adocao para uma folha. A matriz de custos define o custo do

nimero de erros diante de um ntmero de casos testados para cada classe.

N
custo(m) =Y _ p; Cy (2.17)
i=1

2.3.3 Limitagdes na Dimensio das Arvores de Decisio (Poda)

O nimero de parametros de uma arvore de decisao cresce linearmente com o niimero
de exemplos, assim uma arvore maior ¢ induzida de forma a superajustar os exemplos

(os dados de treinamento), o que é denominado overfitting (super-especializagao).
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A fim de resolver esse problema, a arvore entdao é podada até obter uma arvore
menor (mais simples). A Figura 2.10 mostra o impacto do overfitting no aprendizado
por AD. O eixo horizontal indica o nimero total de nés na AD a medida que a
arvore é construida. O eixo vertical indica o erro nas previsoes feitas pela arvore.
Na linha pontilhada é mostrada a taxa de erro da AD calculada sobre o conjunto
de treinamento, enquanto que na linha sélida é mostrada a taxa de erro calculada
sobre um conjunto de teste (REZENDE, 2003).

Figura 2.10 - Impacto do Overffiting em aprendizagem por arvore de decisao - Relaciona-
mento entre tamanho da arvore de decisdo e a taxa de erro.

Taxa
de
Erro

Exemplos
de Teste

Exemplos
de Treinamento

N1 N2 N3
Numero de nés (testes)

Fonte: Rezende (2003).

O treinamento do classificador por arvore de decisdo binaria tradicional é comu-
mente composto de duas operagoes: crescimento da arvore (tree growing) e poda
de arvore (tree pruning). Primeiramente, o conjunto de dados precisa ser dividido
em growing set e pruning set. Apenas os dados do growing set sao utilizaveis para
aprender as regras. O pruning set é utilizado para valida¢ao do aprendizado. O custo
computacional é maior, mas este processamento adicional usualmente ¢ compensado

pela melhor generalizacao no aprendizado.

A poda tanto pode ser realizada durante o crescimento (pre-pruning) como apés o
crescimento (pos-pruning). Conjuntos independentes de dados podem ser utilizados
em cada uma das fases: growing set para a fase tree growing e pruning set para a

fase de post-pruning.

Pre-pruning faz a poda no momento em que as regras sao geradas, ou seja, estabe-
lece uma condicao de parada quando uma regra ¢ adicionada. Esta condicao pode

ser: significancia estatistica, ganho de informacao, reducao de erro ou outra métrica

25



qualquer. Alguns critérios de pre-pruning: 1) caso o né nao seja puro, isto é, so-
mente podera ser dividido se nele houver instancias rotuladas a duas ou mais classes
distintas; 2) caso a porcentagem minima de instdncias estiver dentro da tolerancia
definida pelo usuario; e 3) caso a porcentagem minima de diminui¢ao de entropia
estiver dentro do valor definido pelo usuario, quando estiver utilizando ganho de
informacao como condicao de parada. Se a medida encontrada estiver abaixo de um
valor limite (threshold), o particionamento é interrompido e a &rvore para aquele
subconjunto é composta apenas pela folha mais apropriada. Evita-se assim a cons-
trucao de subarvores que nao serao utilizadas na arvore final. Sua desvantagem ¢é a

dificuldade em se determinar a condi¢ao de parada, o que pode gerar underfitting.

J& pos-pruning faz a poda somente quando toda a arvore de decisdo ja foi gerada,
possui a vantagem de ser mais precisa e confidvel (QUINLAN, 1986), porém para
crescer e podar ¢ mais lenta que pre-pruning. Existem na literatura varias técnicas
de poda, as quais utilizam estimativas de erro num determinado no, sao elas: Redu-
ced Error Pruning (REP), Cost Complexity Pruning (CCP) e Error Based Pruning
(EBP). REP é uma das técnicas mais simples, proposta por (QUINLAN, 1986), des-
crita no livro de (ROKACH; MAIMON, 2008), que propoe obter estimativas de erro
a partir de um conjunto de validacao independente do conjunto de treino utilizado
para construir uma arvore, reduzindo o volume de informacao disponivel para crescer
a arvore. Um algoritmo de poda basicamente percorre a arvore em profundidade,
posteriormente calcula para cada né uma estimativa pessimista do erro no né e
soma as estimativas dos erros dos nos descendentes. Caso a estimativa do erro no
n6 é menor ou igual a soma das estimativas de erros dos nds descendentes, o né é

transformado em folha (RIBEIRO, C. H., 2005).
2.4 MaAquina de Vetores de Suporte - Support Vector Machine (SVM)

Seja uma func¢do f(x) : R™ — R um classificador que atribui as amostras x a
classe y = —1 se f(x) < 0Oouy = 1se f(x) >0, onde x = (21,2, ..., L) ¢ um
vetor de atributos de dimensao m. E F' um conjunto de fungoes f(x). Treinar um
classificador - supervisionado - significa escolher f para um conjunto de amostras
rotuladas (x;,y;) € X tal que f classifique corretamente o maior nimero de amostras

em suas classes Y.

Define-se como erro empirico R.,,, de uma classificacdo a razao entre o ntimero
de amostras classificadas erroneamente durante o treinamento e ntimero total de
amostras treinadas. A Figura 2.11.c apresenta uma funcao de classificacao f que

consegue distinguir com detalhes todas as amostras do conjunto de treinamento.
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Portanto, ela possui erro empirico nulo, pois ndo comete erros de classificagao du-
rante o treinamento. Entretanto, ao usar essa funcao treinada para classificar um
novo conjunto de amostras rotuladas, pequenas variagoes nas amostras produzirao
erros de classificacao. Isso indica que seu poder de generalizar outras amostras além
das de treinamento é baixo. Essa caracteristica de generalizagao é medida pelo erro
funcional R; (VAPNIK, 1999).

Observando a Figura 2.11.a as amostras sao separadas em suas classes por uma
funcdo mais simples, uma reta. As amostras de treinamento sao classificadas com
erros, produzindo um erro empirico R.,,, > 0. Porém, para outros conjuntos de
entrada, essa fungdo tem menor sensibilidade a ruidos nas amostras de entrada,

reduzindo o erro funcional. Isso indica melhor poder de generalizacao.

A Figura 2.11.b mostra uma fun¢ao que busca equilibrar os erros empirico e fun-
cional. Assim, ela permite erros durante o treinamento para melhorar o poder de
generalizar outras amostras. O classificador Maquina de Vetores de Suporte (do in-
glés Support Vector Machine, SVM) define um hiperplano a partir de uma fungao
de classificacao f(x) que separa o espago de atributos em dois conjuntos disjuntos,
um para f(x) < 0 e outro para f(x) > 0. A fun¢do f deve ser tal que a distancia
entre o hiperplano e as amostras de cada classe seja maximizada. A essa distancia

déa-se o nome de margem de separagao.

Figura 2.11 - Erro empirico e funcional.

7
(b)

Fonte: Lorena e Carvalho (2007).

O método SVM tem recebido grande atengao nos ultimos anos devida sua capacidade

de generalizacao e independéncia da distribui¢ao dos dados (BRUZZONE; PERSELLO,
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2009). O hiperplano de separagao é uma fungao definida por:

f(x) = (W, 0(x)) +b (2.18)

onde w representa o vetor ortogonal ao hiperplano de separagio, b/||w|| ¢ a distancia
do hiperplano a origem do sistema de coordenadas e ¢(x) é uma fungao adotada,
caso necessario, para remapear os vetores em um novo espago (VAPNIK, 1998). Os
parametros da Equagao 2.18 sao obtidos a partir da solu¢ao do problema de otimi-
zacdo quadratica, onde [ é o nimero de amostras de treinamento (THEODORIDIS;
KOUTROUMBAS, 2009):

e (- L S aonuots. o0 219)

i=1j=1

sujeito a

o<\ <(i1=1,..,1
s & (2.20)
i1 Ay =0
que consiste em encontrar \; para entdo calcular w’ e b usando:

i€ SV

b= #ISV ( Yooyt YD My (o(xi), ¢(Xj)>) (2.22)

€SV i=1j=1

O problema de maximizacao em 2.19 e 2.20 é formulado pela equacao de Lagrange,
na qual \; sdo os multiplicadores de Lagrange e y; = {—1,+1} define a classe da
amostra x;. ¢ age como um limite superior de valores \;. Os vetores de suporte (SV)
sao as amostras mais proximas do hiperplano e sao usados para defini-lo através dos
parametros w e b. O algoritmo SVM ¢é muito sensivel a escolha adequada dos valores
dos pardmetros (CRISTIANINT; SHAWE-TAYLOR, 2000).
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2.4.1 Multiplos Kernels

Em muitos casos as amostras nao sao linearmente separaveis, isto é, nao podem ser
separadas por um hiperplano. Nesses casos, uma funcio ¢(x) : R™ — R* é usada
para mapear o espaco de atributos em um novo espaco vetorial R*. A funcdo ¢ deve
ser escolhida de modo que as amostras transformadas para R* possam ser separadas

por um hiperplano.

Uma funcao Kernel é definida como K(x;,x;) = ¢(x;) - ¢(x;), ou seja, um funcao
que produza o mesmo resultado que o produto escalar dos vetores das amostras em
RFE. Assim, o SVM permite separar vetores de suporte com separacdo nao lineares
usando um hiperplano linear (YU et al., 2012). Uma fungao Kernel mapeia o espago
de caracteristicas para um novo espaco vetorial, geralmente acompanhada de um
aumento da dimensao vetorial do espago de atributos (k > m) (GONEN; ALPAYDIN,
2011). As fungbes Kernels mais utilizadas sao: linear (Equagao 2.24), polinomial
(2.25) e gaussiana (2.26). Kernel Gaussiano é um tipo de kernel, da classe das
fungdes de base radial Radial Basis Function (RBF). O operador || x ||3 representa

o quadrado da norma euclidiana do vetor x.

KLIN = <XZ',XJ‘> (224)
Kpor = la(xi,x;) +¢|*; d €N (2.25)
Krpr = exp [—’Y | xi —x; Hﬂ ;>0 (2.26)

A selecao de fungoes Kernel para diferentes aplicacoes afetam os resultados da classi-
ficagdo (HSU et al., 2003). Geralmente, um tnico Kernel é selecionado através de uma
otimiza¢do (MULLER et al., 2001). Utilizar varias fungoes kernels de forma coopera-
tiva ¢ uma abordagem alternativa para aproveitar as caracteristicas de discriminacao

de cada fungao Kernel em uma combinagao entre elas (GONEN; ALPAYDIN, 2011).

