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RESUMO

O algoritmo dos & vizinhos mais préximos (k-NN; do inglés k Nearest Neighbors) é
uma técnica de classificacao bastante popular em reconhecimento de padroes. Essa
técnica consiste em atribuir uma classe a um elemento com rétulo desconhecido
usando a classe da maioria de seus vizinhos mais préoximos, segundo uma deter-
minada distancia no espacgo de atributos. A sua versao estendida, proposta neste
trabalho, é identificada como vizinhos mais préximos em multiplos espagos (ms-NN,
do inglés: multiple space Nearest Neighbors). Essa versao incorpora na construgao
do modelo a utilizacao de multiplos espacos de atributos semanticamente distintos.
Para cada espacgo, é definido um nimero de vizinhos e um tipo de distancia. Além
disso, a localizagao geogréfica dos objetos pode ser incluida como um espaco, desde
que estes estejam representados por poligonos ou pontos. A construcao do modelo
ms-NN baseia-se na procura de vizinhos para cada distancia utilizada. Neste traba-
lho, também é proposto o uso de relagoes difusas para avaliar a proximidade entre
casos. O método ms-NN proposto foi usado para mapear o risco da prevaléncia da
esquistossomose no estado de Minas Gerais e para classificagao da cobertura da terra
na regiao amazonica (Tapajos). As classificagoes resultantes do ms-NN foram com-
paradas com as classificacoes do k-NN e de outras duas técnicas, arvore de decisao e
méquinas de vetores de suporte (SVM, do inglés: Support Vector Machine), comu-
mente usadas em problemas de reconhecimento de padroes. As acuracias das classi-
ficagoes de cada modelo foram avaliadas usando o método Monte Carlo. Também foi
feito o teste T pareado para avaliar a diferenca estatistica entre as classificagoes. Os
resultados demonstram uma melhora significava das acuracias do método proposto
quando comparadas com as acuracias obtidas pelo k-NN.
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AN EXTENSION OF K-NN CLASSIFIER FOR MULTIPLE SPACES

ABSTRACT

The k Nearest Neighbors model (k-NN) is a popular classification method used in
pattern recognition. This technique assigns to an unlabeled pattern the class from
the majority of its nearest neighbors, according to a given distance in the attribute
space. The extended version of k-NN, proposed in this work, is named multiple space
Nearest Neighbors (ms-NN). This version includes the use of multiple semantically
distinct attribute spaces in the model generation. For each space, it is defined a
number of neighbors and a distance metric. Besides, the geographic information of
the objects can be included as a separate space, provided that they are represented
as points or polygons. In this work, we also propose the use of fuzzy relations to
evaluate the proximity among cases. The proposed ms-NN method was used to
map the risk of schistomiasis prevalence in the state of Minas Gerais and for land
cover classification in the Amazon region (Tapajds). The results were compared
with classifications obtained with k-NN and two other classifiers, decision tree and
support vector machine (SVM), commonly used in pattern recognition problems.
The global accuracy of each model was evaluated using Monte Carlo method. The
paired T test was used to evaluate the statistical difference among the accuracies.

The results show a significative improvement of the classifications when compared
to k-NN.
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1 INTRODUCAO

O classificador k vizinhos mais préximos (k-NN, do inglés k Nearest Neighbors),
introduzido por Fix e Hodges (1951), é uma das técnicas mais populares de reconhe-
cimento de padroes. Essa técnica é muito simples e poderosa, consistindo em atribuir
uma classe a um elemento com rétulo desconhecido usando, como funcao de predo-
minancia, a classe da maioria de seus vizinhos mais proximos. No k-NN tradicional,
os k vizinhos mais préximos sao determinados segundo a distancia Euclidiana no
espago de atributos (WEBB, 2002). A sua versao estendida, identificada como k-NN
em multiplos espacos (ms-NN, do inglés multi space Nearest Neighbors), proposta
neste trabalho, incorpora na construgao do modelo a utilizacao de multiplos espagos

de atributos semanticamente distintos.

No ms-NN, os espacos podem ser de dois tipos: espaco de atributos e espago geo-
grafico. Uma funcao de distancia é associada a cada espaco, bem como um tipo de
vizinhanga (fixa ou varidvel). A classificacdo de uma amostra nao rotulada é feita
a partir da uniao dos vizinhos calculados a partir de todos os espacos, utilizando
uma funcao de predominancia. Essa funcao pode ser a maioria simples, como nos

tradicionais k-NN, ou outras, em particular, as ponderadas.

Em tese, para cada espago pode ser utilizado um ntimero de vizinhos e uma distancia
diferente. O grande diferencial do modelo ms-NN estd na procura por vizinhos para
cada espago utilizado. E possivel definir diferentes fungoes de distancia em cada
espaco, como Euclidiana, Mahalanobis, Hamming e fun¢ao f+ =1 — St (SANDRI et
al.,, 2014), onde S+ ¢é uma relacdo difusa com base em partigoes fuzzy, proposta em
Sandri e Martins-Bedé (2014). A fungao f+ é uma pseudométrica quando na partigao

fuzzy, os conjuntos sao trapezoidais e ¢ uma métrica quando sao triangulares.

Neste estudo sera dada particular atencao a versao que envolve o espago geografico,
que incorpora a informagao espacial (ou geografica) na classificagdo de um novo
elemento nao rotulado. Os vizinhos deste espago sao obtidos a partir da matriz
de proximidade generalizada, proposta por Aguiar et al. (2003). A possibilidade
de utilizar o espaco geogréafico é muito 1til em aplicagoes que envolvem objetos
georreferenciados. No ms-NN proposto também ¢ possivel utilizar a localizacao do
objecto ou a sua geometria real como atributos de classificacao, o que também

permite a utilizagao de associacgoes topoldgicas.

O modelo ms-NN é aplicado a dois estudos de caso, um em GeoSatde e um em

classificagao do uso e cobertura do solo (LUCC, do inglés Land Use and Cover Clas-



sification). Na aplicacdo em GeoSaude, sdo usados dados do programa de controle da
esquistossomose do Estado de Minas Gerais em nivel municipal e local. Na aplicagao
LUCC, sao usados dados de sensoriamento remoto na regiao amazonica da Floresta
Nacional do Tapajés. Por convencao, foi denominado como Schisto o estudo de caso
com os dados da esquistossomose e como Tapajos o estudo de caso com dados de
Tapajos. Em ambos casos, é importante considerar separadamente dados de diferen-
tes fontes. Os resultados resultados obtidos pelo ms-NN sao comparados com k-NN|
Arvore de Decisdao e SVM. Para isto, um método de Monte Carlo foi adotada para

o teste e foi feito um nimero exaustivo de parametrizacoes para os métodos.

Este trabalho esta dividido em oito secoes principais. Nesta Secao 1 é feita uma
breve introducao, sao apresentados trabalhos relacionados a abordagem proposta,
as inovacoes e os objetivos deste trabalho. Na Secao 2 sao apresentados os méto-
dos de reconhecimento de padroes usados neste trabalho, os quais sao comparados
com o método proposto. Na Secao 3 é apresentada a formalizacao da técnica k-NN
juntamente com a formalizagao do modelo ms-NN. A Secao 4 apresenta uma breve
descricao das areas de estudo, dos dados disponiveis e da metodologia dos experi-
mentos. Nas Secoes 5 e 6 sao apresentados os experimentos do Schisto e Tapajos,
respectivamente. Na Secao 7, sao apresentadas as relagoes difusas proposta por San-
dri e Martins-Bedé (2014) com os experimentos e resultados. E finalmente na ultima

Secao, sao apresentadas conclusoes.
1.1 Trabalhos Relacionados

Recentemente, muitas pesquisas tém sido realizadas com o objetivo de aumentar a
acuracia da classificagao pelo k-NN culminando em duas linhas de pesquisa princi-
pais. A primeira é uma linha de trabalho que usa 1 k-NN (1 espacgo) e diferentes
métricas de distancia, com func¢ao de predominancia maioria (BAY, 1999; YAMADA
et al., 2006). Em uma outra linha de trabalho (WANG et al., 2005; SHRIVASTAVA;
MEWADA, 2011), sao gerados diferentes subconjuntos de atributos com a esperanga
de melhorar a eficiéncia final. Nesta linha de trabalho, para cada subconjunto é apli-
cado o k-NN e os vizinhos mais proximos de cada subconjunto sao agregados usando

o voto da maioria.

Bay (1999) propds um método de classificacao por vizinhos mais préximos usando
varios subconjuntos de atributos. Neste método, a procura pelo vizinho mais proximo
usa apenas a distancia Euclidiana e o voto da maioria como func¢ao de predominan-
cia. A ideia geral do método é encontrar a melhor classificacdo por vizinho mais

proximo, a partir de combinagoes aleatorias de atributos. O método proposto tem



como objetivo basicamente fazer uma selecao de atributos.

Em Bao et al. (2004), foi proposto um método para combinar classificadores k -
NN com base em diferentes funcoes de distancia com pesos. Os autores propoem
uma nova distancia, baseada na distancia Euclidiana ponderada, e usam outras
distancias propostas por Bao et al. (1997). No método Dk-NN sao introduzidas
varias funcgoes de distancia e cada uma delas é usada para gerar k amostras mais
proximas nos dados de treinamento. Em seguida, as amostras mais préximas sao
combinadas e a classe de objeto desconhecido é determinada com base na votagao
da maioria. O algoritmo Dk-NN foi implementado e testado em 7 conjuntos de dados
do repositério da Universidade da Califérnia (UCI Machine Learning Repository)

com bons resultados.

Wang et al. (2005) propos o método FC-CMNN (do inglés Feature subset Clustering
for Multiple Nearest Neighbor Classifiers), baseado em agrupamento de subconjuntos
de atributos que sao usados para melhorar o desempenho de multiplos classificadores
k-NN. No método FCMNNC, a selegao dos subconjunto de atributos é semelhante a
selecdo de atributos, onde algoritmos genéticos (MITCHELL, 1996) sao utilizados para
formar diferentes subconjuntos de atributos, selecionados de acordo com a acurécia

das classificacao. A decisao final é obtida pela maioria dos votos.

Shrivastava e Mewada (2011) também combinam vérios classificadores k-NN, cada
qual utilizando um subconjunto de atributos diferentes. Estes subconjuntos de atri-
butos sao selecionados através de métodos de busca baseados em otimizacao da
colonia de formigas (ACO do inglés Ant Colony Optimization). O objetivo desta
abordagem ¢ selecionar os melhores subconjuntos possiveis de atributos a partir do
conjunto original usando ACO. Para cada subconjuntos selecionado, é aplicado o

k-NN. No final, os classificadores sao combinados usando a maioria simples.
1.2 Contextualizagao

Este trabalho inova em relacao aos antecessores em diferentes pontos. E proposto a
combinacao de classificadores k-NN em muiltiplos espacos, de tal forma que se possa
atender as seguintes caracteristicas dos problema em GeoSaide e Sensoriamento

Remoto:

a) Os atributos de entrada da andlise provém de multiplas fontes;

b) Os dados provenientes de cada fonte podem ser tratados separadamente

(possibilitando o acréscimo de novos dados como espacos ao longo do
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tempo);
c¢) Possibilita prover diferentes pesos de acordo com a importancia da fonte;

d) Possibilita o uso de uma, ou mais, fungao de distancia de acordo com as
caracteristicas da fonte. Isto é particularmente importante, quando a in-
formagao é espacializada quando entra a distancia por contiguidade (toca,

nao toca), por exemplo. Essa é a chamada classificagao contextual;

e) Possibilita o uso de fungoes de predominancia mais complexas com a obje-
tivo de manipular vizinhangas com numero de variavel de vizinhos, como

¢ o caso da distancia por contiguidade;

f) Possibilita a integracao tedrica de esquemas de classificagdo por vizinhos
mais proximos baseados em um raio de influéncia, junto com outros tipos

de vizinhanca.

1.3 Objetivos

O objetivo principal deste trabalho é formalizar o método de classificacao de vizi-
nhos mais préximos que trabalha com multiplas fontes (diferentes espagos), muil-
tiplas funcoes de distancias, multiplos tipos de vizinhanca e multiplos métodos de

predominancia.

Os objetivos secundarios incluem:

a) Produzir uma ferramenta dentro do ambiente Terralib;
b) Testar uma instanciagao da teoria desenvolvida para o caso de GeoSatde;

c¢) Testar uma instanciagao para area de caracterizagao do uso e cobertura da

terra;

d) Incluir relagoes difusas como base para calcular a distancia entre os casos.



2 METODOS DE CLASSIFICACAO

Em reconhecimento de padroes, existem diversos métodos para classificar um caso
(i.e. padrao, objeto). Esta tarefa consiste em associar a cada caso um rétulo a partir
de um vetor de atributos. A diferenca bésica entre os classificadores esta no método
usado para verificar o quanto um caso é semelhante a outro. Este capitulo contém
uma breve descricao de trés métodos de classificacao que servirao de base de com-
paracao com a abordagem proposta, sdo eles: Maquina de Vetores Suporte (SVM
— Support Vector Machine), arvore de decisao e k-vizinhos mais proximos (k-NN —

k-Nearest Neighbor).
21 SVM

Maquina de Vetores Suporte ¢ um método de aprendizagem que procura encontrar
a superficie de separacao étima entre duas classes, tendo como base um conjunto de
padroes selecionados entre as amostras de cada classe (vetores suporte). Considera-se
que a melhor superficie de separacao é aquela que tem a maior distancia em relacao

aos elementos mais proximos das duas classes distintas (VAPNIK et al., 1996).

No modelo linear de SVM, a superficie de separagao étima é um hiperplano g(x) =
wlx + wpy, onde w’ é o transposto do vetor ortogonal ao hiperplano de separacio
e wy é um escalar real. Estes parametros podem ser encontrados pela maximizagao
da fungao Lagrangeana (Equacao 2.1), também conhecida por sua formulagao dual
(Equagao 2.2)

Na
1
L, = §WTW — Z ai(yi(wWhay +wg) — 1) (2.1)
i=1
N 1 Ny Na
i=1 i=1 j=1

Nas formulas acima, N4 é a quantidade de padroes de treinamento, ¥; representa o

rétulo da classe (—1 ou 1) e cada o, = 1,- -+, Ny é um multiplicador de Lagrange.

A formulacao do método SVM original permite apenas a separacao entre duas clas-
ses, 0 que nao atende a maioria dos problemas reais. Para isto sao adotadas técnicas

multiclasses.



2.2 Arvore de decisao

A arvore de decisao é uma técnica de reconhecimento de padroes e um modelo pratico
de inferéncia indutiva. Estas arvores sao construidas de acordo com um conjunto de
casos previamente classificados. Posteriormente, outros casos sao classificadas de
acordo com essa mesma arvore. A estratégia dos algoritmos baseados em arvores de
decisao é particionar sucessivamente o espaco de busca em subespacos de menores
dimensoes. As particoes sao feitas até que cada um dos subespacos contemple apenas
uma classe ou até que uma das classes demonstre uma clara maioria, nao justificando
posteriores divisoes. Como ¢ evidente, a classificagao consiste apenas em seguir o
caminho ditado pelos sucessivos testes colocados ao longo da arvore até que seja
encontrada uma folha que contera a classificagdo correspondente (FONSECA, 1994).

A Figura 2.1 mostra um exemplo de arvore bindria univariada.

X, <0,30 X2 .,
' 0}
s | n le °. e® o ® I
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Figura 2.1 - Exemplo de arvore de decisao.
Fonte: Medeiros et al. (2011)

Para a construgao de arvores de decisao, sao usados algoritmos como o ID3, AS-
SISTANT e C4.5 (QUINLAN, 1993). O C4.5 nao depende de suposigdes sobre a
distribuicao dos valores dos atributos. As arvores sao formadas por trés elementos

basicos:

e Noés internos, que representam os atributos;

e Arcos, provenientes dos nds internos e que recebem os valores possiveis

para os atributos;



e Nés folha, cada qual contendo a classe majoritaria considerando-se o ca-

minho formado pelos arcos entre a raiz e o né folha em questao.

A arvore de decisao pode ser analisada pelo especialista e, se necessario, pode ser
modificada, para entao ser convertida em regras que formam a base de conhecimento
de um sistema. Cada caminho da raiz até um né folha corresponde a uma regra de

decisao ou classificagao.