Compor uma fungao Kernel a partir da soma nao ponderada de varios kernels nao é
uma forma otimizada. Se um dos kernels nao for correlacionado as classes, um peso
positivo pode aumentar o ruido sobre os dados (ZIEN; ONG, 2007). A combinagao

dos kernels pode ser feita de diversas formas, como soma ponderada dos kernels
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obtidos por otimizagao:

P
K(x;,x;) = ch - Ky (xi,%5); ¢, > 0 (2.27)

Neste caso, o valor dos coeficientes ¢, deve ser definido de forma a aumentar a
contribuicao dos kernels que possibilite separacao das classes, e reduzir os demais.
Eles podem ser definidos por otimizagao (HUANG et al., 2013). Outro método é definir
os valores dos coeficientes a partir de fungoes das amostras de treinamento (LEWIS
et al., 2006). Goénen e Alpaydin (2011) faz uma revisao de diversas outras maneiras

de combinar kernels, por exemplo, pela multiplicagdo de diferentes funcoes kernel:

K (xi,%5) = 1T Kol ) (2.29)

v=1
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3 Meétodo de Classificacao HSMI

Ensembles e maquinas de comité tratam de agrupamentos de classificadores para
produzir como saida a indicacao da classe de uma amostra de entrada. Ensembles
sao composicoes de classificadores que individualmente realizam a classificagao da
entrada com todas as classes do problema. Assim, individualmente, cada classificador
componente do ensemble é autonomo na tarefa de classificacao. O resultado da
combinacao dos resultados dos componentes em uma classificagdo final é geralmente
superior em relagao a cada componente isolado (LIMA, 2004). A méquina de comité
difere do ensemble por utilizar um conjunto de classificadores que isoladamente nao
realizam a tarefa de classificacdo. A saida de cada classificador contribui para um

combinador produzir o resultado da classificacao.

O método Hierarchical Support vector machine with Multiple kernels optimized by
Invasive weed optimization (HSMI) se enquadra como uma mistura de especialistas,
dentro do esquema de maquinas de comité. Cada n6 da arvore HSMI ¢ especiali-
zada em particionar um subconjunto de classes, e nao pode isoladamente fazer uma
classificacdo completa para todas as classes do problema. A saida de cada né é uma
classificacao final atribuida a amostra de entrada, ou é direcionada para a entrada

de outro no especialista.

Neste trabalho de doutorado, sera adotada a seguinte taxonomia:

e (Classificadores competitivos: analisam todo espaco de caracteristi-
cas/atributos em uma unica vez; todos os classificadores implementados

classificam todas as classes; possui estrutura paralela;

e (Classificadores cooperativos: a partir da definicaio de um espaco de ca-
racteristicas e regioes de competéncia pré-definidos gera-se um comité de

classificadores; possui estrutura serial;

e (Classificadores em cascata: verifica como dividir o espago de atributos;
funciona de maneira semelhante ao cooperativo, mas em tempos diferentes;
espera ter um passo a frente para tomada de decisdao; possui estrutura

hierarquica.

Seguindo esta padronizagao, no método HSMI, em cada né da arvore a classificacao
é competitiva. No conceito hierarquico, como resultado final, a arvore é cooperativa.
Portanto, tem-se um modelo em cascata cooperativo com andlise competitiva em

cada né.
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O método proposto trata da construcao de uma arvore de classificadores especializa-
dos. E utilizado o método SVM descrito na secio 2.4, o algoritmo de otimizacio IWO
apresentado na secao 2.2.6.1, multiplos kernels conforme a secao 2.4.1 e combinagao
de classificadores segundo caracteristicas detalhadas na se¢ao 2. O nome HSMI foi
escolhido a partir das técnicas componentes, do inglés Hierarchical SVM-MKL-IWO.
Primeiramente sera explorado o modelo de um noé, composto por um classificador, e
seu método de treinamento. Em seguida serd apresentada a hierarquia proposta e a
sequéncia de treinamento dos nés. Na sequéncia é descrita a arquitetura construida
para execucao paralela em cluster, aproveitando as caracteristicas dos varios estagios
do treinamento. Por ultimo, serd apresentado o algoritmo de teste sobre o método
HSMI completo.

3.1 Descricao do né e construcao da arvore

Toma-se como hipdtese que um classificador especializado na separacao de apenas
duas classes produz melhor resultado que outro classificador cuja tarefa é classifi-
car mais de duas classes a partir do mesmo treinamento. Utiliza-se da estratégia
dividir-para-conquistar, de forma que cada classificador tenha responsabilidade em

distinguir entre duas classes e assim especializar-se nessa tarefa.

Parte-se de um conjunto de amostras rotuladas (x;,y;) € X. As amostras sao com-
postas por um vetor x; = (x;1, T;2, ..., T;;), onde cada z;; é chamado de atributo, ca-
racteristica ou ainda canal para o caso de imagens, e um rétulo y; € Q = {1,2,...,C}

que indica a classe a qual a amostra pertence. C' é o nimero de classes do problema.

Um né é composto por um classificador especializado para separar as amostras X
em duas partes, identificadas por particao €1y e particio Q2z. A Figura 3.1 mostra
trés exemplos dentre as possiveis maneiras de particionar as classes 1,2,3,4,5. As
classes de um né sdo combinadas de todas as maneiras, sem repeticao, ou seja,
Qp =C¢ m = 1,2,---,C/2. Cada combinacio da origem a uma particio. As
demais classes que nao fazem parte de uma combinacao sao tomadas em outra
particao complementar. Cada par de particoes, que contemplam assim todas as C'
classes do no, é definido como uma combinacao 6. Portanto, uma particao é composta
pela unido de um sub-conjunto de classes 2, = {w;} C Q. A outra particao é

composta pelas demais classes Qg = Q2 — Q.

No texto serd adotado o termo particao para identificar § = (27, Qg). O conjunto
de amostras X é dividido em dois novos conjuntos, de treinamento A e de validagao

B. Para cada particao ¢ sao formados quatro novos conjuntos de amostras:
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Figura 3.1 - Particionamento das classes.

Ap ={(x;,y;)) € Aly; € Q}

(xi, i)

Ap = {(xi,4:) € Aly; € Qr} (3.1)
(xi,9:1) € Bly: € Qr}
(i, yi)

Br ={(x;,v:) € Bly; € Qr}

Os conjuntos Ay, e Ag sdo usados para treinar o classificador do nd, enquanto By, e
Bp, sao usados para validar o treinamento. Define-se Iy = [A}, AR, Br, Bg] os dados
das amostras para cada particdo 6. Esses conjuntos sao definidos de forma que Ay,
e Ag possuam o mesmo numero de amostras, assim count(Ay) = count(Ag), em
que count() retorna o nimero de amostras do argumento. Além disso, cada classe
dentro da sua particao deve ter o mesmo niimero de amostras que as demais classes
na mesma parti¢do, ou seja, count({(x,y) € A |y = w; € Qp}) = count({(x,y) €
Aply =w; € Qp}),i # j. O mesmo procedimento ¢ adotado para formacio de By,

e Br em relacao as amostras de B.

E utilizado para o né um classificador SVM, que define um hiperplano de separacio

pela fungao
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Conforme discutido na se¢ao 2.4, o processo de treinamento deve encontrar os para-
metros w e b de f que maximize a margem de separacgao das classes. Nesse processo,
foi utilizada um fungao kernel construida pela combinacao linear da funcao kernel

linear, da funcao kernel polinomial e da fungao kernel de base radial.

K (xi,%;) = 1 (xi,%;) + ca [a(xi, x;) + o] + cs exp |[—y]|x; — %3] (3.3)

Deseja-se encontrar uma solugdo Qr = (¢, €9, 3, a, ¢, d,7y), com os valores dos para-
metros das fungoes kernel e dos coeficientes lineares, que sejam usados para treinar
o SVM com as amostras de treinamento A e que produzam a maxima acuracia sobre
o conjunto de validagdo B. Para isso, é utilizado o algoritmo de otimizagao ITWO.
Cria-se uma populagao de solugdes @ = {Qx}, k = 1,2,3...q com valores aleatorios
para cada parametro de (), onde ¢ é a quantidade de populacao inicial pré-definida
para o algoritmo. Cada partigao 6 = (Q1,{2g) é combinada com todas as solugoes

@, formando a populacao inicial de solu¢oes Py para o no

P=Qx {6} = {P, = (Qu0)} (3.4)

O SVM é entdo treinado para cada P,. Isso envolve selecionar o conjunto A =
ApUAR da particao 6 definida em P, e usa-lo para treinar o SVM com os parametros
@k de P,. O SVM treinado SVM,, passa para a fase de validagao e célculo da funcao
objetivo. As amostras x; de B = B, U By correspondentes a mesma particio 6 usada
no treinamento sao processadas pelo SVM para predizer suas classes y;. Calcula-se
a acuracia A.. da classificacdo comparando-se 7; com y;. Nao se faz necessario o
calculo de &, pois todas as classificagoes sao bindrias. O valor da acurécia é usado
como fungao objetivo para o algoritmo IWO. Apos se obter as acuracias de todos
P, eliminam-se aqueles com menor valor de A,.. até se obter a quantidade limite de

populacao pré-definida para o IWO.

Para cada iteragao do algoritmo IWO, faz-se a reproducao das solugdes P, segundo
os parametros de nimero minimo e maximo de sementes pré-definidos no IWO, e
segundo a acuracia maxima e minima da populacao existente, Equacao 2.11. As
novas solucoes P sao aplicadas ao SVM, que é entao treinado e validado segundo
o método ja detalhado, obtendo-se as respectivas acuracias. O processo iterativo de

eliminacao, reproducao, treinamento e validacao é repetido até o nimero de iteragoes
pré-definido para o IWO.
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Ao final, a solugao P, = ((c1,¢q,¢3,a,¢,d,7),(2r,Q2r)) com melhor acuracia é se-
lecionada para compdr o n6 com o respectivo classificador SVM,,. Nesse processo,
destacam-se duas importantes contribuicdes deste trabalho. Ao mesmo tempo em
que os parametros do kernel sao otimizados, a fun¢do objetivo da otimizacao é cal-
culada sobre um conjunto de amostras diferente do conjunto de treinamento. Isso
promove um equilibrio entre o erro empirico minimizado por uma solucdo P{) no
treinamento e o erro funcional avaliado sobre o conjunto de validacdo B. Assim, Pl(f)
nao necessariamente é a solugao escolhida para o SVM. A segunda contribuicao é
a escolha das particoes a serem separadas pelo né ao mesmo tempo em que o clas-
sificador é especializado para cada particionamento. Dessa forma, ao escolher uma
particao 6 = (21, g), o método usa durante a comparacao entre os possiveis par-
ticionamentos classificadores especializados em cada particao. Este método hibrido
de selecao de espago de amostras ¢ semelhante aos chamados métodos embutido de
selecao de atributos. Pode-se entdo nomear essa estratégia de Método Embutido

de Selecao do Espago de Amostras.