Uma desvantagem do método é a necessidade da introdugao de um critério para
a poda da &arvore que, caso contrario, poderd se tornar demasiadamente grande
e especializada nos exemplos de treinamento. Um critério muito usado é o niimero
minimo de amostras por folha, definido experimentalmente. Quanto menor o niimero
de amostras em cada folha, maior serd o nimero de regras de decisao. No caso

extremo, cada né folha contém apenas uma amostra.
2.3 k-NN

Em reconhecimento de padroes, o k-NN é um dos algoritmos de aprendizado de
maquina mais simples, no qual um objeto é classificado segundo a classe de maior
frequéncia, dentre os k casos vizinhos mais préximos no espago de atributos. Este
processo de classificagao pode ser computacionalmente exaustivo para um conjunto
de dados muito grandes. Por isso, uma das grandes desvantagens deste método é o
tempo de computacao para a obtencao dos k vizinhos mais préximos. Por esta razao,
a maioria dos estudos envolvendo k-NN tem o objetivo de aumentar a eficiéncia
computacional e diminuir a taxa de erro de generalizacao deste método (BISHOP,
2006; MICHIE; SPIEGELHALTER, 1994; WEBB, 2002).

k-NN possui apenas um parametro livre, o nimero de vizinhos k, que é controlado
pelo usuario com o objetivo de obter uma melhor classificagdo. Normalmente, os
valores de k escolhidos sao 1, 2, 3 até \/n, onde n é o tamanho da base de treinamento
(BISHOP, 2006; WEBB, 2002). O melhor valor de k pode também ser determinado
experimentalmente. Inicia-se com k = 1, e utilizando um conjunto de testes, é feita
uma estimativa da taxa de erros do classificador. Para cada k, classificam-se os casos
do conjunto de testes e verifica-se quantos casos foram classificados corretamente. O

valor de k que resultar na classificagao com a menor taxa de erro sera o escolhido.

Na Figura 2.2 pode ser visto um exemplo de k-NN com k£ = 5. Neste exemplo, quatro
objetos pertencem a classe wy, um pertence a classe ws e nenhum objeto pertence a

classe wy. Neste exemplo o objeto x; serd classificado como a classe w;.
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Figura 2.2 - Exemplo de classificacao usando k-NN.

No k-NN, pode-se atribuir pesos as contribuicoes dos vizinhos, de modo que os
vizinhos mais préximos contribuam mais para a média dos votos. O mais comum é
dado um caso z, atribuir a cada caso vizinho y, o peso de 1/d(z,y), onde d é uma
funcao de distancia. Também é possivel atribuir um peso relativo a importancia de

cada atributo (BISHOP, 2006; WEBB, 2002).

O objetivo deste trabalho é propor um método que calcule os vizinhos mais préximos
em multiplos espacos, denominado ms-NN. A formalizacao matematica dos métodos

k-NN e ms-NN sao apresentadas na Segao 3.1 e 3.3, respectivamente.



3 METODO PROPOSTO

Nesta secao sao apresentadas as formalizagoes do métodos k-NN e ms-NN, além dos

algoritmos para cada modelo.

Seja C' um conjunto finito e nao vazio de casos. Os conjuntos de casos T', P e N
formam uma particao do conjunto C, i.e. e TN PN N = (. O conjunto T é definido
como o conjunto de treinamento e possui tr casos (I = {¢;:t = 1,--- ,tr}). O
conjunto P ¢é definido como conjunto de teste e possui te casos (P = {c,: p =
1,--- ,te}). O conjunto N é definido como o conjunto de casos nao rotulados. Seja
A={a;:1=1,--- ,ta} o conjunto de atributos, em que cada a; esta definido no
universo U;, sendo U = {U;: i = 1,--- ,ta} e CL = {cly,--- ,cly}, o conjunto das

classes.
3.1 Formalizacao do k-NN

A hipdtese bdsica do k-NN tradicional é de que um caso (objeto, padrao, pixel,
municipio, segmento, regides, etc.) com rétulo desconhecido pode ser classificado de

acordo com a maioria das classes dos seus k vizinhos mais préximos.

No k-NN, cada caso ¢ € C é caracterizado por um par ¢ = (a,w), em que a €
Uy x --- x Uy é um vetor com ta atributos e w € C'L é a classe do caso. Neste
modelo, a classe w € C'L mais frequente é atribuida a cada caso ¢y (¢y € C) usando
os k casos de T mais proximos de c¢g em U. Para tanto, calcula-se a distancia, no
espaco de atributos, do caso ¢y a todos os casos ¢; € T, e produz-se o conjunto
Vo=Ac,:c, €T, v=1,---, k}, com os k vizinhos mais préximos de ¢q de acordo

com a distancia estabelecida. A classe wy mais frequente em V4 é atribuida a cg.

Como visto na Se¢ao 2.3, o inico parametro do modelo é k, um inteiro positivo. O
algoritmo do k-NN tradicional baseado em Bishop (2006) e Webb (2002) é apresen-
tado, de forma sucinta, no Algoritmo 3.1, que contém as defini¢oes das variaveis, o

programa principal e as sub-rotinas.

No Algoritmo 3.1, o especialista deve fornecer um conjunto de dados C' e um valor
para k. O conjunto de dados C' deve conter obrigatoriamente um conjunto de trei-
namento 7" e um conjunto de teste P e pode ou nao conter o conjunto de dados nao
rotulados. O valor definido para k deve ser maior ou igual a 1. Neste algoritmo, é

possivel selecionar um subconjunto de atributos, dentre os atributos dos casos.

Para classificar um caso ¢y € C' usando o k-NN| sao necessarios trés elementos basi-



Algoritmo 3.1 Algoritmo do modelo k-NN tradicional

Definicao das constantes

k  — mnumero de casos de treinamento vizinhos definido pelo especialista;

C — Dbase de dados;

Definicao das variaveis

novoCaso — contador de casos;
nCasos — numero de casos da base de dados;

Programa Principal

calculeDistancias
para novoCaso = 1 até nCasos faga

encontre os kVizinhos e conte os rétulos de cada classe

classifique o novoCaso de acordo com a maioria das classes dos seus vizinhos
fim para

Sub rotinas

calculeDistancias: retorna um conjunto Dy contendo a distancia Euclidiana dos
atributos de ¢y aos atributos de cada caso na base de treinamento (c¢;).
kVizinhos: retorna um conjunto Vj com os k casos de treinamento mais préximos
de co;

cos, uma funcao de distancia, um tipo de vizinhanga e uma funcao de predominancia,

discutidas a seguir.

a) Funcao de distancia d(co, ¢;):

Seja d: C' x C' — R uma funcao de distancia'. Seja Dy o conjunto com as

distancias dos atributos do caso ¢y a todos os casos ¢; em C', ou seja:

Dy ={d(co,ct): t=1,--- ,tr} (3.1)

No k-NN tradicional, a métrica usada para definir o conjunto de distancias

Dy a um dado caso ¢y é a distancia Euclidiana:

d(co, ¢r) = d(ag, ay) = [(ao — ar)” (ag — ay)]*/? (3.2)

b) Tipo de vizinhanga:

No k-NN tradicional, utiliza-se uma vizinhanca fixa, ou seja, para todo

LA distancia entre dois vetores quaisquer, z e y é definida como d(z,y) = |r — y|. Uma funcao
de distancia possui as seguintes propriedades: d(z,y) > 0, d(z,y) =0 z =y, d(z,y) = d(y,z) e
d(z,y) < d(z,z) +d(z,y)

10



caso ¢y € C, determina-se um conjunto V5 com o nimero k fixo de casos

vizinhos do conjunto de treinamento 7', ou seja:

Vo={cweT:v=1,---,k} (3.3)

Sao elementos de Vj os k casos ¢; que possuem as menores distancias a cg,
i.e., os k casos que minimizam d(cy, ¢;).
¢) Fungao de predominancia:

No k-NN; a classe wy de um caso ¢y é atribuida segundo a fungao de pre-

dominancia maioria simples, ou seja:

Seja V; um subconjunto de Vi com os casos vizinhos de ¢y, classificados

como pertencentes a cl; € C'L:

Vi={c, € Vo: w, = ¢l;}, (3.4)

em que w, € a classe do caso c,.

Atribui-se a ¢y a classe mais frequente dentre as m classes cl; encontradas

wo =argmax |V;|; i=1,--- ,m (3.5)
K3
Em caso de empate, atribui-se a ¢y a classe do seu vizinho mais préximo.

3.2 Método dos vizinhos mais préximos em miltiplos espagos (ms-NN)

A hipdtese bdsica do ms-NN, é que um caso com rétulo desconhecido pode ser
devidamente classificado de acordo com uma funcao de predominancia mensurada a
partir de um conjunto de vizinhancas pré-estabelecidas, cada uma definida em um

espaco n-dimensional.

Neste método, os atributos de uma base de dados podem ser divididos em tantos
conjuntos quanto se queira, o que possibilita ao especialista tratar conjuntos de
atributos diferentes de forma distinta. Neste modelo, os conjuntos de atributos sao
chamados de espacos. Para cada espaco, define-se uma func¢ao distancia para compor

a vizinhanca de cada caso.

No k-NN tradicional, utiliza-se distancia Euclidiana entre os atributos para a classi-

ficagdo de um novo caso (BISHOP, 2006; WEBB, 2002). O uso exclusivo da distancia
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Euclidiana é um inconveniente do k-NN tradicional, pois pode acarretar problemas
na classificacao, visto que essa métrica é sensivel a mudancas de escala. No entanto,
essa desvantagem pode ser contornada normalizando-se os dados. A normalizagao
dos dados pode ser feita por uma abordagem simplista, por exemplo, transformando
o intervalo de valores de cada atributo em valores entre 0 e 1, ou padronizando
cada atributo, de forma que apresente média 0 e desvio padrao 1 (padronizagao

estatistica).

Outra desvantagem do k-NN é o fato do seu modelo considerar todos os atributos
juntos no processo de classificacao, independentemente da semantica e do valor de
cada atributo. A solucao proposta neste trabalho é usar diversas distancias para
conjuntos de atributos distintos em diferentes espagos. Desta forma, por exemplo a
distancia Euclidiana pode ser usada para um conjunto de atributos em um determi-
nado espaco e a de Mahalanobis para outro conjunto de atributos e espago, dando
a0 usuario a opcao de normalizar ou nao os dados. Além da distancia Euclidiana e
de Mahalanobis, a distancia de Hamming poderia ser usada, a critério do usuario,
em espagcos contendo atributos que possuem valores como ntiimeros bindarios, inteiros

e até mesmo texto.

Considerando uma base de dados censitarios, em que cada caso ¢ uma residéncia,
podemos ter atributos sobre a caracteristica da familia, sobre o responsavel pelo
domicilio e sobre o saneamento. Dependendo da aplicagao, esses atributos podem ser
usados em um tnico espago com uma unica relagao de vizinhanga, como ocorre no k-
NN. Mas em algumas aplicagoes, usar uma tnica funcao de distancia para determinar
quem sao os casos similares a um novo caso pode nao ser tao conveniente. No ms-
NN, o especialista tem a liberdade de optar por dividir o conjunto de atributos,
por exemplo, em trés espagos, um com as informacoes relacionadas com a familia,
um com as informacoes relacionados com o responsavel pelo domicilio e outro com
as informagoes que refletem as condigoes sanitarias do domicilio, cada espaco com
uma funcao de distancia apropriada e uma relacao de vizinhanca que julgar mais

eficiente.

Além disso, no ms-NN, um caso pode estar associado a objetos geo-referenciados
(CASANOVA et al., 2005), tais como pixels numa imagem, municipios num mapa e
segmentos obtidos para uma imagem. Neste trabalho, é dada maior atencao a esses
casos, em que a posicao geografica e a geometria do objeto sao atributos do caso
ao qual estd associado. Por exemplo, quando o caso esta associado a um pixel, sua

geometria é um ponto e sua localizacao é dada pelo par ordenado com as coordenadas
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geograficas do ponto na imagem. Ja quando o caso estd associado a um municipio,
sua localizagao é dada por um par ordenado cujas coordenadas geograficas podem
indicar, por exemplo, a sede do municipio ou o centréide com sua geometria podendo
ser um ponto (contendo sua prépria localizagao) ou um poligono (representando o

conjunto de todos os pontos que o compdem).

Neste trabalho sao considerados dois tipos de dados: vetoriais e matriciais (CASA-
NOVA et al., 2005). Para ambos os tipos, cada caso possui um conjunto de atributos
e esta associado a uma representacao geométrica, ponto ou poligono. Para os da-
dos vetoriais os casos sao, por exemplo, os municipios de um Estado, que possuem
atributos tais como o nome do prefeito, tamanho da populacao, renda per capta
média, indice de desenvolvimento humano (IDH), entre outros. Esses casos podem
ter diferentes representacoes geométricas como poligono, quando se tem os limites

do municipio, e pontos, quando se tem o centroide ou sede do municipio.

Os dados matriciais, podem advir de imagens de sensoriamento remoto. Neste tipo
de dado, cada caso possui atributos como, por exemplo, um valor proporcional a
energia eletromagnética refletida ou emitida pela drea da superficie terrestre corres-
pondente, para cada banda da imagem. Esses atributos sao extraidos da imagem,
para cada caso, usando algum pré-processamento. Dependendo da aplicacao, a re-
presentacao geométrica de um caso pode ser um ponto (pixel da imagem) ou um

poligono (segmento da imagem).

Como a forma geométrica e posicao geografica dos casos se referem a atributos
diferenciados, optou-se por trata-los de forma distintas, neste trabalho. Sendo assim,
por convengao, definem-se dois tipos de espago: o espago geogrdfico (GEO) e o espaco
de atributos (ATR). O espaco GEO contém a informacao da geometria espacial de
um caso, o que inclui a coordenada geografica e a representacao geométrica do caso

em si, enquanto o espaco ATR contém os outros atributos descritivos do caso.

No processo de classificacao, dependendo do conjunto de dados, o especialista tem a
opgao de usar mais de um espago ATR e/ou um ou mais espagos GEO. Como espago
ATR, pode-se usar todos os atributos em um mesmo espaco, a exemplo do k-NN, ou
dividir os atributos em varios espagos. Simultaneamente, pode-se optar por espagos
GEO com diferentes representagoes geométricas. Por exemplo, quando os casos sao
municipios pode-se ter um espaco GEO com a representacao por ponto e outro cuja
representacao é um poligono. A representacao do caso esta diretamente relacionada

com a funcao de distancia e com o tipo de vizinhanca, que serao discutidas a seguir.
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Como dito anteriormente, no ms-NN a funcao de distancia nao fica restrita a dis-
tancia Euclidiana como no k-NN. Podem ser usadas, por exemplo, as distancias de
Hamming, Chebyshev, Mahalanobis, Kulback Lieber, Bhattacharyya, etc. Tais dis-
tancias podem ser calculadas a partir de malhas vidrias (rodoviarias ferrovidrias,
hidrovidrias), raio de influéncia, etc. O tipo de vizinhanga é um outro diferencial
do modelo e pode estar associado a funcao de distancia, dependendo ainda do tipo
de espaco. A vizinhanca pode ser fixa ou variavel, proporcionando mais opgoes ao

usuario.

Na vizinhanca fixa, assim como no k-NN, o especialista define um nimero fixo de
vizinhos. Por exemplo, os k vizinhos mais proximos do caso ¢g no espaco ATR sao
os k casos da base de treinamento, cujos atributos possuem as k£ menores distancias

a Cgp.

No espago GEO, por exemplo, sao considerados os k vizinhos mais proximos de
o, quando forem usados pontos como representacao geometria dos casos. Assim,
nesse espaco, serao considerados como vizinhos de ¢y os k casos de treinamento
cujas as distancias das suas posicoes geograficas sao as k menores em relacao a
posicao geografica de c¢y. As distancias usadas no espaco geografico poderiam ser,
por exemplo, a distancia Euclidiana ou uma distancia sobre uma malha de estradas.
Particularmente, quando a representacao geométrica dos dados for um ponto e o
tipo de dado, matricial, ou seja, quando um caso é um pixel de uma imagem, o caso

co ou pode ter 4 ou 8 vizinhos.

Ja na vizinhanca varidvel, o nimero de vizinhos de cada caso depende da posicao do
caso e/ou da fungao de distancia selecionada. No espago ATR, serdo vizinhos de ¢
todos os casos de treinamento cujas distancias entre seus atributos estiverem dentro
de um raio de influéncia definido previamente pelo usuario. Também serao vizinhos
por raio de influéncia, no espaco GEO, todos os casos de treinamento cujas posi¢oes
geograficas estdao a uma distancia preestabelecida da posicao do caso ¢g. Ainda no
espaco GEO, quando poligonos forem usados como representagao geométrica, os
vizinhos do caso ¢y serao todos os casos da base de treinamento que sao vizinhos por

contiguidade do caso ¢, i.e., que o tocam.

Definidos o nimero e o tipo de espaco, a vizinhanca e a funcao de distancia, é ne-
cessario definir a funcdo de predominancia, que é mais um diferencial do modelo
proposto. A funcao de predominancia nao fica restrita a funcao de maioria simples.
No ms-NN, pode-se optar pela funcao de maioria ou por uma funcao de predomi-

nancia ponderada. A funcao de predominancia ponderada pode ser pelo nimero de
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vizinhos, pelo tipo de vizinhanga, com o objetivo de equilibrar o computo das classes,

ou pode ser dado um peso especifico para cada espaco.

Na funcao ponderada pelo nimero de vizinhos, todos os espacos passam a ter peso
igual no computo das classes, independentemente do niimero de vizinhos que o espaco
possua. Outra forma de ponderacao ¢é atribuir a cada espaco um fator de ponderagao,
o que resultara em peso igual para os vizinhos dentro do espago e peso diferente para
vizinhos entre espacos. Este segundo caso, em que o fator de ponderagao é usado
para equilibrar o computo das classes pelo tipo de vizinhanga, é denominado “fun¢ao
ponderada pelo tipo de vizinhanga”. Esta fungao é indicada quando selecionados os
dois tipos de vizinhanca, ja que na funcao maioria simples, um espago com vizinhanca
variavel pode ter maior influéncia no processo de classificacao em relacao a um espago
com vizinhanca fixa. Além disso, o espago com vizinhanca fixa pode nao influenciar
na classificacao, ja que um caso pode ter um nimero muito grande de vizinhos pela

vizinhanga variavel e poucos vizinhos pela vizinhanca fixa.