Obtém-se portanto para um né dois subconjuntos de classes, 2 e Qg, junto com
o classificador SVM,, especializado em separa-las, que produz a melhor acuréaria na
classificagdo bindria entre €27, e (2. O processo descrito é classificado como compe-
titivo, pois cada solugao - erva daninha - P, compete com as demais, e dentre elas

é escolhida uma para uso no classificador.

Descrito o método de treinamento de um no, segue o processo de construcao da
arvore HSMI. A arvore é composta por nos treinados segundo o método descrito.
Dado o conjunto X de amostras (x;,y;) e as classes w; € {2 para o né raiz N; na
Figura 3.2, este é treinado e recebe a tarefa de separar as particoes Q(Ll) e Q%). No
exemplo Q = {1,2,3,4,5}, Q(Ll) ={1,2} e Q%) = {3,4,5}. As classes definidas para
Q(Ll) sao atribuidas ao no filho esquerdo, identificado na Figura 3.2 por N,, enquanto

as classes definidas para Qg) sao atribuidas ao no6 filho direito V.

O né filho usa as classes recebidas do né pai como entrada para seu treinamento.
Assim, um n6 N, do exemplo da Figura 3.2 deverd trabalhar com as classes herdadas
de Ny, ou seja, Q3 = Q(Ll). Cada no é construido e treinado até que todos os noés
extremos possuam apenas uma classe para (), e uma classe para Q0. Segundo a
classificacdo apresentada no inicio deste capitulo, ao passo que cada né é treinado
por uma estratégia competitiva, a arvore é composta de forma cooperativa, pois
cada né é responsavel por uma parte da classificacao, e a estrutura toda é necessaria

para produzir o resultado final da classificacao.
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Figura 3.2 - Construgdo da arvore HSMI.
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3.2 Arquitetura computacional e implementacgao

Os algoritmos e estruturas de dados descritos neste trabalho sao apresentados em
pseudo codigo junto com instrugoes em linguagem C++. Isso torna a escrita mais
enxuta sem perder a clareza, considerando que o leitor tenha conhecimento na lin-
guagem C++. O cbddigo utiliza as bibliotecas LIBTIFF para ler arquivos TIFF. A
biblioteca OpenCV para tratar os dados de amostras e realizar a classificacao SVM.
O tipo de dados Mat, presente nos algoritmos a seguir, ¢ uma implementacao do
OpenCV, que gerencia uma matriz de dados, geralmente utilizada para armazenar
imagens e amostras. O classificador proposto é identificado por HSMI, enquanto
cada né compreende parte do algoritmo, identificado por SMI (SVM-MKL-IWO).

Para melhorar o desempenho computacional, e aproveitar o potencial de paraleliza-
¢ao do método HSMI, foi criada uma arquitetura de implementagao paralela, cluster.
Por nao fazer parte do escopo deste trabalho, a arquitetura em cluster nao foi oti-
mizada, o que segue como sugestao de trabalho futuro. O cluster compreende de um
né MESTRE e um conjunto de nés de TRABALHO, assim identificados na Figura
3.3. O n6 MESTRE faz a inicializagdo das amostras em A e B, envia elas para todos
os nés de TRABALHO assim como as partigoes I = (Ay, Agr, Br, Br). Em seguida
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inicia o processo de treinamento construindo a arvore HSMI. Um terceiro conjunto
de dados, conjunto de teste I', é usado para se obter o x para o classificador HSMI

completo. O algoritmo do né MESTRE ¢é apresentado no Algoritmo 1.

Algorithm 1 Execugao do processo MASTER.

X < 1¢ arquivo de amostras rotuladas

Separa amostras em treinamento A, avaliacdo B e teste I'
Envia (A, B) para nés de TRABALHO

Inicia treinamento (Algoritmo 3)

Inicia teste (Algoritmo 4) com amostras I'

Calcula k com os resultados de teste

Executa outros classificadores com A, B e I’

Gera arquivo com resultados

A Figura 3.3 mostra a responsabilidade dos nés MESTRE e de TRABALHO na
realizacao do treinamento da arvore HSMI. O n6 MESTRE cria o né raiz, inicializa
o algoritmo IWO para o n¢ raiz e distribui a populacao de solucoes P,, entre os nés
de TRABALHO. Depois, recebe dos nés de TRABALHO as novas solugoes P, com
as acuracias de validacao. A populacao excedente é eliminada e uma nova iteragao
do IWO ¢ executada.

O processo de treinamento em cluster é detalhado na Figura 3.4, que compreende
o treinamento SMI de um né da arvore HSMI. A populagdo inicial de solugoes
P ={P,} é inicializada a partir dos pardmetros aleatérios em @)y e as combinagoes
de partigoes 0 criadas a partir da entrada €2 aplicada ao n6. P é entao dividida em
conjuntos P,. Cada P, é enviado para um processo de TRABALHO. Os processos de
TRABALHO fazem a reproducao das solugoes, treinamento e avaliagdo do SVM,,, e
célculo da respectiva acuricia de validagao (A..,) para os conjuntos de pardmetros
e combinacao de partigoes P,,. Para otimizar o processo, apenas os novos conjuntos
P, identificados por P, sao processados, pois os demais ja possuem sua respectiva

acuracia calculada em iteracoes anteriores.

Algumas estruturas de dados usadas sao apresentadas no Algoritmo 2. O n6 MES-
TRE recebe todas as solugoes P, insere-as na populacao, elimina da populacao as
solugdoes com menor acuracia até atingir o limite populacional, e depois repete a
iteracao. O algoritmo usado pelo n6 MESTRE no processo de treinamento SMI de

um no estd listado em 3 e o algoritmo para execucgao de testes é listado no Algoritmo

4
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Figura 3.3 - Estrutura do Cluster.

Repete para cada né da arvore
Repete para cada iteragdo de IWO

Combina classes em partigoes e equilibra amostras
Cria e distribui populagao inicial de ervas daninhas
Envia subconjuntos de ervas daninhas para processos

Recebe ervas daninhas com acuracia dos processos
Insere as novas ervas daninhas P na populacdo
Ordena a populagao

Elimina P,, para ajustar a populacdo maxima

MESTRE ~&; 20 P
TRABALHO 1
TRABALHO 2
TRABALHO i
(P, Acc)]

Recebe conjunto de ervas daninhas de MASTER
Reproduz e dispersa ervas daninhas
Processa uma iteracao para cada P:

Treina SVM

LAvalia SVM treinado e calcula acuracia Acc

Envia resultados de acuracia para MASTER
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Figura 3.4 - Algoritmo SMI em cluster.
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Algorithm 2 Estruturas de dados usadas nos algoritmos.

1: vector<Mat&> A, B > amostras separadas por classes
2:

3: class PartitionPair II,

4 methods:

5: Mat getSamples() > verifica matCreated para criar Agumpress Aiavels--
6 Mat getLabels()

7 attributes:

8 int 0 > indice do objeto na lista de particoes
9 boolean matCreated > true: Mat Asampies, Aiabels-- j& criadas
10: vector<int> Ay, Ag, Br, Bg > indices das amostras
11: Mat Asamples, Atabetss Bsampiess Biabels > dados e rétulos das amostras
12: vector<int> classL, classR > IDs das classes das partigoes
13: end class

14:

15: struct Weed P,

16: vector<int> P > parametros da fun¢ao multikernel
17: vector<int> Qp, Qg > IDs das classes das particoes
18: int 6 > indice da particao
19: float Acc > acuracia
20: end struct
21:

22: struct Node
23: SVM* SVM,,

24: vector<int> X > conjunto de indices das amostras para classificagao
25: vector<int> {2, > IDs das classes da particao esquerda
26: vector<int> Qg > IDs das classes da parti¢ao direita
27: Node* ptrL > Referéncia para né esquerdo
28: Node* ptrR > Referéncia para né direito
29: end struct

30:

31: struct NodeTrain

32: vector<int> () > IDs das classes a serem classificadas pelo né
33: Node* node > Referencia para o né correspondente na arvore treinada
34: end struct

35:

36: class HSMI
37 methods:

38: train()

39: predict()

40: attributes:

41: NodeTrain* rootTrain > arvore para treinamento
42: Node* root > arvore treinada
43: Mat classified > resultado da classificacao
44: end class

45:

46: class Communication > Serializa e envia dados no cluster

47: end class 40




Algorithm 3 Treinamento da arvore HSMI - n6 MESTRE.

I e T N = W = S SOy

ORI
W o

24:
25:

Do
@

rootTrain < new NodeTrain(€2)
rootTrain.node < new Node()
root <— rootTrain.node
stack.push(rootTrain)
repeat
ptr < stack.pop()
Q) «+ ptr.Q
[SVM,,, Qr, Qr| < SMI<CLUSTER>(2) > Figura 3.4
ptr.node.SVM,, + SVM,,
ptr.node.Q +
ptr.node.Qr < Qg
if count(€2;) > 1 then
nodeTrainL, <— new NodeTrain({2y)
nodeTrainl.node < new Node()
ptr.node.ptrLi <— nodeTrainL.node
stack.push(nodeTrainL)
end if
if count(Q2z) > 1 then
nodeTrainR < new NodeTrain({2g)
nodeTrainR.node < new Node()
ptr.node.ptrR <— nodeTrainR.node
stack.push(nodeTrainR)
end if
free(ptr)  © libera meméria de NodeTrain sem desalocar o Node associado
until stack not empty
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Algorithm 4 Classificacao de amostras a partir da drvore HSMI treinada.

1: root.X = X > conjunto de indices das amostras para classificacao
2: stack.push(root)

3: repeat

4: node < stack.pop()

5: D + data(node.X) > busca as amostras a partir dos indices em X
6: R = node.SVM,,.predict(D)

7 ptr = &R[0]

8: ptrX = &X][0]

9: for i = 0 to count(R) —1 do
10: if *ptr < 0 then

11 Xp.add(*ptrX)

12: else

13: Xg.add(*ptrX)
14: end if
15: ptr-+-+
16: ptrX++

17: end for
18: if node.ptrLL not null then

19: node.ptrL.X < X,

20: stack.push(node.ptrL)
21: else

22: for each = € X; do
23: classified[z] < Qp,
24: end for

25: end if

26: if node.ptrR not null then
27: node.ptrR.X < Xp
28: stack.push(node.ptrR)
29: else

30: for each = € Xi do
31: classified[z] < Qg
32: end for

33: end if

34: until stack not empty
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Figura 3.5 - Metodologia: Hierarquical Support vector machine with Multiple kernels and
Invasive weed Optimization (HSMI).
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4 Experimentos e Resultados

Os experimentos realizados neste trabalho foram executados em cluster com 18 ma-
quinas em processamento paralelo. Cada méaquina possui as seguintes configuragoes:
um processador 3.2GHz, AMD Phenom(tm) II X4 (4 niicleos) B97, com 4 GB de
RAM e sistema operacional Windows 7 de 64 bits.

O método HSMI foi comparado aos métodos SVM com kernel RBF e SVM com ker-
nel polinomial, ja estabelecidos como padroes na literatura. Foram usadas duas con-
figuragoes para o SVM com kernel RBF, uma com v = 0.167 e outra com vy = 0.004.
O primeiro parametro foi baseado na configuragdo padrao do software ENVI. Este
software é amplamente utilizado nas aplicagoes de Sensoriamento Remoto. O SVM-
RBF com v = 0.004 foi escolhido a partir de uma otimizacdo em um conjunto de
testes realizados. A terceira comparacao foi feita com o SVM polinomial, utilizando
o parametro d = 2.0. Este valor foi atribuido por ser utilizado como padrao na clas-
sificacao do ENVI. Deve-se observar que a funcao kernel adotada como padrao do
ENVI é a RBF. A matriz de confusao apresentada para comparacao em cada expe-
rimento foi a do classificador SVM-RBF com ~ = 0.004, que foi o melhor resultado

dentre os métodos de comparacao.

Quando sao criados poligonos sobre a imagem para definir regides de interesse
(ROIs), ocorre que os pixels da regido, por serem vizinhos, possuem alta correlagao.
Se um destes conjuntos for usado para treinamento e outro conjunto para valida-
¢ao, pode acontecer que o conjunto de treinamento tenha baixa correlacdo com o
conjunto de validagao. Isso levar levara a uma reducao na acuracia calculada sobre

o conjunto de validagdo para um classificador treinado no primeiro conjunto.

Para a realizagao dos experimentos desta tese, cada dado de um estudo de caso foi
classificado 10 vezes, com variacao do sorteio das amostras de treinamento, validagao
e testes. A quantidade de amostras escolhidas para treinamento, validagao e teste de
cada classe foi selecionada a partir da classe com o menor niimero de amostras (.S, )-
Cada conjunto (treinamento, validagao e teste) de uma classe recebe aleatoriamente
um ter¢o (1/3) de (Spmin). Esta escolha aleatéria tem por intuito gerar combinagao

de todos os tipos de amostras, evitando a correlacao dentro do conjunto.

No caso do kernel polinomial da fung¢ao multikernel optou-se por nao restringir
os valores dos coeficientes a e ¢ como positivos, de forma a se encontrar fungoes
discriminantes as melhores possiveis dentro do processo de otimizacao, mesmo que,

no caso de coeficientes negativos, algumas propriedades tipicas de kernel nao possam
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ser asseguradas.
4.1 Estudo de Caso 1 - Imagem Sintética

Uma imagem sintética refere-se a um conjunto de dados controlados, que permite a

verificac@o e avaliagao de diversas caracteristicas (PANTALEAO, 2012).
4.1.1 Dados

Para este estudo de caso foi utilizada uma imagem com quatro classes com a mesma

quantidade de pizels, conforme apresentada na Figura 4.1.

A Figura 4.2 mostra cada um dos trés canais da imagem sintética. Os canais um (1)
e dois (2) apresentam duas regides bem caracterizadas, enquanto o canal trés (3)
nao apresenta boa capacidade de diferenciacdo dos pizels (PANTALEAO, 2012). A

Figura 4.3 mostra as regioes utilizadas como amostras no processo de classificacao.

O ntmero de pizels utilizado das amostras é apresentado na Figura 4.4. Neste estudo
de caso, a classe 1 (Green) possui a menor quantidade de amostras (S, = 1739).
Foram sorteados um terco (1/3) de 1739 pizels para cada conjunto, de treinamento,

validacao e testes, para cada uma das quatro classes.

Figura 4.1 - Imagem Sintética. Composigao colorida dos trés canais: R, G e B. 512 linhas
e 512 colunas.

Fonte: Pantaleao (2012).
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Figura 4.2 - Imagem Sintética. Trés Canais: (1)R, (2)G e (3)B.
Canal 1 Canal 2 Canal 3

Fonte: Pantaledo (2012)

Figura 4.3 - Imagem Sintética com a visualizagdo das amostras das classes utilizadas.

Figura 4.4 - Numero de pizels das amostras que foram utilizadas para treinamento, vali-

dagao e teste. Conjunto de 4 classes.
Classe Nuamero de pixels

0 Al 1980
1 Verde 1739
2 Vermelho 4623
3 Amarelo 3894
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4.1.2 Resultados

O experimento usando SVM com kernel de base radial (RBF) configurado com
v = 0.004 apresentou estatistica kappa x = 0,996546. Sua matriz de confusao é
exibida na Tabela 4.1. As matrizes de confusao apresentadas possuem os conjuntos de
referéncia das classes organizados em coluna enquanto as linhas sdo as classificagoes

realizadas.

Tabela 4.1 - Imagem sintética - SVM-RBF v = 0,004

o [ t [ 2 [ 3 |
0 100,00% 0,00% 0,00%  0,00%
1] 000% 99,76% 0,00%  0,79%
2] 0,00%  0,00% 100,00% 0,00%
31 000% 024%  000%  99,21%

O experimento usando SVM com kernel polinomial configurado com d = 2 apresen-

tou k = 0,996. A matriz de confusao pode ser visualizada na Tabela 4.2.

Tabela 4.2 - Imagem sintética - SVM-POLY d = 2

0 [ 1 | 2 [ 3 |
0[100,0% 00% 00% 0,0%
1] 00% 1000% 00% 14%
21 00%  00% 99.8% 0,0%
31 00%  00%  02% 98,6%

O experimento realizado com o método HSMI apresentou x = 0,996. A matriz de

confusao é apresentada na Tabela 4.3.

Tabela 4.3 - Imagem sintética - HSMI

o | 1 | 2 [ 3 |
0[1000% 00% 00% 0,0%
T 00% 997% 00%  0,9%
2] 00%  00% 100,0% 0,0%
51 00% 03% 00% 99,1%

Os experimentos produziram duas configuragoes de arvores, apresentadas na Figura
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4.5. Apesar de as duas arvores serem diferentes, as classes com maior confusao fo-
ram separadas no ultimo nivel em ambos os casos. As solugdes encontradas para os
parametros dos kernels da primeira e da segunda arvore estao listadas respectiva-
mente nas tabelas 4.4 e 4.5. Um exemplo da imagem classificada pelo método HSMI

¢ apresentado na Figura 4.6.

Figura 4.5 - Arvores treinadas para imagem sintética.

N6 1 N6 1
1,3][0, 2] [1][0, 2, 3]
N6 2 N6 3 N6 2
[1][3] [0]2] [0]2, 3]
N6 3
[2][3]

Tabela 4.4 - Imagem sintética - HSMI - pardmetros da solugdo para a primeira arvore.

NG | A Coeficientes Lineares POLY RBF
“ | LIN \ POLY \ RBF a \ c \ d v

1 1,00 026 2,57 3,19 4,84 3,01 2,00 2,82

1,00 3,88 13,16 1583 8,46 9,78 1,00 7,37

3 1,00 1,57 0,88 1,62 3,16 4,98 2,00 0,19

Tabela 4.5 - Imagem sintética - HSMI - pardmetros da solugdo para a segunda arvore.

Coeficientes Lineares POLY RBF
LIN \ POLY \ RBF a \ c \ d v

1 1,00 1,92 4,84 2,33 2,46 0,10 1,00 4,44
2 1,00 3,45 2,76 1,35 0,55 3,08 2,00 4,02
3 1,00 2,06 1,14 0,29 4,52 433 2,00 2,95

N6 | A
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Figura 4.6 - Imagem sintética classificada pelo método HSMI.

4.2 Estudo de Caso 2 - Imagem Optica

Sensoriamento Remoto é definido por (COLWELL, 1997) como “a medida ou aquisi¢ao
de informacoes de algumas propriedades de algum objeto ou fenémeno, por um
aparelho de registro remoto que nao esta em contato fisico com o objeto ou fenémeno
sob investigacao”. A ideia basica é mensurar as variagdes temporais, espectrais e
espaciais de objetos terrestres através de diferentes tipos de sensores que registram
a radiacao eletromagnética refletida ou emitida por esses objetos. Assim, as imagens
capturadas por Sensoriamento Remoto tém como objetivo extrair informagoes das
caracteristicas ambientais. O monitoramento ambiental estd se expandindo a cada
ano diante da disponibilidade de imagens de satélites para pesquisa e dos avangos

da aplicacao de sensores Opticos e micro-ondas.

Neste trabalho de doutorado foi realizado um estudo de sensoriamento remoto em
uma area da regido amazonica localizada a leste da FLoresta NAcional de Tapajos
(FLONA) (Figura 4.7). Esta drea é uma unidade de conservacao federal criada pelo
Decreto N.° 73.684 - de 19 de fevereiro de 1974, que abrange uma area aproximada
de 600 mil hectares, localizados em terras de quatro municipios: Aveiro, Belterra,
Rurépolis e Placas, no oeste do estado brasileiro do Pard (SECRETARIA DE ESTADO
DE MEIO AMBIENTE, 1974).

Esta area é muito explorada por estudiosos devido a preocupagao com as regides de

desmatamento florestais, visto que esta regiao ocupa as florestas tropicais as quais
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abrigam grande parte da diversidade natural do planeta, além da grande partici-
pagao dos ciclos hidrolégicos e climéticos. Além disto, apresenta diversos trabalhos
realizados pelo INPE, bem como disponibilidade de imagens de sensoriamento re-
moto e informacoes de trabalhos realizados em campo sob diversas classes de ocupa-
¢ao do solo, tais como: floresta primaria, florestas em diversas fases de regeneragao,

agricultura e pastagem.