Baseado no Algoritmo 3.1, neste trabalho é proposto o Algoritmo 3.2 que apresenta
o ms-NN como uma generalizacao do modelo k-NN tradicional. O Algoritmo 3.1, o
Algoritmo 3.2 apresenta o programa principal do modelo ms-NN, as definigbes das
variaveis e as sub-rotinas do programa principal. Neste algoritmo, além do conjunto
de dados C, o especialista deve fornecer primeiramente o niimero de espacos e o tipo
de espaco. O numero de espacos deve ser maior ou igual a um. O tipo de espaco
poderd ser ATR (de atributos) ou GEO (geogréfico). Para ambos tipos de espago,
deve-se selecionar uma funcao de distancia, um tipo de vizinhanca e atribuir um

peso que define o tipo de funcao de predominancia usada.

Pode-se dizer que o k-NN é um caso particular do modelo ms-NN, em que se esta-
belece apenas um espaco, do tipo ATR, e selecionam-se a distancia Euclidiana e a

vizinhanga fixa e usa-se a funcao de predominancia maioria.
3.3 Formalizacao do ms-NN

No ms-NN proposto, sao usados um ou mais espagos para atribuir a cada caso
co € C, de acordo com uma funcao de predominancia, uma classe wg € CL. Um
caso no ms-NN é representado por ¢ = (g,a,w), em que g representa uma geometria
associada a uma posigao geografica g = (x,y), a é um vetor de atributos e w a classe
na geometria g. Os conjuntos de casos de treinamento (7'), teste (P) e nao rotulados

(N) particiona o conjunto C.

15



Algoritmo 3.2 Algoritmo do modelo ms-NN proposto

Definicao das variaveis

espaco — um espaco do conjunto de espacos;

k — numero de casos de treinamento vizinhos considerado para vizi-
nhanca fixa,;

r — raio de influéncia definido;

Ps — peso para cada espago s;

tipoFEspaco — tipo de espago selecionado (atributo ou geografico);

dist. Atr — fungao de distancia selecionada (Hamming, Eucli-
diana ou Mahalanobis);

dist. Geo — fungao de distancia selecionada (Hamming, Eucli-
diana ou Mahalanobis ou por contiguidade);

tipoVizinhanga — tipo de vizinhanga selecionada (varidvel ou fixa);

novoCaso — um caso da base de dados C (cp);

nCasos — numero de casos da base de dados C

Programa Principal

para cada espaco faca
se tipoEspaco=atributos entao
calculeDistanciasAtributos
senao
calculeDistanciasGeograficas
fim se
fim para
para novoCaso = 1 até nCasos faga
para cada espaco faga
se tipoVizinhanga=fixa entao
encontre os kVizinhos e conte os réotulos de cada classe
senao
se r > ( entao
encontre os vizRaioInfluencia e conte os rétulos de cada classe
senao
encontre os vizContiguidade e conte os rétulos de cada classe
fim se
fim se
fim para
Classifique o novoCaso de acordo com a funcaoPredominancia selecionada
fim para

Sub-rotinas

calculeDistanciasAtributos: retorna o conjunto com a distanciaFEspacoAtributos dos
atributos do novoCaso aos atributos de todos os casos de treinamento (¢;).
calculeDistanciasGeograficas: retorna o conjunto com a distanciaEspacoGeogrifica do
novoCaso aos casos de treinamento (c;).

kVizinhos: retorna o conjunto com os k casos de treinamento mais préximos de co;
vizRaiolnfluencia: retorna o conjunto com os casos de treinamento que estdo a uma
distancia menor ou igual a 7.

vizContiguidade : retorna o conjunto com os casos de treinamento que sao contiguos
(que tocam) a cy.

funcaoPredominancia: retorna a classificacdo do novoCaso de acordo com o peso ps
definido para cada espaco s.
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Como visto anteriormente, espacos distintos podem conter diferentes relacoes de
vizinhanga. Entao, para cada espago s separam-se os casos vizinhos ¢, € T, de
acordo com cada vizinhanga, produzindo-se o vetor V{, com n conjuntos de vizinhos
(Vos), um para cada espaco s. Em cada conjunto Vp, sdo separados os casos de cada
classe cl; e, de acordo com a funcao de predominancia selecionada, a classe wqy é

atribuida a cg.

Portanto, para classificar um caso ¢y usando o ms-NN é necessario definir o niimero
de espagos (n) e o tipo de espago, além de definir os trés elementos bdsicos para
cada espaco, uma funcao de distancia, um tipo de vizinhanca e uma funcao de

predominancia, detalhados a seguir.

a) Funcao de distancia d(co, ¢;): No ms-NN para cada espago (s) tem-se um
conjunto de distancias D§ (em que Dj = Dy descrito na Equagao 3.1, para
0 espago s) com as distancias do caso ¢y a todos os casos ¢;, compondo o

vetor D_o.

F0:{1)(5):8:]-7"'7n} (36)

A escolha da métrica usada para definir cada conjunto Djj depende do tipo

de espaco e pode ser uma das distancias a seguir:

— Distéancia no espago de atributos d(co, ¢;) = d(ag, a;):

i. distancias Euclidiana mostrada na Equacao 3.2

ii. distancia de Mahalanobis;

d(ag, ar) = [(ag — a;)T Mcor™(ag — a;)]*/? (3.7)

em que Mcor é a matriz de covariancia de todos os casos de
treinamento.

iii. distancia de Hamming;;
Seja H uma matriz [ x [ com H(ag, at) = [hi ], 1j =0,1,--- ,1—1,
onde h;; € o nimero de ocorréncias de simbolos 7 e j em ag e ay,

respectivamente. A distancia de Hamming é definida como:

d(ag,a;) = Z Z Qij (3.8)

i=1j=1,j#i

— Distéancia no espago geogréafico d(co, ¢;) = d(zq, 2):
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i. distancias por contiguidade;

1, se zy e z sao contiguos

d(zo,2) = (3.9)

0, se caso contrario.

ii. qualquer uma das distancias descritas no item da distancia no

espaco de atributos;
iii. outras, por exemplo, distancia sobre a malha de estradas.
b) Tipo de vizinhanga:

Como dito anteriormente, no ms-NN o tipo de vizinhanca é um dos para-
metros definido inicialmente pelo especialista. A vizinhanca pode ser fixa
ou variavel e deve ser definida para cada espaco s. Assim, para todo caso
co € C, existe um vetor Vj com n conjuntos Vi de casos vizinhos do

conjunto de treinamento 7', ou seja:

70:‘/08,8:1,"',71 (3.10)

Os conjuntos V' podem ser compostos por um nimero fixo de casos (vi-
zinhanga fixa) ou por um numero variavel de casos (vizinhanga variavel)

que atendam a um critério.

— vizinhanga fixa:

Vi ={V}, para o espago s (3.11)

em que sao elementos de Vi os casos ¢;, que possuem as menores

distancias a cg.

— vizinhanga variavel:

o ={cv:c, €T} (3.12)

i. sao elementos de V| todos os casos ¢; contidos em um raio de

influéncia r definido pelo especialista, ou seja:

Vo ={c: d(co,cr) < 7.d(co, ) € D} (3.13)

o raio de influéncia r pode ser definido pelo especialista, tanto

para o espago de atributos, como para o espago geografico.
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ii. sao elementos de Vj todos os casos que sao vizinhos por conti-

guidade no espaco geografico:

Vo = {ci: d(co, 1) = 0,d(co, 1) € Dg} (3.14)

¢) Fungao de predominancia:

No ms-NN a classe wy é atribuida a um caso ¢y tendo em vista as classes
que compoem a vizinhanga em cada espaco. Seja o conjunto V;°, um sub-
conjunto de V' com os casos vizinhos de ¢y da classe c¢l; em C'L, no espago

S.

Vei={c, € Vos:w, =cli}, (3.15)

em que w, € a classe do caso ¢,
Define-se I P; como indice de predominancia da classe cl; conforme a equa-
cao:

[Pz = Esps“/i,sla (316)

em que, |V; 5| é o nimero total de vizinhos da classe cl;, no espago s e ps é

o peso dos vizinhos no espago s. O peso ps é definido como:

1, se a
ps = @, se b (3.17)
D, se ¢

— (a) fungao de predominancia maioria: a partir da vizinhanga definida
todos os casos vizinhos terao o mesmo peso na classificagao, indepen-
dentemente do nimero de casos vizinhos e tipo de vizinhanca;

— (b) fungdo de predominéancia ponderada pelo nimero de vizinhos
(I#04) do espago s;

— (c) p definido pelo usudrio.

Finalmente, a funcao de predominancia que atribui a ¢y a classe mais

frequente dentre as m classes é definida como:
wo=argmax I[P, i=1,---,m (3.18)
K2

Em caso de empate, atribui-se a classe cujo caso é mais préximo de ¢y, dando prefe-

réncia ao espaco de atributos. Assim como no k-NN o conjunto de casos P é usado
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para definir os melhores valores para os parametros do modelo ms-NN. Os para-
metros sao definidos experimentalmente, e serao escolhidos os que apresentarem a

menor taxa de erro em P.
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4 MATERIAIS E METODOS

Neste capitulo é apresentado uma breve descricao das areas de estudo e dos dados
usados neste trabalho, bem como o método geral de avaliagao das classificagoes.
Foram realizados dois estudos de caso. O primeiro é uma classificacao do risco de
esquistossomose em Minas Gerais. O segundo é uma classificacao de uso e cobertura
do solo em uma regiao amazonica do Tapajos. Por convencao, denomina-se como
Tapajos o estudo de caso com dados da Floresta Nacional de Tapajés e como Schisto
o estudo de caso com os dados de esquistossomose. A localizacao espacial dos estudos

de caso pode ser vista na Figura 4.1.

Tapajos

Figura 4.1 - Localizacao das areas de estudo.

4.1 Dados do estudo de caso Schisto

O Estado de Minas Gerais localiza-se na regidao Sudeste do Brasil (Figura 4.1) e
¢ dividido politicamente entre 853 municipios e possui area de aproximadamente
590.000 km?. A populacao ¢ de aproximadamente 20 milhdes de habitantes e o
clima ¢é tropical (IBGE, 2013).
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A esquistossomose mansoni é um dos graves problemas de satde publica que afetam
milhares de pessoas em todo mundo (WHO, 1985). No Brasil, a esquistossomose
é causada pelo agente etioldgico Schistosoma mansoni, que tem como hospedeiro
intermediario caramujos do género Biomphalaria (AMARAL et al., 2006). O parasita
utiliza a 4gua como meio para infectar o homem (hospedeiro definitivo), que através
de suas fezes infectadas contamina a agua, possibilitando a infeccao do caramujo e
dando origem a um novo ciclo. Assim, para estudar a transmissao dessa doenca, além
de combinar fatores ambientais e sociais, relacionados ao caramujo e ao homem, é
importante relacionar esses fatores a aspectos espaciais, visto que locais préoximos a

areas endémicas sao locais de potencial risco de contaminagao.

A distribuicao da esquistossomose nos Estado de Minas Gerais é irregular,
intercalando-se em &areas de transmissao baixa ou nula com &reas de maior pre-
valéncia da doenga. Nas Figuras 4.2(a) e 4.2(b), é possivel verificar que a doenga
é endémica nas regides norte (compreendendo as zonas do Médio Sao Francisco e
Itacambira), oriental e central (zonas do Alto Jequitinhonha, Metalirgica, Oeste e
Alto Sao Francisco) e que os maiores indices de infecgao sao encontrados nas regioes
nordeste e leste do Estado, que compreendem as zonas do Mucuri, Rio Doce e da
Mata (CARVALHO et al., 2005; CARVALHO et al., 1987).

[ Indene
[ Baixa
[ IMedia
I Alta
[ Sem Informagéo

Baixa
Media

« Alta
Sem Informagéo

(a) Prevaléncia em municipios (b) Indice de positividade em localidades

Figura 4.2 - Distribuigao da esquistossomose no estado de Minas Gerais.

Os dados sobre a doenca, usados neste trabalho, foram disponibilizados pela Secre-
taria de Saude do estado de Minas Gerais em duas escalas: municipal e por localida-
des. Para diferenciar as duas escalas, foram adotadas as mesmas notacoes propostas

por Guimaraes (2010): prevaléncia da esquistossomose para os dados por municipios
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(Pv), apresentada na Figura 4.2(a), e indice de positividade de esquistossomose para
os dados de localidades (Ip), Figura 4.2(b). Esses dados foram usados como conjunto

de amostras.

Dos 853 municipios apresentados na Figura 4.2(a), 197 possuem informagao positiva
de prevaléncia da esquistossomose e 304, apresentados em azul claro, correspondem
aos municipios em que a doenga é indene (onde nao se tem relato de ocorréncia). Na
Tabela 4.1 pode-se verificar o nimero de municipios por classe de prevaléncia. Os
pontos indicados na Figura 4.2(b) representam as 1.586 localidades de Minas Gerais.
Destas, tem-se informagcao positiva sobre o indice de positividade da esquistossomose
em 1220 localidades. Nas 366 localidades restantes, nao existe informacao sobre a

doenca. A quantidade de amostras de cada classe pode ser vista na Tabela 4.2.

Tabela 4.1 - Niimero de amostras Schisto em nivel municipal.

Classe Municipios
Indene 304

Baixa 46
Média 73
Alta 78

Tabela 4.2 - Numero de amostras Schisto em nivel local.

Classe Localidades

Baixa 569
Média 404
Alta 247

As faixas de prevaléncia e do indice de positividade abaixo de 5%, entre 5% e 15% e
acima de 15%, apresentados na Figura 4.2, sao definidas como baixa, média e alta,
respectivamente, de acordo com classificacao da Secretaria de Satude do Estado de

Minas Gerais.

Como conjunto de atributos, sao utilizados variaveis extraidas de sensoriamento
remoto (SR), obtidas pelos sensores Moderate Resolution Imaging Spectroradiome-
ter (MODIS) e Shuttle Radar Topography Mission(SRTM), varidveis meteoroldgicas
(chamadas neste trabalhos de climéticas) e varidveis socioeconémicas. Em Martins

(2009) pode-se obter uma descrigao mais detalhada do conjunto de atributos a nivel
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municipal. A descrigao dos atributos a nivel local é retratada em Guimaraes (2010).

As varidveis de SR e climaticas em escala municipal foram obtidas em 2003 em um
projeto financiado pela FAPEMIG (processo: 1775/03), sao compostas pela média
por municipio. Em escala local, as varidveis foram extraidas por Guimaraes (2010) e
sao compostas do pixel correspondente as coordenadas geogréficas das localidades.
Das variaveis de SR derivadas do MODIS, sao usadas: banda azul (Blue), vermelho
(Red), infravermelho proximo (NIR), e infravermelho médio (MIR), os indices de
vegetacao melhorado (EVI), o indice de vegetacao da diferenga normalizada (NDVI),
e as imagens-fracao derivadas do MLME, vegetacao (Veg), solo (Solo) e sombra
(Sombra). Das varidveis obtidas através do SRTM, s@o usados o modelo digital de
elevagao (DEM) e a declividade (Dec), derivada do DEM. Das varidveis climéticas
(Cli), sao usadas a precipitagao acumulada (Prec), a temperatura minima (Tmin) e

a temperatura maxima (Tmax).

A nivel municipal, as varidveis socioeconomicas foram divididas em dois tipos: IDHs
e situagao por domicilio (Sit). Essas varidveis foram obtidas do Sistema Nacional de
Indicadores Urbanos (SNIU) e foram também usadas no projeto da FAPEMIG em
2003. Além do IDH sao usados o IDH de educagao (IDHE), de longevidade (IDHL)
¢ de renda (IDHR) dos anos de 1991 e 2000. Os dados referentes a situagao por

domicilio sao do ano 2000 e representam:
e Renda do responsavel pelo domicilio;
e Anos de estudo do responsavel pelo domicilio;
e Tipo de saneamento (esgoto e dgua).

Para a escala local foram usadas como variaveis socioeconomica, os dados que des-

crevem a situac¢do do domicilio (Sit). Essas dados possuem informagoes sobre:

e Os domicilios (tipo de domicilio, quantidade de moradores (total, por sexo,
por faixa etéria, por nivel de escolaridade, com receita), tipo de abasteci-
mento de agua, quantidade de banheiros, tipo de saneamento e coleta de

lixo);

e A quantidade de pessoas que vivem no setor (total, casal, filhos, por sexo,
por tipo de domicilio, por faixa etéaria, por nivel de escolaridade, com re-
ceita, por tipo de abastecimento de dgua, por quantidade de banheiros, por

tipo de saneamento e por tipo coleta de lixo);
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e O responsavel pelo domicilio (por faixa etéria, por escolaridade, por renda,

por sexo e por quantidade de dependente).

Para o espago geogréfico (GEO), foi usada a distancia por contiguidade (Equa-

¢ao 3.9) em escala municipal e a distancia Euclidiana (Equacao 3.2) na escala local.

4.2 Dados do estudo de caso Tapajos

A érea de estudo tem aproximadamente 411 km?

e compreende parte da Floresta
Nacional do Tapajoés e arredores, abrangendo parte do municipio de Belterra, no
Estado do Para. A vegetagao da area é do tipo Floresta Ombrdéfila Densa, com
presencga de lianas lenhosas, palmeiras e epifitas. Na matriz de floresta primaria,
existem mosaicos de vegetacao secundaria, pastos, areas desmatadas e agricolas, de

cultura familiar e mecanizada (ESCADA et al., 2009).

Neste estudo, foram utilizados os dados disponibilizados por Reis (2013), que consis-
tem em duas imagens ortorretificadas da regiao, trés imagens fragao, uma imagem
segmentada e amostras de areas cujas classes de cobertura da terra foram previa-
mente identificadas. As imagens disponibilizadas foram uma imagem Otica e uma
imagem de micro-ondas. Essas imagens e a imagem fracao estao apresentadas na

Figurad.3.

A imagem 6tica é oriunda do sensor Thematic Mapper (TM) do satélite LANDSATS,
imageada no dia 29 de junho de 2010. A composicao das bandas 5 (R), 4 (G) e 3
(B) da imagem ética usadas neste estudo é mostrada na Figura 4.3(b). A imagem
de micro-ondas foi obtida no modo Fine Beam Dual (FBD) pelo sensor Phase Array
L-Band Synthetic Aperture Radar (PALSAR), do satélite Advanced Land Observing
System (ALOS), no dia 21 de junho de 2010. Na Figura 4.3(a), a imagem micro-ondas
¢ mostrada na composigao colorida HH (R), HV (G) e HH (B), em amplitude. As
imagens foram previamente ortorretificadas e projetadas para UTM WGS84, zona
21 sul, com espagamento entre pixels de 15m para a imagem ALOS/PALSAR e 30m
para a imagem LANDSAT5/TM.

As imagens fracdo correspondem as fragoes de vegetagdo, solo e sombra (Fi-
gura 4.3(c)), calculadas usando as bandas 1 a 5 e 7 da referida imagem LAND-
SAT5/TM, utilizando o modelo de minimos quadrados ponderados (MQP) (PON-
ZONT; SHIMABUKURO, 2009) implementado no software SPRING 4.3.3 (CAMARA et
al., 1996). A imagem segmentada foi gerada usando o multiresolution segmentation

do e-Cognition. Esta segmentacao foi criada a partir das bandas 3, 4 e 5 da imagem
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(a) Imagem ALOS/ PAL- (b) Imagens LAND-  (c) Imagens-fracio compo-
SAR - composi¢do HH, HV,  SAT5/TM 5(R), 4 (G), 3  sicdo solo (R), vegetacgdo
HH (RGB) (B) (G), sombra (B)

Figura 4.3 - Dados matriciais Tapajos

LANDSAT5/TM, normalizadas para média 127 e desvio padrao 42 e convertidas
para byte. Os parametros foram: escala = 15, forma = 0,3 e compacidade = 0,5. A

imagem segmentada resultante é uma supersegmentacao.

As amostras de cobertura disponibilizadas foram coletadas na imagem supersegmen-
tada com base no trabalho de campo descrito em Pereira (2012), realizado de 9 a 17
de setembro de 2010, na area em questao. Das amostras de cobertura disponibiliza-
das, optou-se por utilizar seis classes de cobertura:

e drea cultivada (AC);

e solo exposto (SE);

e pasto (PA);

e regeneragao inicial e intermedidria (RI);

e floresta primaria (FP);

e regeneracao avangada ou floresta degradada (FA).
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A classe AC corresponde a areas agricolas que possuem culturas de graos. SE sao
areas em que a cobertura predominante seja solo ni. A classe PA corresponde a areas
com vegetacao tipica de pastagens, ou seja, predominantemente gramineas, com ou
sem a presenca de pequenos arbustos e espécies invasoras. A classe RI abrange areas
com vegetacao secundaria em desenvolvimento inicial ou intermediario, compostas
principalmente por arvores de pequeno porte, arbustos e gramineas. FP ¢é a floresta
priméria em que a acao humana nao provocou alteragoes significativas em suas ca-
racteristicas originais de estrutura e espécies. A classe FA é composta pela juncao
de outras duas classes, floresta degradada e regeneracao avancada. Entende-se por
floresta degradada uma floresta primaria que perdeu suas caracteristicas originais
de estrutura e espécies, principalmente pela acao de fogo e extrativismo vegetal.
Entende-se por regeneracao avancada uma area previamente desmatada, cuja vege-
tagao secundaria encontra-se desenvolvida, com predominio de arvores entre 13 e 17
metros. A quantidade de amostras para cada classe pode ser vista na Tabela 4.3 e a

distribuicao das amostras na area de estudo na Figura 4.4.

Tabela 4.3 - Tamanho das amostras de Tapajos

Classe Descricao Poligonos
AC  Area Cultivada 100
SE Solo Exposto 47
PA  Pasto sujo e pasto limpo 130
RI Regeneracgao Inicial e Intermedidria 23
FP  Floresta Primaria 104
FA  Floresta Alterada (floresta degradada ou regeneragao antiga) 24

A partir das bandas 3, 4 e 5 da imagem LANDSAT5/TM, com base na segmentagao
disponibilizada, foram calculados atributos de textura (entropia, homogeneidade e
dissimilaridade), usando o GEODMA (KORTING, 2012).

Como espago geografico (GEO) foi usada a distancia por contiguidade (Equacao 3.9).
O espaco geografico pode ser considerado neste trabalho, porque foi usada uma su-
persegmentacao. Em uma supergmentacao, os pixels de uma mesma regiao (poli-
gono) sao muito similares e regides vizinhas podem possuir pixels com valores pare-
cidos. Nestes casos, usar a informacao espacial pode ser 1til. Cabe ressaltar que em
uma segmentacao otima nao faz sentido o uso da informagao espacial, pois nesses
casos os pixels dentro de uma regiao possuem valores homogéneos e entre regioes

possuem valores bem diferentes.
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(a) Amostras de Treina- (b) Amostras de Teste
mento

Figura 4.4 - Amostras Tapajés

4.3 Metodologia dos experimentos

Neste trabalho, foram geradas classificagoes usando o SVM, arvore de decisao, k-NN
e ms-NN. As classificagoes foram geradas variando os parametros dos classificado-
res. Para cada classificador, foi selecionada uma classificacao representante, em um
ambiente de simulacao. As classificagoes representantes de cada método foram com-
paradas de forma pareada, usando o indice de desempenho. O indice de desempenho
é um termo proposto nesta tese para identificar, em um ambiente de simulagao,

quantas vezes a acuracia de um classificador é superior a de outro.

As classificagoes feitas usando SVM foram geradas usando o SVM multiclass (CRAM-
MER; SINGER, 2001) a partir de todos os atributos disponiveis. Como parametros do
SVM, foi usado o kernel polinomial, com grau variando entre 1 a 3. Foram conside-
rados ainda diferentes valores para o parametro penalidade (Pen), assumindo valores
iguais a 0,01, 0,1, 1, 10, 100 e 1000, resultando em 18 classifica¢oes. Dessas, foi se-
lecionada uma classificagao representante para ser comparada com as classificagoes

representantes de cada método.

As classificages por arvore de decisao foram feitas usando o software WEKA (HALL
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et al., 2009). Foram geradas 19 classifica¢oes variando o parametro nimero minimo
de amostras por folha. Esse parametro foi testado de 2 a 20 amostras. Essas classi-

ficagoes foram geradas a partir de todos os atributos.

Como descrito na secao 2.3, o k-NN possui apenas um parametro: o numero de
vizinhos. Foram testados de 1 a x vizinhos. Esse limite = foi calculado com base em
Bishop (2006) e Webb (2002) como uma aproximagao da raiz quadrada do nimero
de amostras de treinamento. Entao para o k-NN tem-se z — 1 classificagoes para

cada conjunto de atributos.

As classificagoes pelo k-NN e ms-NN foram geradas usando uma implementacao feita
como plug-in para TerraView (ver Apéndice A). No ms-NN (ver Segao 3.2) foram
geradas classificacoes com 2 a n espagos. O nimero méaximo de espaco n foi definido
de acordo com numero de conjunto de atributos. Quando usa-se somente espaco do
tipo ATR o ntimero de espacos ¢ igual ao nimero de conjuntos de atributos. Quando
se usam espaco ATR e GEO, o niimero de espagos é igual ao nimero de conjuntos
de atributos mais 1. Para cada espaco ATR foram usados de 1 a x vizinhos (como

no k-NN), e foram testados dois tipos de distancia (Euclidiana e Mahalanobis).

Em todos os espagos ATR foi adotada a vizinhanga fixa. Também foi usada vi-
zinhanga fixa para o espaco GEO, no caso de uso de pontos como representagao
geométrica (no estudo de caso Schisto por localidade). Neste caso, a distancia usada
entre os pontos geométricos foi a Euclidiana. Quando foi usado poligono, como re-
presentacao geométrica, foi adotada vizinhanga variavel e distancia por contiguidade
(estudo de caso Schisto por municipio). Nas classificagdes geradas usando dois tipos
de espago, com vizinhanga fixa para os espacos ATR e varidvel para o espago GEO,
foi usada a funcao de predominancia ponderada pelo nimero de vizinhos. Para as
outras classificagoes geradas usando vizinhanca fixa para todos os espagos, indepen-

dentemente do tipo, foi usado o voto da maioria como fungao de predominancia.

Para cada classificador, foi selecionada uma classificacao representante pela média
das acuracias. A selecao das classificagoes representantes foram feitas em trés etapas
baseadas em um estudo Monte Carlo. Primeiramente, as amostras do conjunto de
teste foram estratificadas e foram selecionados aleatoriamente 1.000 conjuntos com
reposi¢ao. Esses conjuntos foram usados em todas as comparacoes. Em seguida,
para cada configuragao do classificador, foram contabilizadas as acuracias para cada
um dos 1.000 conjuntos e foi calculada a média dessas acuracias. A configuragao do
classificador que apresentou a maior média foi selecionada para ser comparada com as

outras configuracoes do classificador. As 1.000 acuracias da configuracao selecionada
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foram comparadas, de forma pareada, com as acuracias de cada uma das outras
configuragoes do classificador, visando verificar a diferenca estatistica pelo teste T
(GUIMARAES, 2008). Em casos em que as acurdcias foram estatisticamente iguais,
foi selecionada como classificacao representante, a classificacdo que apresentou a
configuragao mais simples (ie. no caso do k-NN, o menor nimero de casos vizinhos;
no ms-NN, o conjunto com o menor valor da soma dos niimero de casos vizinhos em

cada espaco e; para a arvore de decisdo, o menor nimero de objetos por folha).

Para se ter uma ideia geral dos resultados de acuracia, foram gerados graficos do
tipo boxplot com os melhores resultados das classificagoes de cada classificador.
E importante ressaltar que no teste pareado existe uma ordem das acuracias das
classificacoes e essa ordem se perde neste tipo de grafico. E possivel que ao fazer uma
comparagao entre dois conjuntos pareados a partir de boxplot, tenha-se a impressao
que eles sejam iguais. No entanto, o resultado de um classificador é sempre um pouco

melhor que outro.

O indice de desempenho foi usado no final da andlise para comparar quantas vezes
um classificador é superior aos outros. Foram gerados gréaficos para ilustrar o desem-
penho de cada classificador. Nesses graficos o classificador que aparece sem dados é
o que esta sendo comparado com os outros classificadores. Pode-se considerar que
um classificador é melhor que o outro quando as acuracias de um sao maires que
as acuracias de outro em mais de 50% das vezes. No entanto, neste trabalho um
classificador é considerado estatisticamente superior a outro se as acuracias de um

for 90% das vezes maior que as outras do outro.
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5 EXPERIMENTOS DO ESTUDO DE CASO SCHISTO

Este capitulo esta dividido em 4 Secoes. Na primeira, é apresentada a metodologia
dos experimentos. Na segunda e terceira, os resultados para o estudo de caso Schisto
em nivel municipal e local, respectivamente. Na tltima Secao sao apresentadas al-

gumas conclusoes.
5.1 Metodologia dos experimentos

Neste estudo, cada caso é descrito por um vetor que contém sua classe, posicao
geografica e valores para atributos selecionados. Para o estudo em escala municipal,
os casos se referem aos municipios do Estado de Minas Gerais e tém poligonos como
representacao geométrica. No estudo em escala local, os casos se referem a localidades

do Estado de Minas Gerais e sao representados geometricamente por pontos.

Foram realizados dois tipos de experimentos em cada uma das duas escalas, um
usando o espaco ATR e GEO e outro usando apenas espaco ATR. Como na escala
municipal tém-se poligonos, quando o espaco geografico foi usado, foram conside-
rados no computo todos os casos de treinamento vizinhos por contiguidade como
definidos na Equagao 3.9. Para a escala local foram considerados, no espaco geogra-

fico, os casos vizinhos mais proximos da localidade pela distancia Euclidiana.

Os atributos dos dados em nivel municipal e local descritos na Segao 4.1 foram ini-
cialmente selecionados usando a correlagao entre as variaveis observadas e os dados
sobre a doenga (Pv e Ip). Dos 62 atributos disponibilizados a nivel municipal, 29
foram selecionados por possuirem correlagao com a prevaléncia da esquistossomose
superiores a 30%. Da mesma forma, foram selecionados 16 atributos dos 94 dispo-
nibilizados em nivel local. Os atributos selecionados juntamente com as descrigoes
foram divididos em conjuntos semanticamente distintos. Os atributos separados por
conjuntos sao apresentados nas Tabela 5.1 e 5.2 para o nivel municipal e local,

respectivamente.

Em nivel municipal, os métodos k-NN e ms-NN foram testados usando combinacoes
de 2, 3 e 4 conjuntos de atributos, conforme Tabela 5.3. Em nivel local, esses mé-
todos foram testados usando combinagoes de 2 e 3 conjuntos de atributos conforme
Tabela 5.4. Vale ressaltar que as classificagoes usando o SVM e arvore de decisao

foram geradas usando todos os conjuntos de atributos juntos.

O primeiro bloco da Tabela 5.3 contém as combinacoes de 2 conjuntos de atributos.

O segundo bloco contém as combinagoes com 3 conjuntos de atributos. E o ter-
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Tabela 5.1 - Atributos selecionados pela correlagdo com Pv — nivel municipal.

Sigla Descrigao
Atributos que representam a situagao por domicilio (Sit)
SB Média do nimero de domicilios Sem Banheiro
RenInflsm Porcentagem de chefe de familia com renda inferior a um saldrio minimo
Renb5elOsm Porcentagem de chefe de familia com renda entre cinco e dez saldrios minimos
Renl0elbsm  Porcentagem de chefe de familia com renda entre dez e quinze salarios minimos
RenSuplssm  Porcentagem de chefe de familia com renda superior a quinze salarios minimos
EstInfl Porcentagem de responsaveis por domicilios com menos de um ano de estudo
Estde7 Porcentagem de responsaveis por domicilios com quatro a sete anos de estudo
Est8el0 Porcentagem de responsaveis por domicilios com oito a dez anos de estudo
Estllelb Porcentagem de responsaveis por domicilios com onze a quinze anos de estudo
EstSupl5 Porcentagem de responsaveis por domicilios com mais de quinze anos de estudo
ZRural Porcentagem de domicilios da zona rural
Atributos dos IDHs (Idh)
IDHg, Indice de Desenvolvimento Humano do ano de 1991
IDHgg Indice de Desenvolvimento Humano do ano de 2000
IDHRg; Indice de Desenvolvimento Humano de Renda do ano de 1991
IDHRo Indice de Desenvolvimento Humano de Renda do ano de 2000
IDHLg; Indice de Desenvolvimento Humano de Longevidade do ano de 1991
IDHLgg Indice de Desenvolvimento Humano de Longevidade do ano de 2000
IDHEg, Indice de Desenvolvimento Humano de Educacao do ano de 1991
IDHE( Indice de Desenvolvimento Humano de Educacao do ano de 2000
Atributos derivados de sensoriamento remoto (Sr)
DEM Média das elevagoes do sensor SRTM
Dec Média da declividade derivado do sensor SRTM
EVI; Média do Indice de Vegetagao Melhorado no Inverno
NDVI; Média do Indice de Vegetacao da Diferenca Normalizada no Inverno
NIR; Média da banda do infravermelho préximo do sensor MODIS no Inverno
VEG; Média da imagem-fragao vegetacao no Inverno
Atributos representam o clima (Cli)
PREC;, Média da Precipitagao acumulada no Inverno
Tmaxy Média da Temperatura maxima no Verao
Tminy Média da Temperatura minima no Inverno
Tminy Média da Temperatura minima no Verao

ceiro bloco contém as combinagoes com 4 conjuntos de atributos. Nessa Tabela, a
virgula é usada para distinguir os conjuntos de atributos usados em diferentes espa-
gos. As classificagoes do k-NN (1 espago) estao apresentadas na primeira coluna da
Tabela 5.3. Na segunda, terceira e quarta colunas, estao os conjuntos de atributos

usados para compor 2, 3 e 4 espacos ATR.