Figura 4.7 - Localizacdo da area de estudo. a) localizagdo em relagdo a Amazonia Legal
brasileira; b) localizacdo em relacido aos limites politicos e geograficos; c)
recorte aproximado da area de estudo de imagem LANDSATS5/TM de 29
de junho de 2010. Composicao colorida 5(R)4(G)3(B).

729000 732000 735000

Obidos
Monte Alegre

Sant .
A Rio Amazonas

Rio Tapajos

coLu8

Rio Tutui

Limites municipais Hidrografia [ ] uimites dos estados brasileiros ‘iL
—— Rodovias Flona Tapajés m Amazénia Legal brasileira UTM. WGS84.21S

Fonte: Reis (2014).

Esta Mesorregiao do Baixo Amazonas localizada entre as coordenadas 55°1’51"W
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3°22°51"S e 54°42’16"W 2°56’53"S é caracterizada por ter o clima quente e iimido,
com predominancia de floresta tropical, mais precisamente por floresta ombrofila
densa. Este tipo de floresta é uma mata de serranias préximas ao Oceano Atlantico,
caracterizada por espécies tropicais afro-brasileiras (VACCARO, 2002), com mata de
aspecto verde, arvores emergentes de até 40 metros de altura e vegetacao arbustiva

densa.

Em virtude da grande expansao agricola mecanizada nas duas tultimas décadas,
caracterizada principalmente pela producao de soja e outros graos, como arroz,
milho, sorgo e feijao, existem nestas regioes grandes areas de floresta degradada,
principalmente causada por queimadas (VENTURIERI, 2007). Assim, hé florestas em
diferentes estagios de regeneracao, como resultado das modificacbes antrépicas nas
proximidades da rodovia BR-163 (Santarém/Cuiabd).

O calendario agricola comecga em dezembro, no inicio da estagdao chuvosa, com uma
ou duas atividades de plantio durante o ano, sendo as colheitas realizadas, respec-
tivamente, em margo/abril e julho/agosto. As classes descritas na Figura 4.8 foram
definidas a partir de trabalhos de campo realizados em datas compativeis com as

aquisi¢oes das imagens.

Para a constru¢ao de um primeiro cendrio (Cenario 1), dez (10) classes sao esque-
matizadas (REIS, 2014):

0 Area em Pousio (AP): 4reas agricolas em pousio, cobertas por palha ou

vegetagao esparsa;
1 Area Cultivada (AC): culturas de grios;

2 Floresta Degradada (FD): floresta degradada por atividades de fogo ou por
desmatamento seletivo, de forma que suas caracteristicas originais tenham

sido alteradas, mas ainda possuam porte e fisionomia florestal;

3 Floresta Priméria (FP): floresta em que a agdo humana nao provocou al-
teragoes significativas em suas caracteristicas originais de estrutura e es-

pécies;

4 Pasto Limpo (PL): dreas com vegetacao tipica de pastagens, com predo-

minio de herbéceas;

5 Pasto Sujo (PS): areas com vegetacao tipica de pastagens, com presenga

de espécies arbustivas e espécies invasoras;
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6 Solo Exposto (SE): dreas predominantemente de solo exposto;

7 Vegetagdo Secunddria Inicial (VS1): dreas de vegetacdo secundéria com

predominancia de herbaceas e arbustos;

8 Vegetagao Secundaria Intermedidria (VS2): dreas com presenca de vegeta-

¢ao secundaria com poucas espécies herbaceas e predominancia de arvores

de pequeno porte e arbustos;

9 Vegetacao Secundéaria Avangada (VS3): florestas secundérias em avangado
estagio de desenvolvimento, com predominio de arvores geralmente entre 13

e 17 m, mas ocorréncia de arvores emergentes e, em menor grau, arbustos

e herbéaceas.

Figura 4.8 - Numero de pixels das amostras que foram utilizadas para treinamento, vali-
dacdo e teste. Para imagem TM (Coluna 30m de resolucdo) e para imagem
de Radar (Coluna 15m de resolugao). Conjunto de 10 classes.

Classe 2010

30m 15m
Area em Pousio 1650 6457
Area Cultivada 1112 4286
Floresta Degradada 6260 25050
Floresta Primaria 3512 13882
Pasto Limpo 1283 4933
Pasto Sujo 1836 7242
Solo Exposto 2336 9236
Vegetacdo Secundaria Inicial 499 1927
Vegetagdo Secundaria Intermedidria 710 2780
Vegetacdo Secundaria Avangada 2121 8482

Fonte: Reis (2014).

Para um segundo teste, construgao de um segundo cendrio, as dez (10) classes foram
reduzidas a um conjunto de (seis) classes (Cenario 2). As classes VS3, VS2 e VS1

foram integradas na classe denominada VS. E as classes FD e AP foram eliminadas

desta analise. Esta nova configuracao é apresentada na Figura 4.9

4.2.1 Dados

No dia 23 de Julho de 1972, a National Aeronautics and Space Administration

(NASA) langou nos Estados Unidos o primeiro satélite denominado Farth Resour-
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Figura 4.9 - Nimero de pixels das amostras que foram utilizadas para treinamento, vali-
dagéo e teste. Para imagem TM (Coluna 30m de resolucdo) e para imagem
de Radar (Coluna 15m de resolugéo). Conjunto de 6 classes.

Classe 2010

30m 15m

AC Area Cultivada 1112 4286

P Floresta Primaria 3512 13882

PL Pasto Limpo 1283 4533

Ps Pasto Sujo 1836 7242
Bl sE  soloEexposto 2336 9236
Vs Vegetacdo Secundiria 3330 13189

Fonte: Reis (2014).

ces Technology Satellites (ERTS 1), pertencente ao quadro do Programa Espacial
“FEarth Resources Technology Satellite”. O Land Remote Sensing Satellite-5 (LAND-
SAT/TM 5), pertecente a esse programa espacial, foi langado em 1984 com o ob-
jetivo de mapeamento multiespectral em alta resolucao da superficie da Terra. As
principais caracteristicas das imagens LANDSAT-5 TM (JENSEN, 2009), sao:

Resolucgao espacial: 30 m

Resolugao radiométrica: 8 bits

Resolugao temporal: 16 dias

Faixa imageada: 185 km

Resolugao espectral: 7 bandas (Visivel (3), Infravermelho préximo (1), In-

fravermelho de ondas curtas (2), e Infravermelho termal (1))

No Estudo de Caso 2 foi utilizada a imagem multi-espectral LANDSAT-5 TM, ban-
das 1, 2, 3, 4, 5 e 7, adquirida em 29/06/2010, apresentada na Figura 4.10. Para
uma melhor compreensao do tratamento das imagens oOticas utilizadas nesta tese,
ver Reis (2014).

Neste estudo de caso foram realizados dois processos de classificagao, um utilizando
a legenda com dez (10) classes (Cenéario 1) e outro com seis (6) classes (Cenério 2).
O ntmero de pizels utilizado das amostras para a imagem TM de dez (10) classes
¢ apresentado na Figura 4.8. Neste estudo de caso, a classe 7 (VS1) possui a menor

quantidade de amostras (S, = 499). Foram sorteados um tergo (1/3) de 499 pizels
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Figura 4.10 - Imagem LANDSAT5/TM de 29 de junho de 2010, composi¢do colorida
5(R)4(G)3(B). Coordenadas referentes a UTM/WGS84.
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Fonte: Reis (2014).
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para cada conjunto, de treinamento, validagao e testes, para cada uma das dez
classes. O nimero de pizels utilizado das amostras para a imagem TM de seis (6)
classes é apresentado na Figura 4.9. Neste estudo de caso, a classe 0 (AC) possui a
menor quantidade de amostras (S, = 1112). Foram sorteados um terco (1/3) de
1112 pizels para cada conjunto, de treinamento, validagao e testes, para cada uma

das seis classes.
4.2.2 Resultados

Primeiramente a imagem TM foi classificada em um conjunto de 10 classes. O expe-
rimento usando SVM com kernel de base radial (RBF), configurado com v = 0.004,
apresentou k = 0,738153. A matriz de confusdo é apresentada na Tabela 4.12. No
teste do SVM-RBF, com v = 0,167, o resultado foi de x = 0,677644. Usando o
SVM com kernel polinomial, obteve-se k = 0, 316867.

Tabela 4.6 - Imagem TM - 10 classes - SVM-RBF ~ = 0,004

o [ 1 | 2 | 3 [ 4 | 5 [ 6 | 7 | 8 09
0]90,6% 00% 00% 00% 08% 00% 66% 00% 00% 0,0%
1]00% 978% 00% 00% 33% 17% 00% 01% 00% 0,0%
2] 00% 0,0% 354% 25% 00% 00% 00% 22% 233% 12,0%
3] 0,0% 0,0% 93% 828% 00% 00% 00% 00% 22% 12,0%
41 17%  05% 00% 00% 892% 10% 00% 00% 00% 0,0%
5] 00% 1,0% 00% 00% 67% 895% 00% 54% 14% 1,6%
6] 7.7% 00% 00% 00% 00% 00% 934% 00% 0,0% 0,0%
71 00% 07% 14% 00% 00% 61% 00% 878% 4,0% 0,1%
8] 0,0% 0,0% 233% 02% 00% 17% 00% 45% 428% 192%
9] 0,0% 0,0% 30,6% 145% 00% 00% 00% 00% 264% 551%

O experimento usando o método HSMI resultou em x = 0,729139. A matriz de
confusao ¢ visualizada na Tabela 4.7. A Figura 4.11 mostra a arvore produzida nos
experimentos, cujos nés tém como solucao os parametros listados na Tabela 4.8. A

imagem classificada pelo método HSMI ¢ visualizada na Figura 4.12.
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Tabela 4.7 - Imagem TM - 10 classes - HSMI

Figura 4.11 - Arvore treinada para imagem TM com 10 classes.

N6 1

[0,6][1,2,3,4,5,7,8,9]

/ \
N6 2 N6 3
[0][6] 11,4,5][2,3,7,8,9]
/
N¢6 4 N6 5
7[2,3.8,9] (14,5
/ /
N6 6 N6 7
3]12,8,9 4115)
/
No6 8
8][2,9
A
N6 9
2119

o7

0 | 1 2 | 3 [ 4 | 5 | 6 | 7 | 8 [ 9 |
0]926% 00% 00% 00% 24% 00% 10,0% 00% 00% 0,0%
1] 08% 984% 00% 00% 28% 28% 00% 18% 00% 0,0%
2] 00% 00% 388% 36% 00% 00% 00% 16% 233% 163%
3] 00% 00% 157% 90,0% 00% 00% 00% 00% 54% 24,7%
41 1,0%  02%  00% 02% 886% 32% 0,0% 00% 00% 0,0%
5] 00% 10% 00% 00% 60% 898% 00% 64% 18% 1,0%
6] 56% 00% 00% 00% 00% 00% 90,0% 00% 00% 0,0%
7] 00%  04% 52% 0,0% 02% 26% 00% 878% 56% 04%
8] 00% 00% 267% 1,0% 00% 1,0% 00% 24% 450% 22,1%
9] 00% 00% 137% 52% 00% 06% 00% 00% 189% 355%



Tabela 4.8 - Imagem TM - 10 classes - HSMI - parametros da solugao.