Em nivel local, os métodos k-NN e ms-NN foram testados usando combinacoes de
2 e 3 conjuntos de atributos. As combinagdes com 2 conjuntos de atributos sao
apresentadas na primeira coluna da Tabela 5.4. Na segunda coluna da Tabela 5.4

sao apresentadas as combinagoes dos demais conjuntos de atributos.
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Tabela 5.2 - Atributos selecionados pela correlagdo com Ip — nivel local.

Sigla Descrigao

Atributos que representam a situagao por domicilio (Sit)

EstRenpDom  Média do ntimero de anos de estudo das pessoas responséveis por domicilios par-
ticulares permanentes

NumMorDom  Média do nimero de moradores em domicilios particulares permanentes

DomSemAgua Domicilios particulares permanentes com abastecimento de dgua de pogo ou nas-
cente na propriedade, nao canalizada

DomEsgVala Domicilios particulares permanentes com banheiro ou sanitério e esgotamento
sanitario via vala

DomSemBanh Domicilios particulares permanentes sem banheiro

NaoAlfab Numero de pessoas nao alfabetizadas com 20 a 24 anos de idade
Atributos derivados de sensoriamento remoto (Sr)
DEM Média das elevagoes do sensor SRTM
BLUE; Banda Azul no Inverno
RED; Banda vermelho no Inverno
EVI; Indice de Vegetacao Melhorado no Inverno
NDVI; Indice de Vegetagao da Diferenca Normalizada no Inverno
Soloy Imagem-fragdo Solo no Inverno
VEG; Imagem-fracao Vegetacao no Inverno
Atributos representam o clima (Cli)
Tmaxy Temperatura maxima no Verao
Tminy Temperatura minima no Inverno
Tminy Temperatura minima no Verao

Os conjuntos de atributos separados por virgula, nas Tabelas 5.3 e 5.4, representam

as combinacoes dos atributos usadas para gerar as classificagoes em cada espaco.

Um dos objetivos desse estudo é gerar mapas tematicos que apontem os munici-
pios e localidades que, de acordo com o estudo, possuam fatores de risco favoraveis
para a doenca. Esses mapas podem, a critério da Secretaria de Saide do Estado de
Minas Gerais, ser usados como subsidio para o mapeamento e controle da esquistos-
somose nos municipios e localidades do Estado. Para esta Secretaria, é interessante
o mapeamento de dreas com informagao positiva. Para o estudo de caso em escala
municipal dos 501 municipios com informacao sobre a doenca, tem-se apenas 40%
(197 municipios) com informagao positiva sobre a doenga. Para o estudo de caso em
escala local, as informacao sobre a doenga é positiva em todas as 1.216 localidades,

dado pelo atributo Ip.

Neste contexto, tém-se trés abordagens para os experimentos a nivel municipal.
Numa primeira abordagem sao usadas apenas 197 amostras, referentes a 40% dos
municipios que possuem informacao sobre a doenca. Na segunda, além dos muni-
cipios com informacao positiva sobre a doenga sao levados em conta os municipios

considerados indenes, totalizando 501 amostras (Figura 4.2(a)). Como na segunda
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Tabela 5.3 - Combinagoes de atributos por espago. Schisto em nivel municipal.

1 Espago (k-NN) 2 Espago 3 Espaco 4 Espaco
SitIdh Sit,Idh
SitSr Sit,Sr
SitCli Sit,Cli
IdhSr Idh,Sr
IdhCli Idh,Cli
SrCli Sr,Cli
SitIdhSr Sit,IdhSr Sit,Idh,Sr
SitIdhCli Sit,IdhCli Sit,Idh,Cli
SitSrCli Sit,SrCli Sit,Sr,Cli
TdhSrCli I1dh,SitCli  Idh,Sr,Cli
Idh,SitSr
Idh,SrCli
Sr,SitCli
Sr,IdhCli
Cli,SitIdh
Cli,SitSr

SitIdhSrCli  Sit,IdhSrCli  Sit,Idh,SrCli Sit,Idh,Sr,Cli
Idh,SitSrCli  Sit,Sr,IdhCl
Cli,SitIdhSr  Sit,Cli,IdhSr
Sr,SitIdhCli  Idh,Sr,SitCli
Idh,Cli,SitSr
Sr,Cli,SitIdh

Tabela 5.4 - Combinacoes de atributos por espaco. Schisto em nivel local.

1 Espago (k-NN) 2 Espaco 3 Espago

SitSr Sit,Sr
SitCli Sit,Cli
SrCli Sr,Cli
SitSrCli Sit,SrCli  Sit,Sr,Cli
Sr,SitCli
Cli,SitSr

abordagem tem-se um nimero muito grande de amostras na classe indene (ver ni-
mero de amostras por classe na Tabela 4.1), optou-se por usar apenas 78 amostras
(o que equivale a 25% dos casos indenes). Na terceira abordagem, igualou-se o nu-
mero de amostras da classe indene ao niimero de amostras da classe mais amostrada
na primeira abordagem. Finalmente, na terceira abordagem sao usadas no total

275 amostras, 25% das amostras da classe indene juntamente com as 197 amostras
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com informagao positiva da doenca. A distribuicao da prevaléncia da doenca para a

primeira e terceira abordagens é apresentada na Figura 5.1.

(a) Prevaléncia positiva em municipios para a  (b) Prevaléncia em municipios para a terceira
primeira abordagem. abordagem.

Figura 5.1 - Distribui¢ao da esquistossome em municipios do estado de Minas Gerais.
Fonte: Secretaria de Satide do Estado de Minas Gerais.

O numero de casos € o que diferencia as trés abordagens em nivel municipal. Em nivel
local, tem-se apenas uma abordagem, na qual sao usados os 1.220 casos que possuem
Ip. Em todas as abordagens, em ambas escalas, as amostras foram estratificadas pela
classe e foram separados aleatoriamente 2/3 delas como conjunto de treinamento e

os 1/3 restante como conjunto de teste, como pode ser visto na Figura 5.2.

O conjunto de treinamento (7") de cada abordagem foi usado para classificar o con-
junto de teste (P) e o conjunto de casos nao rotulados (V). Foram realizadas vérias
classificacoes, variando os parametros para o método ms-NN proposto e para os
métodos de comparacao: k-NN, SVM e arvore de decisao. Para o k-NN foram tes-
tados de 1 a v/tr vizinhos, em que tr é o nimero de casos de treinamento (BISHOP,
2006); (WEBB, 2002). Para a arvore de decisao, foram realizados testes com 2 a 20
amostras minimas por folha, gerando 19 classificacoes. Ja para o SVM, foram usados
grau polinomial de 1 a 3 e penalidades de 1072 a 10?), resultando também em 18

classificagoes.

Nos experimentos do modelo ms-NN em escala municipal, foram testados de 1 a
Vtr vizinhos, usando dois tipos de distancias (Euclidiana e Mahalanobis), em até

5 espacos. Nos experimentos com o espaco GEO, foram usados dois tipos de fun-
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Figura 5.2 - Distribuigdo das amostras em treinamento e teste.

c¢ao de predominancia, maioria e ponderada. Nos experimentos realizados somente
com espago ATR (até 4 espagos), foi usada a funcdo de predominancia maioria.
Na Tabela 5.5 é possivel verificar o nimero de classificagoes resultantes para cada

abordagem.

Em escala local, os experimentos foram realizados usando 1 a 28 vizinhos em até
4 espagos. Para os experimentos com e sem espaco geografico, foram testados dois
tipos de distancia (Euclidiana e Mahalanobis) e foi usada a fungao de predominancia

maioria.

Para cada método, ms-NN, k-NN, arvore de decisao e SVM, foi selecionada a para-
metrizacao que forneceu os melhores resultados, de acordo com a Secao 4.3. Estas

classificacoes foram entao comparadas pelo indice de desempenho.

Também foram gerados boxplot para todas as classificagoes, sendo que para o ms-NN

foi considerado tanto o uso de somente o espago ATR (ms-NN) quanto com inclusao
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Tabela 5.5 - Ntimero de classificagoes resultantes do modelo ms-NN para Schisto.

# classificacoes sem GEO

Abordagem # casos # vizinhos 9 Bsp 3 Bsp 4 Bsp

3 classes 197 1~11 5.324  26.620 29.282*

4 classes 501 1~18 14.256  116.640 20.000*

4 classes (25% Ind) 275 1~13 7.436  43.940 20.000*
Localidades 1.220 1~ 28 9.408  2.000%* -

Abordagem # casos # vizinhos 9 Esj cla;;;‘i;agoez (i;):; GE? Esp
3 classes 197 1~11 330 10.648  53.240 58.564*
4 classes 501 1~18 540 28.512  233.280 40.000%*
4 classes (25% Ind) 275 1~13 390 14.872  87.880  40.000*
Localidades 1.220 1~ 28 6.272  263.424 20.000* -

* foram usados de 1 a 10 vizinhos apenas

onde:

A se refere ao niimero de espacos;

do espaco GEO (ms-NN+). Os melhores resultados estao destacados em cada gra-
fico. Para melhor visualizacao dos resultados, os boxplot do ms-NN, apresentados
nesta secao, estao separados em blocos que representam o niimero de espacos. Cada

classificagao representante desses box plots estd descrita pela notacao A\B\C\D,

B se refere a configuracao (conjunto de atributos e nimeros de vizinhos,

separados por virgula), com a inclusao do simbolo “_+” quando se tem

espago geografico;

C se refere & funcao utilizada para se calcular os vizinhos, com “d_E” e
G p )

“d_M” denotando as distancias Euclidiana e Mahalanobis; e

D se refere a funcao de predominancia, usando “p_m” para maioria e “p_w”

para ponderada pelo nimero de vizinhos no espaco.

prejudique o entendimento do texto.
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As componentes acima podem ser omitidas em uma configuracao desde que nao

Como resultado final, foram gerados 3 mapas com a melhor classificacao para cada
abordagem a nivel municipal e 1 mapa, com a classificacao a nivel local. Esses mapas
foram gerados usando a classificacao que deu origem aos conjuntos para o estudo
Monte Carlo.



5.2 Resultados em escala municipal

Nesta Secao sao apresentados os resultados das classificacoes para cada abordagem
a nivel municipal. A abordagem com 3 classes é mostrada na Secao 5.2.1. Na Se-
¢ao 5.2.2 sao mostrados os resultados da abordagem com 4 classes, usando apenas
25% das amostras indenes. Na Secao 5.2.3 sao mostrados os resultados da abordagem

com 4 classes usando todos os casos.

A partir das classificagbes representantes, foram gerados gréaficos do tipo boxplot
para cada abordagem de experimentos. As classificacoes, de cada conjunto de con-
figuracao, a partir das quais foram selecionados as representantes esta detalhado no
Apéndice B, onde se encontram as classificagoes pelo SVM, arvore de decisao e as

classificacoes pre-selecionadas por nimero de casos vizinhos do k-NN e ms-NN.

Para cada abordagem, numa primeira andlise, foram usados todos os conjuntos de
atributos para gerar o ms-NN com e sem espaco GEO. Nessa andlise, os resultados
foram comparados com os métodos SVM, arvore de decisao e k-NN. Numa segunda
analise, foram usados 2 e 3 conjuntos de atributos para gerar o ms-NN com e sem
espaco GEO. Nessa andlise as classificagoes do ms-NN foram comparadas somente
com 0 k-NN.

5.2.1 Abordagem com 3 classes

Nos experimentos apresentados nesta Secao foram usados somente os casos com
informacao positiva sobre a esquistossomose a nivel municipal, descrito através de

Pv que pode assumir os valores Baixa, Média e Alta.

As classificacoes representantes geradas do ms-NN usando somente espago de atri-
butos sao apresentadas na Figura 5.3. A Figura 5.4 apresenta o boxplot com classi-

ficagoes representantes para o ms-NN com espago GEO.

Para a abordagem com 3 classes, fica bem clara a diferenca do uso da distancia
Euclidiana e Mahalanobis quando somente espago ATR ¢ utilizado (Figura 5.3).
Neste caso, em média, a distancia de Mahalanobis é mais acurada. Ja quando se usa
o espago GEO (Figura 5.4), a distancia de Mahalanobis é ou mais acurada ou possui

acuracia estatisticamente igual a Euclidiana quando se usam 3, 4 e 5 espagos.

E interessante observar na Figura 5.4, que usando dois espacos com d_M e variando-
se a funcao de predominancia, os resultados sao idénticos. O mesmo fato se repete

com 3 e 4 espagos usando os dois tipos de distancia e funcao de predominancia
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Figura 5.3 - ms-NN com até 4 espacos ATR, usando todos os conjuntos de atributos com
a abordagem com 3 classes para Schisto por municipio.

ponderada.

No boxplot da Figuras 5.3 e 5.4, as acuracias das classificagoes ficaram entre 0,4
e 0,84. De cada um dos boxplots apresentados, foi selecionada uma classificagao.
Essas classificagoes sdo mostradas novamente na Figura 5.5(a), onde além das duas

classificacoes representantes do ms-NN, tém-se as classificacoes representantes do
SVM, arvore de decisao e k-NN.

A partir da Figura 5.5(a), é possivel perceber o ganho do ms-NN em relacao aos
classificadores da literatura. Utilizando-se ou nao o espagco GEO, o ms-NN obteve
melhor resultado. Enquanto as acuracias das classificagoes da literatura ficaram entre
0,40 e 0, 78, as acuracias dos ms-NN selecionados ficaram acima de 0, 55 e chegaram
a quase 0,90. Dentre os classificadores da literatura, o classificador por arvore de
decisao é o mais acurado, apesar de a mediana possuir valor igual a mediana do
SVM. A acuracia minima do ms-NN ¢ igual a acuracia da mediana do k-NN, que
apresentou o pior resultado (0,55 de mediana). A média e o desvio padrao das

acuracias dessas classificacoes sao apresentadas na Tabela 5.6.

Na Figura 5.5(b), é possivel verificar que as acurdcias das classificagdes do ms-NN
com GEO sao 60% das vezes maiores que as classificacoes do ms-NN sem GEO.
No entanto, essas classificacoes sao estatisticamente iguais de acordo com o indice
de desempenho de 90% adotado. Porém, classificacao usando o ms-NN com GEO

obteve melhores resultados quando comparada as obtidas com outros métodos da
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Figura 5.4 - ms-NN com até 4 espagos ATR e 1 espago Geo, usando todos os conjuntos de
atributos com a abordagem com 3 classes, para Schisto por municipio.

Acuracias indice de desempenho

100%

80%
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Figura 5.5 - Comparacao dos melhores resultados do ms-NN com os métodos da literatura,

quando se usam todos os conjuntos de atributos com a abordagem com 3
classes, para Schisto por municipio.

literatura abordados aqui. Essa melhora pode ser visualizada na Figura 5.5(b), onde
pode-se perceber que, de acordo com o indice de desempenho, a classificacao do

ms-NN com GEO é estatisticamente superior as classificagoes da literatura em mais
de 95% das vezes.

40



Tabela 5.6 - Média das acurédcias das melhores classificacoes do ms-NN e métodos da lite-
ratura com a abordagem com 3 classes para Schisto por municipio.

Métodos  média desvio padrao

SVM 0,58 0,06
Arv 0,59 0,06
k-NN 0,55 0,06
ms-NN3 0,69 0,05
ms-NN4+ 0,70 0,05

Neste contexto, é possivel dizer que o ms-NN4+ ¢é estatisticamente superior aos
métodos da literatura abordados aqui e ¢é igual ao ms-NN3 quando se usam todos
os conjuntos de atributos e 3 classes. Entao, para este experimento e de acordo
com a metodologia usada, o uso do espaco GEO nao melhora significativamente a
acuracia das classificagdes. No entanto, as matrizes de confusao geradas (Tabelas 5.7
a 5.11) usando a classificacdo que deu origem aos conjuntos para o estudo Monte
Carlo demostra que a classificagao pelo ms-NN+ é mais acurada que todos os outros

métodos.

Tabela 5.7 - Matriz de confusao do método arvore de decisao para a abordagem com 3
classes para Schisto por municipio (Ac = 0,58).

Referéncia Baixa Média Alta

Baixa (15) 10 4 1
Media (24) 6 17 1
Alta (26) 3 12 11

Tabela 5.8 - Matriz de confusao do método SVM para a abordagem com 3 classes para
Schisto por municipio (Ac = 0,57).

Referéncia Baixa Média Alta

Baixa (15) 10 2 3
Media (24) ) 13 6
Alta (26) 2 10 14

Neste estudo de caso, as classes sao ordenadas, por isso alguns erros sao considerados
inaceitaveis. Um exemplo desse tipo de erro é classificar um municipio que original-

mente é da classe Baixa como Alta, ou vice-versa. Neste trabalho esse tipo de erro
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Tabela 5.9 - Matriz de confusao do método k-NN para a abordagem com 3 classes para
Schisto por municipio (Ac = 0,55).

Referencia Baixa Média Alta

Baixa (15) 9 3 3
Media (24) 3 7 14
Alta (26) 1 5 20

Tabela 5.10 - Matriz de confusao do método ms-NN para a abordagem com 3 classes para
Schisto por municipio (Ac = 0,60).

Referéncia Baixa Média Alta

Baixa (15) 8 6 1
Media (24) 3 10 11
Alta (26) 1 4 21

Tabela 5.11 - Matriz de confusao do método ms-NN+ para a abordagem com 3 classes
para Schisto por municipio (Ac = 0,71).

Referéncia Baixa Média Alta

Baixa (15) 11 1 0
Media (24) 2 14 8
Alta (26) 1 4 21

é considerado ruim. A concepcao desse trabalho é que o mapa com a classificacao
possa ser usado como subsidio para alocacoes de recursos para os municipios que
mais precisam. Com esses erros, municipios poderiam nao receber recursos necessa-
rios ou os recursos poderiam ser alocados indevidamente. Nas matrizes de confusao
apresentadas, sao poucos os erros considerados ruins. O maior niimero de municipios
classificados com esses erros, foi na classificacao pelo SVM, que obteve no total 5
erros. O ms-NN+ obteve o melhor resultado, com apenas 1 municipio classificado

erroneamente.

Em relacao a acuracia dessas classificacoes, o ms-NN+ obteve uma melhora signifi-
cativa em relagao aos todos os outros métodos. O melhor resultado de acuricia (Ac)
dentre os modelos da literatura foi para a classificagdo por arvore de decisao que
obteve 0, 58. O ms-NN obteve 0, 60 enquanto o ms-NN+ obteve 0, 71 de acuracia.

A Figura 5.6 apresenta o mapa com a classificacoes do ms-NN4+. Esse mapa foi

gerado usando a classificacao que deu origem aos conjuntos para o estudo Monte
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Figura 5.6 - Classificacao selecionada para abordagem com 3 classes.

Visualmente, a classificacao resultante é bastante condizente com os dados Pv origi-
nais (Figura 4.2(a)). A maior parte dos municipios classificadas como de prevaléncia
Alta estao na regiao noroeste e leste do Estado. Entretanto, alguns municipios foram

classificados como de prevaléncia Alta embora estejam na area indene.

Outra andlise feita para este estudo de caso foi classificar 2 e 3 conjuntos de atributos
usando o k-NN e o ms-NN com e sem GEQO. Os resultados das acuracias sao ilustrados
nas Figuras 5.7 e 5.8. De acordo com os boxplot, pode-se perceber que as acuracias

do ms-NN com e sem GEO na maioria das vezes é melhor que os resultados do k-NN.

Acuracias
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Figura 5.7 - Comparacao dos resultados do ms-NN com o k-NN, quando se usam 2 con-
juntos de atributos com a abordagem com 4 classes usando 25% dos casos
indene, para Schisto por municipio.
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Figura 5.8 - Comparacao dos resultados do ms-NN com o k-NN, quando se usam 3 con-
juntos de atributos com a abordagem com 4 classes usando 25% dos casos
indene, para Schisto por municipio.

Quando 2 ou 3 conjuntos de atributos sao usados, as classificagcoes com maior mé-
dia foram geradas usando o ms-NN com 2 espacgos ATR, distancia de Mahalanobis
e o voto da maioria como funcao de predominancia. De acordo com o indice de
desempenho usado, as acuracias do ms-NN2 sao estatisticamente superiores as do
k-NN, usando 2 ou 3 conjuntos de atributos. As médias e o desvio padrao das acu-
racias dessas classificacoes e das classificagoes usando o k-NN sao apresentadas nas
Tabelas 5.12 e 5.13.

Tabela 5.12 - Média das acuricias da melhor classificacao do ms-NN e k-NN com a abor-
dagem com 3 classes usando 2 conjuntos de atributos para Schisto por mu-

nicipio.
Métodos média desvio padrao
k-NN 0,64 0,06
ms-NN2\d_M\p_-m 0,73 0,05

Tabela 5.13 - Média das acurdcias da melhor classificacao do ms-NN e k-NN com a abor-
dagem com 3 classes usando 3 conjuntos de atributos para Schisto por mu-

nicipio.
Métodos média desvio padrao
k-NN 0,61 0,06
ms-NN2\d_M\p_m 0,72 0,05
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5.2.2 Abordagem com 4 classes usando 25% dos casos indenes

As informagoes sobre a esquistossomose em nivel municipal foram disponibilizadas
para 501 municipios do Estado de Minas Gerais. Desses, apenas 197 possuem infor-
macao positiva sobre a doenca e 304 municipios sao indenes. Como a classe indene
¢ maior que as outras classes juntas, optou-se por criar um experimento usando,
para essa classe, valor igual ao da classe mais amostrada, no caso a classe Alta. O
numero de casos na classe indene, neste experimento, corresponde a 25% do total

casos indenes.

Os resultados com as classificagoes representantes geradas do ms-NN usando somente
espaco de atributos sao apresentados na Figura 5.9. Nesta abordagem, o uso de
diferentes distancias nao é conclusivo. Os valores das acuracias do ms-NN ficaram
entre 0,50 e 0,81 nos boxplots. A classificacao com 4 espagos ATR usando distancia

de Mahalanobis foi a mais acurada.
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Figura 5.9 - ms-NN com até 4 espagos ATR, usando todos os conjuntos de atributos com
a abordagem com 4 classes usando 25% dos casos indene, para Schisto por
municipio.

Usando o espago GEO, as acuracias das classificacoes do ms-NN alcangaram entre
0,57 e 0,86 de acurécia, conforme Figura 5.10. Ja as acuracias das classificagoes do
ms-NN sem GEO ficaram entre 0,49 e 0,81 (Figura 5.9). Isso significa que em todos

os casos testados, o uso do espago geografico aumenta a acuracia do classificador.

As classificagoes do ms-NN com espago GEO usando 3 espagos (Figura 5.10) sao
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Figura 5.10 - ms-NN com até 4 espagos ATR e 1 espaco Geo, usando todos os conjuntos
de atributos com a abordagem com 4 classes usando 25% dos casos indene,
para Schisto por municipio.

idénticas quando se usa a fungdo de predominancia maioria (p_m) para ambas as
distancias e ponderada (p-w) para a de Mahalanobis (d-M). O mesmo fato acontece

quando se usam 4 espac¢os com p_m para ambas distancias.

Das classificagoes do ms-NN sem GEO apresentadas nas Figura 5.9, a classifica-
¢ao com 4 espagos usando d_M foi selecionada por apresentar a maior média de
acuracia. Da mesma forma, a classificacao com 4 espacos usando d_M e p_w foi se-
lecionada dentre as classificagoes do ms-NN com GEO apresentadas na Figura 5.10.
Essas classificagoes, juntamente com as classificagoes dos métodos da literatura, sao

apresentadas na Figura 5.11(a).

O SVM e arvore de decis@o possuem a mesma mediana (Figura 5.11(b)), no entanto
o SVM possui maior média e menor variancia. Sendo assim, dentre os métodos da
literatura, o SVM é o mais acurado. As acuracias do ms-NN sem GEO é maior que
o k-NN, mas menor que o SVM e arvore de decisao. J4 a média e o maximo das
acuracias do ms-NN com GEO sao superiores as acuracias dos outros métodos. A
Tabela 5.14 apresenta a médias, o maximo e o desvio-padrao de cada classificagao

apresentada na Figura 5.11(a).

As acurdcias das classificacoes pelo ms-NN GEO é maior em mais de 65% das vezes,
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Figura 5.11 - Comparacao dos melhores resultados do ms-NN com os métodos da litera-
tura, quando se usam todos os conjuntos de atributos com a abordagem com
4 classes usando 25% dos casos indene, para Schisto por municipio.

Tabela 5.14 - Média das acuracias das melhores classificagoes do ms-NN e métodos da
literatura com a abordagem com 4 classes usando 25% dos casos indene,
para Schisto por municipio.

Métodos  média desvio padrao
SVM 0,72 0,03
Arv 0,72 0,05
k-NN 0,64 0,05
ms-NN4 0,69 0,05
ms-NN4+ 0,74 0,05

se comparada com as acuracias das classificagcoes pelo SVM e arvore de decisao.
Entao, de acordo com o indice de desempenho usado neste trabalho (90%), estas
classificacoes sao estatisticamente iguais. Porém, em relacao ao k-NN, o ms-NN
com GEO ¢ estatisticamente superior (96% das vezes melhor). O ms-NN com GEO
também é estatisticamente superior ao ms-NN sem GEO. Sendo assim, de maneira
geral, a classificacao do ms-NN com GEO, usando todos os conjuntos de atributos,

é igual ou melhor em relagao aos outros métodos.

Além disso, a acuracia da classificagao pelo ms-NN4+ usada para gerar os conjuntos
para o estudo Monte Carlo é superior as acurdcias dos todos os outros métodos (Ta-
bela 5.15). As informagdes relevantes das matrizes de confusao dessas classificagoes
foram resumidas na Tabela 5.16, onde sao mostrados os erros que sao considerados

ruins (i.e., ser da classe Indene ou Baixa e ser classificado como Alta e vice-versa).
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Com excecao da classificacao por arvore de decisao, em que 1 municipio da classe
indene foi classificado como classe alta, nenhum municipio da classe indene foi clas-
sificado como alta. Neste contexto, a classificacao por arvore de decisao obteve tam-
bém o maior nimero de municipios classificados erroneamente (8 erros), enquanto o

ms-NN obteve o menor nimero (1 erro).

Tabela 5.15 - Acurécias das classificagOes que originaram os conjuntos para o estudo Monte
Carlo para a abordagem com 4 classes, usando 25% das amostras indenes,
para Schisto por municipio.

Método Acuracia
Arvore de decisao 0,64
SVM 0,50
k-NN 0,61
ms-NN 0,71
ms-NN—+ 0,72

Tabela 5.16 - Resumo das matriz de confusao com os erros considerados ruins para a abor-
dagem com 4 classes, usando 25% das amostras indenes, para Schisto por
municipio.

Numero de municipios de uma classe classificados como outra

Método Indene como Alta Baixa como Alta Alta como Indene Alta como Baixa
Arvore de decisao 1 2 3 2
SVM 0 0 2 0
k-NN 0 2 0 2
ms-NN 0 1 0 0
ms-NN-+ 0 2 0 1

A Figura 5.12 apresenta o mapa com a classificagoes do ms-NN+. Esse mapa foi ge-
rado usando a classificacao que deu origem aos conjuntos para o estudo Monte Carlo.

Visualmente essa classificagao é semelhante aos dados apresentados na Figura 4.2(a).

As acuracias das classificagoes do ms-NN quando se usam 2 e 3 conjuntos, na maioria
das vezes, apresentou valores mais altos quando comparadas as classificacoes do k-
NN. De acordo com a Figura 5.13, usando 2 conjuntos de atributos, somente uma
classificacao do ms-NN apresentou pior resultado de acuracia. Quando se usa 3
conjuntos de atributos somente duas das classificagoes apresentaram resultados de

acuracia inferiores aos do k-NN| conforme Figura 5.14.
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Figura 5.12 - Classificacio selecionada para abordagem com 4 classes, usando 25% dos
casos indene.
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Figura 5.13 - Comparagao dos resultados do ms-NN com o k-NN, quando se usam 2 con-
juntos de atributos com a abordagem com 4 classes usando 25% dos casos
indene, para Schisto por municipio.

A classificacao selecionada como representante do ms-NN, quando sao usados 2 con-
juntos de atributos, foi gerada usando 2 espagos, um ATR com distancia Euclidiana
e um GEO usando o voto da maioria como funcao de predominancia. Nas classifica-
¢oes usando 3 conjuntos de atributos foi selecionada a classificagao com 3 espacos,
dois ATR com distancia de Mahalanobis e um GEO usando a func¢ao de predominan-
cia ponderada pela numero de vizinhos do espago. Essas classificagoes sao superiores
as classificacoes do k-NN, de acordo com o indice de desempenho usado. As Tabe-
las 5.17 e 5.18 apresentam a média e o desvio padrao das acuracias das classificagoes

do k-NN e das classifica¢oes selecionadas do ms-NN.
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Figura 5.14 - Comparagao dos resultados do ms-NN com o k-NN, quando se usam 3 con-
juntos de atributos com a abordagem com 4 classes usando 25% dos casos
indene, para Schisto por municipio.

Tabela 5.17 - Média das acurédcias da melhor classificacao do ms-NN e k-NN com a abor-
dagem com 4 classes usando 25% dos casos indene, e 2 conjuntos de atributos
para Schisto por municipio.

Métodos média desvio padrao
k-NN 0,67 0,05
ms-NN2_+\d_E\p-m 0,72 0,05

Tabela 5.18 - Média das acurédcias da melhor classificacao do ms-NN e k-NN com a abor-
dagem com 4 classes usando 25% dos casos indene, e 3 conjuntos de atributos
para Schisto por municipio.

Métodos média desvio padrao
k-NN 0,68 0,05
ms-NN3-+\d_-M\p_w 0,75 0,05

5.2.3 Abordagem com 4 classes usando todos os casos indenes

Neste experimento, sao usados todos os casos com informagao sobre a esquistosso-
mose disponibilizados. A Figura 5.15 apresenta as classificacoes representantes do
ms-NN usando somente espacos ATR. Ja na Figura 5.16, sdo apresentadas as clas-

sificagoes representantes do ms-NN quando usa-se o espago GEO.

As classificacoes com 4 espacos ATR sao estatisticamente iguais. As outras classifi-
cagoes sao estatisticamente diferentes, embora sejam visualmente parecidas. Nesta

abordagem, a diferenca entre o uso da distancia Euclidiana e Mahalanobis também
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Figura 5.15 - ms-NN com até 4 espagos ATR, usando todos os conjuntos de atributos para
a abordagem com 4 classes usando todos os casos indene, para Schisto por
municipio.

nao é conclusiva.
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Figura 5.16 - ms-NN com até 4 espagos ATR e 1 espago Geo, usando todos os conjuntos
de atributos para a abordagem com 4 classes usando todos os casos indene,
para Schisto por municipio.

As classificagoes pelo ms-NN usando apenas espaco ATR obtiveram entre 0,75 e
0,90 de acurdcia (Figura 5.15). Ja as acurdcias das classifica¢oes do ms-NN com

espago GEO (Figura 5.16) ficaram entre 0,76 e 0,94. As medianas das acurécias do
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ms-NN sem espaco GEO ficaram entre 0,82 e 0,84 e do ms-NN com GEO ficaram
entre 0,84 e 0,87. Esses resultados comprovam que a acuracia aumenta quando o

espago GEO é usado.

Usando o ms-NN com GEO, o melhor resultado foi obtido pela classificacao que usa
4 espacos com d_M e p_m. Os resultados das classificacoes usando 3 espagos e p_w
para ambas distancias sao idénticos, o que pode ser observado na Figura 5.16. O
mesmo acontece com as classificagoes em 4 espagos usando d_M com p_w e usando
d_E com p_m. Também sao idénticos os resultados das classificagoes usando 4 d_-
E e usando p_m com 5 espacgos, d_M e p_m. Por fim, as classificagoes com 5 com

d_-M\p_w e com d_E\p_m sao iguais, de acordo com o boxplot.

As classificagoes usando 3 espacos ATR e usando 4 espacos, sendo um deles GEO,
ambas com d_M e p_m, foram selecionadas para serem comparadas com as classifi-

cagoes da literatura. A Figura 5.17(a) apresenta o boxplot com essas classificagoes.
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Figura 5.17 - Comparacao dos melhores resultados do ms-NN com os métodos da litera-
tura, quando usam-se todos os conjuntos de atributos para a abordagem com
4 classes com todos os casos indene, para Schisto por municipio.

Na Figura 5.17(a), pode-se perceber o ganho no uso do ms-NN com GEQO. De acordo
com o boxplot, as acuracias dos modelos da literatura apresentam valores entre 0, 75
e 0,88 enquanto as acuracias do ms-NN com GEO, valores entre 0,82 e 0,93. A
menor acuracia do ms-NN com GEO é semelhante a mediana da classificacao pelo
SVM e pelo k-NN. Dentre os modelos da literatura, a arvore de decisao foi o método

mais acurado. As acuracias da arvore de decisao também sao superiores as acuracias
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do ms-NN sem GEO. A média e o desvio padrao das acuracias de cada método,

apresentado na Figura 5.17(a), estao na Tabela 5.19.

Tabela 5.19 - Média das acuracias das melhores classificagoes do ms-NN e métodos da
literatura, quando usam-se todos os conjuntos de atributos para a abordagem
com 4 classes com todos os casos indene, para Schisto por municipio.

Métodos  meédia desvio padrao

SVM 0,82 0,02
Arv 0,85 0,02
k-NN 0,82 0,02
ms-NN4 0,83 0,02
ms-NN4+ 0,88 0,02

O ms-NN4+ é superior a drvore de decisao em mais de 90% das vezes e superior
aos outros métodos em 99% das vezes, de acordo com a Figura 5.17(b). Sendo
assim, de acordo com o indice de desempenho, a classificacao do ms-NN com GEO

é estatisticamente superior aos outros métodos abordados.