NG | A Coeficientes Lineares POLY RBF
“ | LIN | POLY | RBF a | c | d ¥
1 1.00 18.09 2.89 568 1.88 10.66 1.00 23.46
2 094 0.03 0.00 0.21 15.33 12.11 1.00 0.03
3 099 0.00 0.00 0.01 6.87 17.26 1.00 0.02
4 098 1330 517 431 -1.97 -7.61 1.00 0.04
5 0.99 0.00 0.00 27.60 9.98 12.79 2.00 0.07
6 092 4.19 1.75 220 4.32 210 4.00 1.98
7 098 4.54 1.15 511 -8.38 596 4.00 2.90
8 0.74 4.23 1.22 5446 223 -6.26 1.00 4.37
9 0.73 0.68 0.00 21.25 548 -10.31 1.00 12.55

10 classes

b

Figura 4.12 - Imagem TM -
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Um segundo cenario foi proposto unindo as classes com menores contrastes até
obter-se 6 classes (Cendrio 2). Usando o classificador SVM-RBF, com v = 0,004, o
resultado foi de kK = 0,908649. A matriz de confusao é apresentada na Tabela 4.9.
No teste do SVM-RBF, com v = 0, 167, o resultado foi de k = 0,886487. Ja para o
SVM com kernel polinomial, obteve-se k = 0, 469369.

Tabela 4.9 - Imagem TM - 6 classes - SVM-RBF v = 0,004

0 | 1 [ 2 [ 3 [ 4 [ 5 |
07.6% 00% 3.1% 08% 00%  01%
00% 853% 00% 00% 00% 13,0%
00% 00% 91,7% 13% 00%  0,0%
24%  00% 51% 970% 00%  42%
0,0% 00% 00% 00% 100,0% 0,0%
0,0% 147% 01% 09%  00%  82,7%

QY = W N~ O

O experimento para imagem TM com 6 classes usando o método HSMI obteve

k =0,911216 e a matriz de confusdo é apresentada na Tabela 4.10.

Tabela 4.10 - Imagem TM - 6 classes - HSMI.

o | 1+ [ 2 [ 3 [ 4 | 5 |
08.6% 00% 3A% 26% 00%  04%
00% 8TA% 00% 00% 00% 134%
04% 00% 925% 20% 00%  00%
07% 00% 39% 93.9% 00%  29%
00% 00% 01% 00% 1000% 00%
03% 12,6% 00% 16% 00% 832%

QY | W O DN+

A Figura 4.13 mostra a arvore produzida nos experimentos com 6 classes, cujos nés
tém como solucao os parametros listados na Tabela 4.11. A imagem classificada pelo

método HSMI ¢ visualizada na Figura 4.13.
4.3 Estudo de Caso 3 - Imagem Radar

A area de estudo deste terceiro estudo de caso é a mesma descrita na secao 4.2. A
imagem utilizada nesse experimento ¢ uma imagem de radar, enquanto a imagem

usada na secao 4.2 é uma imagem optica.

Apesar das imagens obtidas por sensores Opticos possuirem maior facilidade de inter-
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Figura 4.13 - Arvore treinada para imagem TM com 6 classes.

N6 1
[4][0,1,2,3,5]
N6 2
[1,5][0,2,3]
N6 3 N6 4
[][5] [0][2, 3]
\
NG 5
2]13]

Tabela 4.11 - Imagem TM - 6 classes - HSMI - pardmetros da solugao.

No | A Coeficientes Lineares POLY RBF
¢ | LIN \ POLY \ RBF a \ c \ d v
1 1.00 294 4.78 278 0.12 0.57 3.00 1.27
2 099 0.18 0.22 200 144 3.21 1.00 0.09
3 086 0.00 006 16.77 577 -15.09 1.00 0.03
4 099 0.00 0.00 0.07 9.68 -5.65 1.00 0.03
5 098 0.55 0.27 730 1.10 -18.30 1.00 0.37

pretacao, as quais se relacionam com as caracteristicas quimicas, fisicas e biologicas
dos alvos, os sensores apresentam vulnerabilidade na visibilidade atmosférica. Senso-
res micro-ondas sdo imageadores ativos, denominados Radar de Abertura Sintética
(Synthetic Aperture Radar, SAR). As imagens dos sensores SAR identificam a forma,
textura e propriedades dielétricas dos alvos. Sua aplicagao deve-se ao fato de apre-
sentarem independéncia das condi¢oes atmosféricas e maior poder de penetragao na

cobertura vegetal da regidao (HESS et al., 1990).

As imagens de radar apresentam vantagens em relacao aos dados épticos em sua
utilizagdo nestas regioes tropicais (FLONA) por estas dreas apresentarem alta pro-
babilidade de ocorréncia de nuvens (LEWIS, 1998). O grande problema da imagem de
radar é o ruido speckle, um ruido multiplicativo, proporcional & intensidade do sinal
recebido. Ele é uma das principais causas de distor¢oes radiométricas da imagem
SAR. O ruido speckle gera uma textura granulosa que prejudica a interpretacao das

imagens SAR, apresentando menor poder discriminatoério das classes.
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Figura 4.14 - Imagem TM - 6 classes - classificada pelo método HSMI.

4.3.1 Dados

No dia 24 de janeiro de 2006, com o intuito de observar e extrair imagens de todo
o planeta, foi langado pela Agéncia Espacial Japonesa (JAXA) o Phase Array L-
Band Sinthetic Aperture Radar (PALSAR), que é um radar a bordo do satélite
japonés Advanced Land Observing Satellite (ALOS) para fins de monitoramento de
desastres ambientais, levantamento de recursos naturais e, em especial, de suporte
a cartografia. As principais caracteristicas da imagem de Radar ALOS/PALSAR

(JAXA, 2008) usada nos experimentos, sdo:

e Comprimento de onda: Banda L (aprox. 23 c¢m)
e Modo de operagao: Fine Beam Dual (FBD)

e Polarizagoes: HH+HV
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Angulo de incidéncia: 38,7°

e Espacamento entre pixels: 9,36 m em range x 3,19 m em azimute

Faixa imageada: 70 km

Resolugao radiométrica: 32 bits

Resolugao espacial: ~ 10 m em range x = 4,5 m em azimute

No Estudo de Caso 3 foram utilizadas duas imagens de SAR em amplitude multi-
polarizadas (HH e HV) do sensor ALOS/PALSAR, modo Fine Beam Dual (FBD),
nivel de processamento 1.1, adquiridas no dia 21/06/2010, apresentada na Figura
4.15. As imagens foram ortorretificadas e para reducao do ruido speckle foi utilizado
o filtro Stochastic Distances Nonlocal Means (SDNLM) desenvolvido por Torres et
al. (2014). Nesta filtragem foi utilizado o tamanho de janela igual 5x5 pizels, tama-
nho do patch em 3x3 pizels e nivel de confianca dos testes estatisticos em noventa
por 90%. Mais detalhes do filtro SDNLM em Torres et al. (2014) e para melhor
compreensao do tratamento das imagens de radar utilizado neste cenario em Reis
(2014).

Primeiramente a imagem de Radar foi classificada em um conjunto de 10 classes
(Cenario 1). O experimento usando SVM com kernel de base radial (RBF), configu-
rado com v = 0.004, apresentou x = 0,333247. A matriz de confusao é apresentada

na Tabela 4.12. Usando o SVM com kernel polinomial, obteve-se x = 0, 069.

Tabela 4.12 - Imagem TM - 10 classes - SVM-RBF ~ = 0,004

62

o [ 1 | 2 | 3 [ 4 | 5 [ 6 | 7 ] 809
0]90,6% 00% 00% 00% 08% 00% 66% 00% 00% 0,0%
1] 00% 97.8% 0,0% 00% 33% 17% 00% 01% 00% 0,0%
2] 0,0% 0,0% 354% 25% 00% 00% 00% 22% 233% 12,0%
3] 0,0% 0,0% 93% 828% 00% 00% 00% 00% 22% 12,0%
41 17%  05% 00% 00% 892% 10% 00% 00% 00% 0,0%
5] 00% 1,0%  00% 00% 67% 895% 00% 54% 14% 1,6%
6] 7.7% 00% 00% 00% 00% 00% 934% 00% 0,0% 0,0%
71 00% 07% 14% 00% 00% 61% 00% 87.8% 4,0% 0,1%
8] 0,0% 0,0% 233% 02% 00% 17% 00% 45% 428% 192%
9] 0,0% 0,0% 30,6% 145% 00% 00% 00% 00% 264% 551%



Figura 4.15 - Imagem ALOS/PALSAR de 21 de junho de 2010, em amplitude e

na composicdo colorida HH(R)HV(G)HH(B). Coordenadas referentes a
UTM/WGS84.
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Fonte: Reis (2014).
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O experimento usando o método HSMI resultou em x = 0,339737. A matriz de

confusao é visualizada na Tabela 4.13. A Figura 4.16 mostra a arvore produzida nos

experimentos, cujos nés tém como solucao os parametros listados na Tabela 4.14. A

imagem classificada pelo método HSMI ¢é visualizada na Figura 4.17.

Tabela 4.13 - Imagem de Radar - 10 classes - HSMI

Figura 4.16 - Arvore treinada para imagem de Radar com 10 classes.

N6 1

[2,3,7,8,9][0,1,4,5, 6]

N6 2

[7]]2,3,8,9]

64

N6 3

[6]]0, 1,4, 5]

0 1 ] 2 3 [ 4 5 6 7 8 9
0]355% 7,7% 00% 00% 88% 48% 39% 00% 00% 0,0%
1]148% 574% 00% 00% 97% 41% 06% 01% 00% 0,0%
2] 00% 02% 153% 11,1% 0,1% 01% 0,0% 86% 85% 13,3%
3] 00% 01% 171% 202% 0,0% 18% 00% 123% 19,0% 15,7%
41143% 69% 01% 0,0% 242% 54% 3,7% 0,0% 0,0% 0,0%
5] 81% 188% 0,7% 1,6% 302% 60,8% 0,6% 6,0% 35% 09%
6]269% 62% 00% 00% 234% 1,1% 912% 00% 00% 0,0%
7] 02%  24% 295% 328% 34% 204% 0,0% 47,0% 357% 372%
8] 02% 02% 21,0% 21,0% 02% 12% 00% 155% 21,3% 16,7%
9] 0,0% 01% 164% 134% 00% 03% 00% 10,5% 11,9% 16,1%



Tabela 4.14 - Imagem de Radar - 10 classes - HSMI - pardmetros da solugao.