A superioridade da classificacao em relacao aos métodos da literatura, abordados
neste trabalho, também pode ser observada na Tabela 5.20. Nesta tabela sao apre-
sentadas as acurdcias das classificagoes usadas para gerar os conjuntos para o estudo
Monte Carlo de cada método. Um resumo das matrizes de confusao dessas classi-
ficagoes com os erros considerados ruins, para este estudo de caso, é mostrado na
Tabela 5.21.

Tabela 5.20 - Acurécias das classificagbes que originaram os conjuntos para o estudo Monte
Carlo para a abordagem com 4 classes, usando todas as amostras da classe
Indene, para Schisto por municipio.

Método Acurécia
Arvore de decisao 0,75
SVM 0,64
k-NN 0,80
ms-NN 0,80
ms-NN-+ 0,85

A classificacao pelo SVM obteve o maior niimero de municipios da classe Alta classi-

ficado como Baixa (Tabela 5.21). E interessante observar também, que a classificacao
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Tabela 5.21 - Resumo das matrizes de confusdo com os erros considerados ruins para a
abordagem com 4 classes, usando todas as amostras indenes, para Schisto
por municipio.

Numero de municipios de uma classe classificados como outra

Método Indene como Alta Baixa como Alta  Alta como Indene Alta como Baixa
Arvore de decisao 0 1 6 2
SVM 3 0 2 23
k-NN 0 1 2 0
ms-NN 0 6 2 0
ms-NN+ 0 2 1 1

pelo SVM foi a tinica que obteve municipios da classe Indene classificado como Alta
e nao obteve municipios da classe Baixa classificado como Alta. O k-NN obteve
o menor numero de municipios classificados erroneamente (3 erros), seguido pelo

ms-NN+ (4 erros), ms-NN (8 erros) e arvore de decisao (9 erros).

A Figura 5.18 apresenta o mapa com a classificagoes do ms-NN+. Esse mapa foi
gerado usando a classificacao que deu origem aos conjuntos para o estudo Monte
Carlo.

JIndene
[ Baixa
[CIMedia
I Alta

Figura 5.18 - Classificacao selecionada para abordagem com 4 classes, usando todos os
casos indene.

A adic¢ao do espago GEO no ms-NN aumenta a acuracia quando se usam 2 e 3 con-
juntos de atributos. De acordo com a Figura 5.19, usando 2 conjuntos de atributos,
a acuracia do ms-NN ¢ igual ou maior que as acurdcias das classificagoes do k-NN.

Na Figura 5.20, nota-se que em somente em duas classificagoes, quando sao usados 3
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conjuntos de atributos, as acuracias do ms-NN sem GEO sao inferiores as do k-NN
(ms-NN\d_E usando 2 ou 3 espagos). A diferenga entre o k-NN e o ms-NN aumenta,

quando é adicionado o espagco GEO, usando-se 2 ou 3 conjuntos de atributos.
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Figura 5.19 - Comparagao dos resultados do ms-NN com o k-NN, quando se usam 2 con-
juntos de atributos com a abordagem com 3 classes, para Schisto por muni-
cipio.
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Figura 5.20 - Comparagao dos resultados do ms-NN com o k-NN, quando se usam 3 con-
juntos de atributos com a abordagem com 3 classes, para Schisto por muni-
cipio.

Das classificacoes do ms-NN, foi selecionada a que obteve o melhor resultado, quando
se usam 2 e 3 conjuntos de atributos, para ser comparada com a do k-NN. A média
da acurécia dessas classificagoes sao apresentadas nas Tabelas 5.22 e 5.23. Nos dois
casos, a acuracia do ms-NN+ ¢é superior, de acordo com o indice de desempenho, a

acuracia do k-NN.
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Tabela 5.22 - Média das acuricias da melhor classificacao do ms-NN e k-NN com a abor-
dagem com 3 classes usando 2 conjuntos de atributos para Schisto por mu-

nicipio.
Métodos média desvio padrao
k-NN 0,67 0,05
ms-NN2_+\d_E\p.m 0,87 0,02

Tabela 5.23 - Média das acurédcias da melhor classificacao do ms-NN e k-NN com a abor-
dagem com 4 classes usando todos os casos indene, com 3 conjuntos de
atributos para Schisto por municipio.

Métodos média desvio padrao
k-NN 0,83 0.02
ms-NN3+\d_-M\p-m 0,88 0,02

5.3 Resultados em escala local

Nos experimentos apresentados nesta Secao foram usados todos os dados sobre a
esquistossomose a nivel local, descritos através de Ip, que pode assumir os valores
Baixa, Média e Alta.

Nesta Secao, sao apresentados os graficos do tipo boxplot com as classificagoes re-
presentantes do o ms-NN com e sem GEQO, usando todos os conjuntos de atributos.
Os melhores resultados sao apresentados nos boxplot, juntamente com as classifica-
¢oes representantes dos métodos da literatura usados aqui. As classificagoes de cada
conjunto de configuracoes, a partir das quais foram selecionadas as representantes,
estao detalhadas no Apéndice C, onde encontram-se as classificagoes pelo SVM, ér-
vore de decisao e as classificagoes pre-selecionadas por niimero de casos vizinhos do
k-NN e ms-NN.

Também é apresentada uma segunda analise, em que foram usados 2 conjuntos de
atributos para gerar o ms-NN com e sem espaco GEO. Nessa analise as classificagoes

do ms-NN foram comparadas somente com o k-NN.

As classificacoes representantes geradas do ms-NN usando somente espaco ATR sao
apresentadas na Figura 5.21. A Figura 5.22 apresenta o boxplot com classificagoes
representantes para o ms-NN com espago GEO. Nessas Figuras, percebe-se que a

nivel local as melhores classificacoes sao as que usam distancia Euclidiana.
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Figura 5.21 - ms-NN com até 3 espacos ATR, usando todos os conjuntos de atributos, para
Schisto por localidade.

Acuracias
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Figura 5.22 - ms-NN com até 3 espagos ATR e 1 espago GEO, usando todos os conjuntos
de atributos, para Schisto por localidade.

E interessante observar que as classificacoes usando 2 espacos sao parecidas na Fi-
gura 5.22. O mesmo fato se repete com as classificagcoes com 3 espacos e com a
classificagao com 4 espacgos usando a distancia da Mahalanobis. No entanto, elas

nao sao estaticamente iguais.

As classificagoes que estao destacadas nas Figuras 5.21 e 5.22 sao mostradas nova-
mente na Figura 5.5(a). Nesta Figura, além das duas classifica¢oes representantes do

ms-NN, tém-se as classificacoes representantes do SVM, arvore de decisao e k-NN.

A partir da Figura 5.23(a), é possivel perceber o ganho do ms-NN em relagao aos
classificadores da literatura. Utilizando-se ou nao o espagco GEO, o ms-NN obteve

melhor resultado. Enquanto as acuracias das classificagoes da literatura ficaram entre
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Figura 5.23 - Comparacao dos melhores resultados do ms-NN com os métodos da lite-
ratura, quando se usam todos os conjuntos de atributos, para Schisto por
localidade.

0,41 e 0,58, as acuracias dos ms-NN selecionados ficaram acima de 0,51 e chegaram
a 0,64. Dentre os classificadores da literatura, o classificador SVM é o mais acu-
rado, apesar de a mediana possuir valor semelhante & mediana do k-NN. A acuracia
minima do ms-NN é semelhante a acurdcia da mediana do SVM e do k-NN. Neste
experimento, a arvore de decisao obteve o pior resultado. Os resultados foram alcan-
cados usando o ms-NN sem GEO. A média e o desvio padrao das acuracias dessas

classificagoes sao apresentadas na Tabela 5.24.

Na Figura 5.23(b), é possivel verificar que as acuricias das classificagdes do ms-
NN sem GEO sao estatisticamente iguais as da classificagado do ms-NN com GEO,
de acordo com indice de desempenho adotado de 90%. A classificacao usando o
ms-NN sem GEO obtive o melhor resultado quando comparada as classificacoes
obtidas com outros métodos da literatura. Essa melhora pode ser visualizada na

Figura 5.23(b), onde pode-se perceber que a classificagdo do ms-NN sem GEO é
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Tabela 5.24 - Média das acuracias das melhores classificagoes do ms-NN e métodos da
literatura para Schisto por localidade.

Métodos média desvio padrao
SVM 0,53 0,02
Arvore de decisdo 0,47 0,02
k-NN 0,52 0,02
ms-NN2 0,58 0,02
ms-NN3+ 0,57 0,02

superior as classificacoes da literatura abordadas aqui em mais de 99% das vezes.

Neste contexto, é possivel dizer que o ms-NN2 é estatisticamente superior aos mé-
todos da literatura abordados aqui e é igual ao ms-NN3+ quando se usam todos os
conjuntos de atributos. No entanto, comparando as acuracias das classificagoes que
deram origem aos conjuntos para o estudo Monte Carlo (Tabela 5.25), tem-se que
a classificacao usando o ms-NN+ é a mais acurada. Quanto aos erros considerados
ruins, o ms-NN+ e o k-NN possuem os menores nimeros de localidades classificadas

erroneamente (Tabela 5.26).

Tabela 5.25 - Acurédcias das melhores classificagdes do ms-NN e métodos da literatura que
deram origem ao conjuntos para o estudo Monte Carlo Schisto por localidade.

Métodos Acurécias
SVM 0,54
Arvore de decisao 0,50
k-NN 0,52
ms-NN2 0,57
ms-NN3+ 0,60

Usando todos os atributos, a classificagao do ms-NN3+ que deu origem aos con-
juntos para o teste Monte Carlo é apresentada na Figura 5.24. Assim como a nivel

municipal, a classificacao a nivel local é condizente com os dados originais.

As acuracias das classificacoes do k-NN e ms-NN usando 2 conjuntos de atributos
podem ser visualizadas na Figura 5.25. De acordo com o inidice de desempenho,
as acuracias da classificagdo ms-NN2\d_M é 85% da vezes maior que a classificacao
pelo k-NN. A média das acuracias do k-NN e do ms-NN2 pode ser observada na
Tabela 5.27.
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Figura 5.24 - Classificacao selecionada (ms-NN3+) para Schisto por localidade.

Tabela 5.26 - Resumo das matriz de confus@ao com os erros considerados ruins para Schisto
por localidade.

Ntumero de municipios de uma classe classificados como outra

Método

Baixa como Alta

Alta como Baixa

Arvore de decisao 9 15
SVM 9 15
k-NN 8 11
ms-NN2 10 15
ms-NN3+ 7 12

Tabela 5.27 - Média das acurdcias da melhor classificagio do ms-NN e k-NN usando 2
conjuntos de atributos para Schisto por localidade.

Métodos média desvio padrao
k-NN 0,54 0,02
ms-NN2\d_-M 0,57 0,02
Acuracias
08

Figura 5.25 - Comparacao dos melhores resultados do ms-NN com o k-NN, quando se
usam 2 conjuntos de atributos, para Schisto por localidade.
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5.4 Conclusoes

Neste estudo de caso foram realizados 4 experimentos, 3 em nivel municipal e 1 em
nivel local. Em todos eles, o ms-NN foi testado com e sem espagco GEO e comparados
com o SVM, arvore de decisao e k-NN. Em nivel municipal, o espaco GEO foi usado
com distancia por contiguidade e vizinhanca varidvel. Neste caso, foram testadas as
funcoes de predominancia maioria e ponderada pelo nimero de vizinhos do espaco.
Em nivel local, o espago GEO foi usado com distancia Euclidiana e vizinhanga fixa.

Nesta abordagem, foi usada somente a funcao de predominancia maioria.

De modo geral, o ms-NN com e sem espaco GEO é superior ao k-NN quando se
usam 2, 3 ou 4 conjuntos de atributos. Em todas as abordagens em nivel municipal
e na abordagem em nivel local, os resultados obtidos pelo ms-NN sao superiores aos
resultados dos métodos da literatura abordados aqui. Em relagao aos erros conside-
rados ruins, o ms-NN obteve o menor ntimero de erros. Além disso, na maioria das

vezes, a acuracia do ms-NN com GEO é superior ao ms-NN sem GEO.

As acuracias das classificagoes em nivel municipal foram maiores que as acuracias
em nivel local. O mesmo aconteceu em Guimaraes (2010). As acurdcias mais altas
foram obtidas para as abordagem com 4 classes, sendo mais alta as acuracias quando

foram usados todas as amostras da classe indene.

Foram gerados 3 mapas com as classificagoes para cada abordagem em nivel muni-
cipal e 1 mapa com a abordagem em nivel local. Em todos os casos, a classificacao

¢ condizente com os dados originais.
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6 EXPERIMENTOS DO ESTUDO DE CASO TAPAJOS
6.1 Descricao dos experimentos

Um dos objetivos desse estudo de caso ¢ classificar o uso e cobertura de solo usando
dados de SR e derivados. Para este estudo de caso sao usados no total 428 seg-
mentos rotulados apresentados Tabela 4.3. Dessas amostras, foram selecionadas 2/3
como conjunto de treinamento (T). A partir do conjunto T, foi feita a classificacao
dos poligonos da segmentacao. Para validar a classificagao, foram realizadas duas
abordagens para o conjunto de teste P. Na primeira abordagem, foi feito o teste por
segmento (Pg.,), em que foram usados todos os poligonos de teste. Para a segunda
abordagem, o teste foi feito por pixel (P,,). Neste teste foram selecionados 150 pixels
de cada classe que receberam o rétulo dos segmentos rotulados. O nimero de casos
de teste para cada abordagem pode ser visto na Tabela 6.4. Neste estudo de caso, o
nimero de amostras de treinamento (285) é o mesmo para todas as abordagens. Para
este estudo de caso, foi feito um teste inicial usando 3-folders. Como os resultados
eram muito semelhantes e o nimero de classificagoes do ms-NN era muito grande,

optou-se por usar apenas um conjunto de treinamento e teste.

Tabela 6.1 - Numero de casos de teste do modelo ms-NN para Tapajés

Abordagem # de casos de teste tipo de teste
Primeira (Pye,) 143 segmentos
Segunda (P,;) 900 pixels

Neste estudo de caso, foram usados 4 conjuntos de atributos:

e derivados sensor TM (Tm):

— Ba;
— By;
— Bs.

e derivados do sensor PALSAR (Rd):

— HH;
— HV.

e MLME (Mm):
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— Veg;
— Solo;
— Somb.

e textura (Tx) dos atributos do sensor TM:

— Entropia;

— Homogeneidade;

— Dissimilaridade.

As descrigoes desses atributos sao apresentados na Tabela 6.2. Os métodos k-NN e

ms-NN foram testados usando combinagoes de 2, 3 e 4 dos conjuntos de atributos,

conforme Tabela 6.3. As classificagoes usando os métodos da literatura (SVM, arvore

de decisao e K-NN) foram geradas usando todos os conjuntos de atributos juntos.

Nas classificagoes usando o ms-NN, os conjuntos de atributos foram divididos em

espacos conforme Tabela 6.3. Neste caso todos os atributos foram usados numa

mesma classificacao do ms-NN.

Tabela 6.2 - Atributos — estudo de caso Tapajos.

Sigla Sensor  Descrigao

Bs ™ Média dos pixels, por segmentos, da banda 3 da imagem TM

B4 ™ Média dos pixels, por segmentos, da banda 4 da imagem TM

Bs ™ Média dos pixels, por segmentos, da banda 5 da imagem TM

HH PALSAR Média dos pixels, por segmentos, da polarizacao HH da imagem PALSAR
HV PALSAR Média dos pixels, por segmentos, da polarizagao HH da imagem PALSAR
Veg - Média dos pixels, por segmentos, da imagem-fracao vegetagao

Solo — Média dos pixels, por segmentos, da imagem-fracao solo

Somb - Média dos pixels, por segmentos, da imagem-fracao sombra

entrs - Entropia para os segmentos da banda 3 da imagem TM

entry — Entropia para os segmentos da banda 4 da imagem TM

entrs - Entropia para os segmentos da banda 5 da imagem TM

homogs - Homogeneidade para os segmentos da banda 5 da imagem TM

homog, — Homogeneidade para os segmentos da banda 5 da imagem TM

homogs - Homogeneidade para os segmentos da banda 5 da imagem TM

dissims — Dissimilaridade para os segmentos da banda 5 da imagem TM

dissimy — Dissimilaridade para os segmentos da banda 5 da imagem TM

dissims - Dissimilaridade para os segmentos da banda 5 da imagem TM

Na Tabela 6.3, a virgula é usada para distinguir os conjuntos de atributos usados

em diferentes espagos. As classificacoes dos métodos da literatura estao apresentadas
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Tabela 6.3 - Combinacoes de atributos por espago - Tapajos

Métodos Literatura 2 Esp 3 Esp 4 Esp
TmRAMmTx Tm,RAMmTx Tm,Tx,RdMm Tm,Rd,Mm,Tx
Rd,TmMmTx Tm,Rd,MmTx
Mm, TmRdTx Tm,Mm,RdTx
Tx, TmRdMm Rd,Mm,TmTx
Rd, Tx,TmMm
Mm, Tx, TmRd

na primeira coluna da Tabela 6.3. Na segunda, terceira e quarta colunas, estao os

conjuntos de atributos usados para compor 2, 3 e 4 espagos ATR.