NG | A Coeficientes Lineares POLY RBF
“ | LIN | POLY | RBF a | c | d v
1 096 7.15 8.15 1498 869 -140 1.00 9.07
2 060 11.73 3.67 5.55 -10.55 11.74 10.00 5.73
3 0.89 0.00 0.00 2.67 210 -3.87 1.00 0.00
4 0.58 0.00 4.56 20.29 351 -0.09 0.00 0.91
5 0.82 0.00 0.00 0.03 4.51 391 0.00 0.30
6 0.58 0.03 0.01 294 1049 -6.37 1.00 0.19
7 0.78 0.11 0.00 17.08 18.83 14.67 2.00 0.63
8 054 034 2297 046 12.73 4.65 0.00 4.47
9 0.74 0.05 0.03 17.97 20.28 -12.35 1.00 7.26

Figura 4.17 - Imagem de Radar - 10 classes - classificada pelo método HSML
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Um segundo cenario foi proposto unindo as classes com menos contraste, resultando
em seis (6) classes (Cendrio 2). O nimero de pizels utilizado das amostras para a
imagem radar de seis (6) classes é apresentado na Figura 4.9. Neste estudo de caso,
a classe 0 (AC) possui a menor quantidade de amostras (S, = 4286). Foram sor-
teados um tergo (1/3) de 4286 pizels para cada conjunto, de treinamento, validagao

e testes, para cada uma das seis classes.
4.3.2 Resultados

O conjunto de 6 classes foi usado para experimento. O resultado para classificacao
com SVM-RBF, v = 0.004, apresentou x = 0.532353. A matriz de confusao é visua-
lizada na Tabela 4.15. Usando o SVM com kernel de base radial (RBF), configurado
com v = 0.167, obteve-se k = 0.52916. No SVM com kernel polinomial, obteve-se
k= 0.0077.

Tabela 4.15 - Imagem RADAR - 6 classes - SVM-RBF ~ = 0,004

o | 1 [ 2 [ 3 | 4 [ 5 |
51,1% 0,0% 1,0% 06% 01% 0,0%
08% 49,1% 04% 53% 0,0% 42,6%
354% 0,0% 58,6% 215% 12,7% 0,0%
74% 78% 252% 69.4% 04%  6,8%
40% 0,0% 142% 01% 86,8% 0,0%
0,6% 431% 0,.6% 3,1% 0,0% 50,6%

Y =W N~ O

O resultado do método HSMI obteve x = 0.534174. A matriz de confusao é visuali-
zada na Tabela 4.16.

Tabela 4.16 - Imagem RADAR - 6 classes - HSMI

0 | 1t | 2 [ 3 [ 4 | 5 |
63,0% 0,0% 82% 7.1% 04% 0,0%
09% 459% 04% 83% 0,0% 39,3%
215% 0,0% 443% 121% 7.8%  0,0%
75% 3,6% 262% 656% 023% 3,7%
58% 0,0% 195% 13% 914% 0,0%
15% 50,6% 13% 57% 0,0% 56,9%

Y =W N~ O

A arvore resultante do classificador HSMI esta descrita na Figura 4.18. Os nés foram

otimizados com parametros listados na Tabela 4.17.
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Figura 4.18 - Arvore treinada para imagem de RADAR com 6 classes.

N6 1
[1,5][0,2,3,4]
N6 2 N6 3
[][5] [4][0,2, 3]
N6 4
[31[0, 2]
/
NG 5
[0][2]

Tabela 4.17 - Imagem RADAR - 6 classes - HSMI - parametros da solucio.

NG | A Coeficientes Lineares POLY RBF
“ | LIN \ POLY \ RBF a \ c \ d 7y
0.96 3.15 2425 493 -4.70 -6.19 2.00 15.62
0.56 1859 1.62 2.53 -2.66 -11.97 1.00 0.14
0.91 1.19 0.00 10.01 -1.71 17.97 0.00 0.75
0.80 0.00 1.98 15.12 198 694 1.00 0.69
0.79 0.13 0.06 1691 1.39 12.89 1.00 1.98

O = W N =
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5 Consideragoes Finais
5.1 Resumo dos Resultados Obtidos

Dentre os resultados apresentados, a funcao kernel RBF notoriamente apresenta
resultados melhores quando comparado a fungao kernel polinomial, algo ja conhecido
na literatura. Quanto ao método HSMI comparado a funcao kernel RBF houve uma

pequena melhora.

Os resultados da imagem TM com 10 classes produziu uma arvore que comprova
o poder de discriminabilidade das classes confusas, colocando-as em niveis mais
profundo da arvore durante o treinamento. O teste com 6 classes foi selecionado
eliminando-se ou agrupando-se as classes que foram separadas nos nds mais pro-
fundos da arvore de 10 classes. Enquanto o resultado do HSMI para 10 classes nao
foi melhor que o SVM RBF otimizado, o HSMI para 6 classes conseguiu elevar a

acuracia de classificagdo quando comparado ao SVM RBF otimizado.

O que deve ser levado em consideracao ¢ que o método de particionamento de en-
trada embutida no processo de treinamento do classificador, adicionando a classi-
ficacdo competitiva em cada né da arvore e a classificacdo hierarquica cooperativa
produz um maior conhecimento do comportamento das classes dentro do processo
de classificacao, gerando inclusive uma selecao automatica das classes com maior e
menor separabilidade. Na literatura, os outros métodos geralmente utilizam medidas
estatisticas do espago de classes, como Distancia Jeffreys-Matusita - JM (DUTRA;

HUBER, 1999), numa etapa prévia ao treinamento do classificador.

Para medir a discriminabilidade das classes na selecao de atributos em uma arvore
de decisao, sabe que “uma divisdo que mantém as proporgoes de classes em todas
as particoes ¢ inutil”, ja “uma divisao onde cada particao todos os exemplos sao da
mesma classe tem utilidade maxima”. Isto por que na arvore de decisao busca-se para
cada no o atributo que possui o maior ganho de informacao. O ganho de informagao
mede a reducao da entropia causada pela particao dos exemplos de acordo com os
valores do atributo (SHANNON; WEAVER, 1948).

Na arvore de selecao de classes, o método HSMI permite que na classificagao binaria
de cada nivel da arvore as classes vao sendo ajustadas, buscando conjuntos de par-
tigoes com todos os exemplos da mesma classe, fornecendo ao longo do processo o
poder de discriminabilidade. Ao término da construcao da arvore, no resultado final

da cooperacao dos nos, quando a classificagao apresenta algumas confusdes no né
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raiz, conclui-se que estas classes devem ser agrupadas para um melhor conhecimento
de suas caracteristicas antes de uma nova divisao de amostras em um novo processo

de classificacao.

As arvore de decisao utiliza a estratégia dividir-para-conquistar. Nesta arvore imple-
mentada também utiliza-se da estratégia dividir-para-conquistar no uso das classifi-
cagoes binarias das particoes selecionadas. Uma diferenca é que nao ha um processo
indutor de poda para evitar o overfitting (super-especializagao), ja que a arvore pode

ter altura maxima igual ao nimero de classes menos um.

Quando se usa uma maior quantidade vetores de suporte no processo de classificacao,
aumenta-se a complexidade do SVM, o risco empirico é reduzido e isto gera um maior
aumento da acuracia no conjunto de treinamento. Porém na validagao das amostras
a acuracia de validacao é reduzida, aumentando o risco funcional. Isto é avaliado

dentro do SVM, em que o ajuste da fungao discriminante se faz necessario.

O uso da meta-heuristica IWO dentro do processo de classificagao do SVM permite
realizar uma discussao sobre o risco empirico e funcional. Cada erva daninha re-
presenta um SVM-MKL, desta forma cada erva gera um hiperplano de ajuste. O
processo de otimizagao busca o minimo do risco funcional, buscando paralelamente
o minimo do risco empirico, dado que o SVM j& realizou o treinamento da fungao

descriminante.
5.2 Trabalhos Relacionados

Bruzzone e Cossu (2002) combina em cascata algoritmos paramétricos (maxima
verossimilhanga) e nao paramétricos (rede neural RBF) para uma classifica¢ao par-
cialmente supervisionada. Lima (2004) faz uma revisao abrangente das técnicas de
selecao e combinagao de componentes em ensembles para entao propor novas configu-
racoes usando componentes SVM. Ele justifica a falta de procedimentos sistematicos
na literatura para definicao dos tipos de kernels e do parametro C' que designa o erro
aceitavel na formulacao do hiperplano de separacgao, e passa a propor métodos para
essas defini¢coes. Realiza ainda experimentos com modelos de ensembles baseados
em redes neurais e SVM, selecdo dos componentes através de Algoritmo Genético e

estuda a ordenacao das componentes.

Bernardini (2006) combina classificadores simbélicos utilizando medidas de regras de
conhecimento e Algoritmos Genéticos para envolver esses classificadores em um tinico

classificador. Villanueva (2006) aplica comités de méaquinas em predicao de séries
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temporais indicando que esta estratégia pode conduzir a ganhos de desempenho
quando comparado ao uso de um tnico preditor. Coelho (2006) propoe um ensembles
de redes neurais artificiais do tipo perceptron multicamadas, que foi otimizado por

uma meta-heuristica imuno-inspirada (opt-aiNet).

Santos et al. (2007) combina em cascata multiplas redes neurais MLP para a fusao
de dados multitemporais. Waske e Benediktsson (2007) baseia-se na fusao da decisao
de saidas diferentes. Cada fonte de dados é tratada separadamente e classificada por
uma Maquina de Vetores Suporte (SVM). Usa dois regimes de votos para decisdo

final das classificagoes competitivas.

Wong e Yan (2008) combina quatro classificadores competitivos: Distancia Minima,
Distancia de Mahalanobis, Maxima Verossimilhanca e KNN. Cinco regras de de-
cisao bayesiana, incluindo as regras do produto, soma, maxima, minima e a regra
mediana foram utilizadas para construir um ensemble com a combinagao dos classi-
ficadores competitivos. Henriques (2008) classifica imagens de ambientes coralinos,
combinando classificadores de distancia minima com Maquina de Vetores de Suporte.
Utiliza uma combinacao de classificadores em trés fases. Em cada fase é aplicado um
conjunto de classificacbes competitivas pré-definidas e ao final é criada uma unidade

combinatoéria das classificagoes parciais.

Salvadeo (2009) combina multiplos classificadores, como MAXVER e SVM, utili-
zando combinadores treindveis e nao treinaveis para reconhecimento de face humana
variando a extragao de atributos com PCA. Nascimento (2009) realiza uma confi-
guracao heterogénea de ensembles de classificadores com a investigagao em bagging,
boosting e multiboosting, aplicando algoritmos genéticos como meio de configuragao

automatica dos diferentes tipos de componentes.

Aratjo (2010) gera um algoritmo para reconhecimento de caracteristicas faciais ba-
seado em filtros de correlagao, usando cascata de classificadores com os métodos

discriminante de Fisher e AdaBoost.

Cavalcanti et al. (2011) propde uma metodologia que usa multiplas técnicas de
extracao de caracteristicas, com diferentes abordagens. Ao final, faz a fusdo dos
sub-problemas classificados. Outra parte do trabalho usa selecdo dindmica de classi-
ficadores. Bakos et al. (2011) realiza classificacao hierdrquica por arvore de decisao
binaria (HBDT). Utiliza o algoritmo HBDT para selecionar cadeias de processa-
mento adequadas para a fusdo de decisdo. A fusdo de decisao real é realizada de

forma nao supervisionada, usando um mapeamento ponderado dos valores de pro-
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babilidade na adesao de miltiplos classificadores.

Lima (2012) constréi um comité de SVM gerado pelo algoritmo Adaboost. Utiliza
uma camada de aprendizagem por refor¢o para ajustar pardmetros do comité evi-
tando que desequilibrios nos classificadores componentes do comité prejudiquem o
desempenho de generalizagdo da hipétese final. Santos (2012) aplica aprendizado
semi-supervisionado em tarefas de classificacdo hierarquica multirrétulo. Em um
dos experimentos, utiliza ensembles de modo hierarquico para analisar o comporta-
mento do aprendizado semi-supervisionado. Santana (2012) utiliza meta-heuristicas
bio-inspiradas para selecao de atributos, uma abordagem baseada em filtro, para a

construcao de comités de classificadores.

Padilha (2013) aplica Algoritmos Genéticos a um comité de SVM com formulacao
por Minimos Quadrados (LS) para selecionar os pardmetros e mensurar cada clas-
sificador SVM. Ao final, é realizada uma combinacao linear das respostas de cada
maquina ponderada pelos pesos. Morais (2013) propée um comité de classificadores
dindmico com a integracao de duas etapas. A primeira etapa usa o algoritmo bagging

e a segunda, durante a fase de operacao, atribui notas a cada classificador do comité.

Alguns trabalhos encontrados na literatura se aproximam da proposta HSMI. O mé-
todo DAGSVM proposto por Platt et al. (1999) cria um grafico direcionado aciclico
(Directed Acyclic Graph, DAG), onde cada n6 é um classificador SVM que produz
uma classificacao binaria na sua saida. A abordagem é a mesma da estratégia um-
contra-um. Assim, todas as combinagoes de pares de classes sao testadas em algum
n6 do grafo, sendo necessarios K (K — 1)/2 nés. Essa abordagem nao cria especia-
listas em particionar o espago de entrada como proposto para o método HSMI. A
quantidade de nds necessarios na hierarquia DAGSVM é K(K — 1)/2, enquanto o
modelo HSMI utiliza apenas K — 1 nés. Observa-se ainda que o ntimero de nés do
grafo DAGSVM cresce de forma quadratica, enquanto o HSMI possui a ordem de

grandeza do nimero de classes do problema.

Vural e Dy (2004) usa a mesma estratégia de dividir as classes em dois subconjuntos
a cada n6é de uma arvore binaria. Uma das suas contribuigdes é a comparagao do
tempo de teste dessa estrutura, que usa apenas K — 1 nés, com as abordagens um-
contra-um, um-contra-todos e DAGSVM. Os resultados demonstraram significativa

reducao no tempo de teste para o método proposto.

Entretanto, a estratégia de treinamento dos nés e a escolha das classes a serem

separadas em cada né propostos por Vural e Dy (2004) néo otimizam o classificador.
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No que diz respeito a separacao das classes, sdo sugeridas métricas de separacao por
média dos atributos das amostras de cada classe, separando as classes que possuem
média maior e menor em relacao a média de todas as amostras de treinamento.
Sugere-se também o uso do método de vizinhos mais préximos (KNN) a partir
da mesma métrica de médias das classes. Nenhuma dessas estratégias de selecao de
classes e treinamento busca encontrar o particionamento que resulta na minimizagao

do erro de classificagao sob a 6tica do classificador utilizado, como é feito no método
HSMI.

Em relagao ao treinamento do classificador de cada né, Vural e Dy (2004) sugere o
uso adaptativo de uma funcao kernel para cada nd, mas nao propoe otimizar seus
parametros, nem utiliza multiplos kernels para especializar o classificador. O método
HSMI por sua vez, contribui com a otimizagao dos parametros de uma fungao multi
kernel para cada nd, com foco na acuracia da classificacdo. Isso resolve os dois
problemas, de treinamento do classificador e de selecao das classes pertencentes
as duas particoes, em uma Unica otimizacdo. Assim, a0 mesmo tempo em que as
classes sao separadas buscando a maior separabilidade entre elas, isso se da perante

a especializacdo do classificador para tal tarefa.

Ayat et al. (2005) apresenta diversas referéncias sobre kernels e otimizagao de para-
metros. Propoe um método para calcular os hiper-parametros do SVM usando erro
empirico. Usa experimentos para comparar os resultados com os métodos Generali-
zed Approzimate Cross-Validation (GAVC) e Vapnik-Chernovenkis (VC). Friedrichs
e Igel (2005) e Zhuang et al. (2011) abordam ajustes dos pardmetros multikernels.

Alguns trabalhos que utilizam meta-heuristicas para otimizacao dos parametros do
SVM: Huang ¢ Wang (2006), Omkar et al. (2007), Lin et al. (2008) eMantovani et
al. (2015) .

Cheong et al. (2004) converte o problema multi-classe em problema bindario e utiliza
uma arquitetura de arvore para essa solucao. As decisOes binarias sao feitas pelo
SVM. A separacao nos nos em dois grupos ¢é realizada de duas formas, a primeira
usa o kernel para plotar em duas dimensoes e depois divide em dois grupos com
uma confusdo minima. O segundo método maximiza a distancia entre dois centros de
grupos buscando a minimizagao da varidncia de cada grupo. O resultado apresentado

da nova metodologia estatisticamente é igual ao do SVM padrao um-contra-um.

Madzarov et al. (2009) utiliza classificagdo bindria em modo arvore aplicando SVM

multi-classe. As subtarefas de decisao binaria do SVM usa algoritmo de clustering.
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Para a consisténcia em relacdo ao modelo de SVM, o modelo de cluster utiliza
medidas de distancia no espago do kernel, em vez do espaco de entrada. Outros
trabalhos que realizam classificagdo binaria utilizando SVM sao Fei e Liu (2006),
Wang et al. (2009) e Moustakidis et al. (2012).

Huang et al. (2013) utiliza IWO para otimizar os coeficientes de uma combinacao
linear entre um kernel polinomial, que apresenta boa generalizacao e um kernel
gaussiano, que colabora com um bom treinamento local. Cai et al. (2013) aplica
IWO para otimizar o parametro g do kernel RBF do SVM para encontrar falha em
circuito elétrico. Apresenta uma tabela em que o parametro otimizado melhora a

acuraria da classificagao.
5.3 Principais Contribui¢oes e Limitacgoes

A primeira contribuicao é a integracao de diferentes conceitos, como meta-heuristica
bio-inspirada IWO, SVM, MKL, classificagao hierdrquica e particionamento do es-

paco de entrada, em um tnico método.

A segunda contribuicao € a criacdo de um novo conceito: particionamento do espaco

de entrada embutido no processo de treinamento do classificador.

A vantagem do método HSMI é permitir encontrar, durante o treinamento, niveis
ou noés da arvore e as classes em que a confusdo entre elas aumenta. Isso permite
combinar classes durante o processo de treinamento para melhorar a acuracia da

classificacao.

Uma das limitagoes do método HSMI é o grande tempo necessario para treinar o
classificador. Por outro lado, apds treinado, o tempo para predi¢ao de amostras é o

menor entre as estratégias um-contra-um, um-contra-todos e DAGSVM.

Outra limitagdo é o fato de que as imagens nao foram exploradas no uso das téc-
nicas de extracao e selecao de atributos. Estes fatores poderiam consideravelmente

aumentar o valor da acuracia no processo de classificacao.

Também nao foram testadas aqui qual efeito de limitar os coeficientes do kernel po-
linomial da fun¢ao multikernel como positivos. Observa-se, no entanto, que, mesmo
que em alguns casos valores negativos foram obtidos, os resultados da classificagao

foram consistentes.
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5.4 Perspectivas Futuras

Como sugestoes para trabalhos futuros, sao citadas:

e Adicionar o pardmetro C' do SVM no processo de otimizacao.

e Gerar um método threshold similar ao da classificagao por inducao de ar-
vore de decisdo, com o intuito de interromper o particionamento quando os
valores de acuracia sao baixos e as classes passarem a se confundir. Como
a arvore possui aprendizado cooperativo, um pre-pruning utilizando o th-
reshold nao causaria underfitting, pois o processo de indugao da arvore é

conhecido e a altura é pré-definida.

e Desta forma, a boa capacidade de generalizagao do SVM estaria sendo ex-
plorada até o ponto de threshold. Desse modo, a partir de um determinado
no, podem ser adicionados outros métodos de classificacao com diferentes
abordagens na classificacdo competitiva, incluindo outros métodos de com-
binacao de classificadores para aumentar o poder de discriminabilidade das

classes confusas.
e Desenvolver um quantificador para incertezas de classificacao.

e Desenvolver modelos mais apurados de computacao paralela,cluster, para

reducao do tempo computacional.
e Adicionar outras fungoes kernels na funcao multikernel.
e Avaliar o custo computacional do método HSMI.

e Adicionar a combinacao de dados épticos e de radar, realizando a fusao

utilizando a metodologia HSMI.
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