A Tabela 6.4 apresenta o numero total de classificagbes para cada método. Para
arvore de decisao, SVM e k-NN, foram usados os parametros definidos na Secao 4.3,
sendo que para o k-NN foram usados até 16 casos vizinhos. Para cada abordagem,
do total de classificacoes dos métodos da literatura, foi selecionada uma classificacao

representante.

Para o ms-NN, foram testados de 1 a 16 vizinhos, em até 5 espacos, com dois tipos
de distancias (Euclidiana e Mahalanobis) e foi usado o voto da maioria como fungao
de predominancia. Nos experimentos com o espaco GEO, foram usados dois tipos de
funcao de predominancia, maioria e ponderada. Nos experimentos realizados somente
com espago ATR (até 4 espagos), foi usada a func¢do de predominancia maioria. Nas
classificagoes geradas usando 4 espagos ATR com e sem espago GEO, por uma
questao computacional, foram usados de 1 a 10 vizinhos por espaco. Em sintese,
no método ms-NN, além da variacao do niimero de vizinhos, para cada conjunto de
atributos da Tabela 6.3, foram feitas 4 classificacoes variando a distancia e a funcao

de predominancia. totalizando 427.264 classificacoes.

Nos experimentos do modelo ms-NN em escala municipal, foram testados de 1 a
Vtr vizinhos, usando dois tipos de distancias (Euclidiana e Mahalanobis), em até
5 espagos. Nos experimentos com o espaco GEO, foram usados dois tipos de fun-
¢ao de predominancia, maioria e ponderada. Nos experimentos realizados somente
com espago ATR (até 4 espagos), foi usada a funcdo de predominancia maioria.
Na Tabela 5.5 é possivel verificar o nimero de classificagoes resultantes para cada

abordagem.

Para cada distancia usada no ms-NN, foram pre-selecionadas as melhores classifi-

cagoes. Essas classificacoes representam as melhores configuracoes de ntimeros de
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Tabela 6.4 - Ntimero de classificagoes para cada método - Tapajos.

Método # classificacoes

Arvore de decisao 19
SVM 18
k-NN 16
9 Espacos 1 ATR e 1 GEO 64

z 2 ATR 2.048

3 Espacos 2 ATR e 1 GEO 4.096

ms-NN 3 ATR 49.152

4 Espacos 3ATR e 1 GEO 98.304

4 ATR 2.000

5 Espagos 4 ATR e 1 GEO 40.000

vizinhos em cada espaco. A escolha dessas classificacoes foi feita de acordo com a
Secao 4.3.

As médias das acuracias das classificacoes pre-selecionadas, para cada abordagem de
teste, estao apresentadas em graficos no Apéndice D. Também, no Apéndice D estao
apresentados as médias das acuracias das classificacoes dos métodos SVM, arvore
de decisao e k-NN.

Para cada abordagem de teste foram escolhidas seis classificagoes representantes do
ms-NN, duas para cada nimero de espaco. Essas classificacoes foram escolhidas para

serem comparadas com as classificacoes representantes dos métodos da literatura.

A classificacao representante, selecionada como a melhor dentre as classificagoes do
ms-NN, foi comparada com as outras classificacoes representantes usando o indice de
desempenho. Nesses graficos, a classificacao que aparece sem dados é a classificacao

que esta sendo comparada com as outras classificagoes.

Para melhor visualizacao dos resultados, os boxplot do ms-NN| apresentados nesta
Secao, estao separados em blocos que representam o nimero de espacos. Cada clas-
sificacao representante desses boxplots estd descrita pela notacao A\B\C, onde:

e A se refere ao nimero de espacos;

e B se refere a configuragao (conjunto de atributos e nimeros de vizinhos,

separados por virgula); e
e C se refere a funcao utilizada para se calcular os vizinhos, com “d_E” e

66



“d_M” denotando as distancias Euclidiana e Mahalanobis.

As componentes acima podem ser omitidas em uma configuracao desde que nao

prejudique o entendimento do texto.
6.2 Resultados e analises

A partir das classificagdes representantes (configuracoes em destaque em cada gra-
fico apresentado no Apéndice D) foi gerado um grafico do tipo boxplot para cada
abordagem de teste. Esses graficos podem ser vistos nas Figura 6.1. Em destaque
nos graficos, estao as classificacoes que apresentaram o melhor resultado em cada

abordagem de teste.

A partir da Figura 6.1, percebe-se que, de modo geral, o teste por segmento é mais
acurado que o teste por pixel. No entanto, a menor variancia foi encontrada no teste
por pixel. De todas as classificagoes representantes, o SVM é o classificador que
obteve o pior resultado para as duas abordagens de teste. Dentre os classificadores
da literatura, o classificador por arvore de decisao é o mais acurado no teste por pixel
e segmento. E interessante que, nos dois tipos de teste, as classificacoes usando o
ms-NN apresentaram melhores resultados, quando comparados aos obtidos usando-
se SVM ou k-NN. Por fim, o ms-NN com GEO aparece com o melhor classificador.
As médias e os desvios-padrao das acuracias das classificagoes sao apresentadas na
Tabela 6.6.

Tabela 6.5 - Média das acuracias das classificacoes selecionadas como representantes para
as duas abordagens de teste.

Método Pixel Segmento
média desvio padrao média desvio padrao
SVM 0,68 0,01 0,87 0,02
Arvore de decisio 0,97 0,01 0,97 0,01
k-NN 0,88 0,01 0,93 0,02
ms-NN3\d_E - - 0,96 0,02
ms-NN3\d_M 0,95 0,01 - -
ms-NN4-+\d_M\p_m 0,98 < 0,01 - -
ms-NN4+\d_M\p_m - - 0,99 0,01

De acordo com o indice de desempenho apresentado na Figura 6.2(a), as acuréacias

do ms-NN+, na avaliacao teste por pixel, sao superior as acuracias das classifica-
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Figura 6.1 - Acuricias das classificagoes representantes.

¢oes usando SVM, k-NN e ms-NN. Em relacao a arvore de decisao, as acuracias
do ms-NN+ s@o mais de 100% das vezes maiores. Na avaliagdo por segmento (Fi-
gura 6.2(b)), as acurdcias do ms-NN+ sao superiores a todos outros métodos abor-
dados aqui. As imagens classificadas usando cada um dos métodos sao apresentadas

na Figura 6.3.
Na Figura 6.3, é possivel perceber que as classificacoes sao similares. Nesta Figura,
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Figura 6.2 - Indice de desempenho para o teste por pixel e segmento.

na parte sudoeste das imagens, existem dreas que sao pasto (PA) e/ou rodovia e
foram classificadas como AC principalmente pela arvore de decisao (Figura 6.3(b)).
O ms-NN (Figura 6.3(d)) foi o tinico método que classificou corretamente. Nota-se
também, que existem varios segmentos de RI distribuidos na imagem da classificacao
por arvore de decisao e pelo k-NN em lugares que deveriam ser FP ou FA. Esses
segmentos nao aparecem na classificagdo do ms-NN mostrada na Figura 6.3(d) e do
SVM apresentadas Figura 6.3(a).

69



Tabela 6.6 - Acuracias das classificagoes selecionadas como representantes usadas para ge-
rar os conjuntos do estudo Monte Carlo, para abordagens de teste por pixel.

Método Acurécia
SVM 0,88
Arvore de decisdo 0,91
k-NN 0,89
ms-NN3\d_-M 0,95

(b) Arvore de de- (¢) k-NN
cisao
B AC 0 FA I FP PA RI [ SE

Figura 6.3 - Imagens classificadas usando melhores classificagbes da abordagem de teste
por pixel.

As matrizes de confusao dessas classificagoes podem ser vistas nas Tabelas 6.7 a 6.10,
onde o k-NN (Tabela 6.9) é o tnico que confunde a classe PA com outras classes ¢ a
classe RI com a classe FP. Nessas Tabelas, também pode-se perceber que o ms-NN
consegue distinguir melhor a classe RI da classe FA em relacao aos outros métodos.
Além disso o ms-NN possui o menor niimero de erros de classificacao da classe FA

com a classe FP e vice-versa.

Tabela 6.7 - Matriz de confusdo para o SVM.

referéncia  FP RI SE AC FA PA
FP (1096) 1016 0 0 0 80 0

RI (317) 0 109 0 0 169 39
SE (459) 0 0 297 O 0 162

AC(285) 0O 0O 0 263 0 22
FA (1225) 111 0 0 0 1114 0
PA(1431) 0 0 0 0 0 1431
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Tabela 6.8 - Matriz de confusao para a arvore de decisao.

referéencia FP RI SE AC FA PA
FP (1096) 997 0 0 0 99 0
RI (317) 0 177 O 0 140 0
SE (459) 0 0 459 O 0 0

AC(285) 0 0 0 221 0 64
FA (1225) 111 0 0 0 1114 0
PA(1431) 0 O O 0 0 1431

Tabela 6.9 - Matriz de confusao para o k-NN.

referéncia  FP RI SE AC FA PA
FP (1096) 1069 0 0 0 27 0
RI (317) 63 148 0 0 106 0
SE (459) 0 0 459 O 0 0
AC (285) 0 0 0 270 O 15
FA (1225) 147 35 0 0 977 66
PA (1431) 0 36 53 0 0 1342

Tabela 6.10 - Matriz de confusao para o ms-NN.

referéncia  FP RI SE AC FA PA
FP (1096) 1012 0 0 0 84 0
RI (317) 0 235 0 0 82 0
SE (459) 0 0 459 O 0 0
AC (285) 0 0 0 270 0 15
FA (1225) 50 0 0 0 1175 0
PA (1431) 0 0 0 0 0 1431

Tabela 6.11 - Matriz de confusao para o ms-NN+.

referéncia FP RI SE AC FA PA
FP (1096) 966 0 0 0 130 0
RI (317) 0 177 O 0 140 0
SE (459) 0 0 459 O 0 0

AC(285) 0 0 0 270 0 15
FA (1225) 50 0 0 0 1175 0
PA(1431) 0 O O 0 0 1431
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6.3 Conclusoes

Neste estudo de caso, o ms-NN foi testado usando espagos ATR e GEO e como
critério de predominancia foram usados a maioria e ponderacao. Foram realizadas
duas abordagens de teste, por pixel e por segmento. Em ambas as abordagens, as
acuracias do ms-NN+ obtiveram os melhores resultados quando comparados com os
métodos abordados aqui. E interessante que as acuracias do ms-NN sem GEO foram

superiores as acuracias do SVM e do k-NN.

Foram geradas 5 imagens classificadas, uma para cada método para a abordagem
por pixel. A partir dessas imagens, pode-se perceber que, embora no estudo Monte
Carlo a classificacao por arvore de decisao alcance a maior média de acuracia, a
classificacao pelo ms-NN possui resultados melhores, porque gerou menos confusao

entre as classes.

72



7 ms-NN COM RELACOES DIFUSAS

Neste capitulo, é abordado o uso de relacoes difusas como base para classificagao.
Inicialmente sao descritos conceitos basicos da Teoria dos Conjuntos Difusos, para
entao apresentar duas abordagens para classificacao baseadas nesta Teoria. Na pri-
meira abordagem usando relagoes difusas parametrizadas, nao foi utilizado o conceito
de ms-NN, mas uma aplicagao desta abordagem para dados do Schisto mostra que
seu uso em ms-NN é promissor. A segunda abordagem, de relagoes difusas obtidas a

partir de particoes difusas, foi aplicada com o ms-NN no estudo de caso do Tapajos.
7.1 Conceitos basicos da Teoria dos Conjuntos Difusos

A Teoria dos Conjuntos Difusos foi introduzida por Lotfi Zadeh em 1965 (ZADEH,
1965) para modelar matematicamente conceitos vagos do discurso humano (veja
também Dubois e Prade (1988)). Na teoria cldssica dos conjuntos, pode-se mode-
lar a pertinéncia de um elemento a um conjunto qualquer com valores 0 ou 1, ou
seja, o elemento pertence ou nao ao conjunto. Um conjunto difuso, por outro lado,
considera a possibilidade de pertinéncia parcial, utilizando o intervalo [0, 1] ao in-
vés do conjunto {0,1}. Todo conjunto classico, aqui chamado de nitido, é um caso

particular de conjunto difuso.

Um conjunto difuso A, em um universo U, é descrito através de uma funcao de
pertinéncia A(z) :  — [0, 1], que mapeia os valores do dominio no intervalo dos
reais em [0, 1]. A fungdo de pertinéncia A(z) indica o grau de compatibilidade entre

x e 0 conceito expresso por A:

e A(x) =1, x é completamente compativel com A;
o A(z) =0, z é completamente incompativel com A;

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

O conjunto difuso A é dito ser normalizado quando Jw € , A(w) = 1.

Seja um conjunto difuso A definido em U, com fungao de pertinéncia A(z) : U —
[0,1]. O nicleo de A é definido como

Nu(A) = {z € U/A(z) = 1} = 4, (7.1)
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€ seu suporte como

Su(A) ={z € U/A(z) > 0} = EE%) A, (7.2)

Na maior parte das aplicagoes, um conjunto difuso normalizado A pode ser repre-
sentado utilizando a notagao < a, b, c,d >, onde Su(A) = [a,d] e Nu(A) = [b,c] e
as fungdes entre a e b e d e ¢ sdo estritamente monotonicas (crescente e decrescente,
respectivamente). Quando a fungao de pertinéncia é linear por partes e Nu(A) > 1,
o conjunto difuso é chamado de trapezoidal. Um conjunto difuso triangular é tal que

Nu(A) =1 e pode ser denotado simplificadamente por < a,b,d >=< a,b,b,d >.

A conjuncao e a disjungao de conjuntos difusos sdo obtidas utilizando-se os ope-
radores chamados de T-normas e T-conormas, respectivamente. Uma T-norma

T :[0,1] x [0,1] — [0, 1] satisfaz as seguintes propriedades z,y, z,w € [0,1], T:

Comutatividade: z Ty =y Tx

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

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

e FElemento neutro = 1: zT1 =2z

Uma T-conorma _L : [0,1] x [0, 1] — [0, 1] obedece a comutatividade, associatividade
e monotonicidade, mas tem 0 como elemento neutro, i.e. x L0 = z. As principais

T-normas sao o minimo e o produto e a principal T-conorma é o maximo.

Uma colecao de conjuntos difusos A= {A4i,..., A,} em X é chamada de partigao

difusa.

Uma relacao difusa nada mais é que um conjunto difuso definido em um dominio
multidimensional Q, i.e., R : Q — [0,1]. Uma relacao difusa pode ser usada para
medir o quanto dois elementos de ) sao similares (ou préximos). Em particular,
neste caso, S(w,wp) = 1 significa que w e wy sdo indistinguiveis, enquanto que
S(w,wy) = 0 significa que w e wy nao tém nada em comum. Também se pode
entender dg(w,wy) = 1 — S(w,wp) como uma relagdo de dissimilaridade entre w e

Wo-

Propriedades normalmente requeridas para estas relagoes sao reflexividade (Vw €

Q,S(w,w) = 1) e simetria (Vw € Q,S(w,wy) = S(wp,w)), sendo neste caso
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chamadas de Relagoes de Proximidade. Elas sao usualmente chamadas de Rela-
¢oes de Similaridade quando obedecem T-transitividade dada por Vw,w',wy €
Q,S(w,w") > T(S(w,wp),S(wp,w’)). A relacdo S é dita ser separavel quando
Yw,wy € Q,S(w,wy) = 1 sse w = wy. Neste trabalho, serdo consideradas rela-
¢oes de proximidade, que nao sao necessariamente T-transitivas nem separaveis. Por
abuso de linguagem, podemos usar o termo “similar” para descrever a relagao entre

dois elementos quaisquer de ) de uma forma geral.

Na Secao a seguir, sao apresentadas duas abordagens para classificagao utilizando

relacoes difusas.
7.2 Classificagao com relagoes difusas parametrizadas

Em Armengol et al. (2005) foi proposta uma abordagem para Raciocinio Baseado
em Casos (CBR, do inglés Case Based Reasoning) utilizando relagoes difusas para

verificar a similaridade entre dois casos quaisquer.

Uma base de casos em CBR é composta de casos do tipo ¢ = (a,w), onde a é
a descricao do caso, com valores para um conjunto de atributos, e w sua classe
associada. A atribuicao de uma classe para um novo caso ¢g depende da semelhanca
entre ag e as descrigoes dos casos na base. Na abordagem proposta em Armengol
et al. (2005), essa semelhanca é calculada como uma média ponderada das fungoes
de similaridade existentes para cada atributo. Neste trabalho, os vetores de peso
sao calculados de maneira a minimizar o erro de classificacao dos casos ja contidos
na base. Uma vez calculada a similaridade por atributo, o novo caso é classificado

usando uma funcao de agregacao (média simples).

A abordagem Armengol et al. (2005) foi utilizada em (MARTINS-BEDE et al., 2009),
para classificar a prevaléncia da esquistossomose em municipios do estado de Minas
Gerais. Os dados de prevaléncia da esquistossomose usados foram os 197 municipios
com informagao positiva sobre a doenga (usados na Sec¢ao 5.2.1). Neste trabalho,
além das variaveis descritas na Secao 4.1, foram usadas varidveis de caracterizacao
de vizinhanga que medem a disparidade entre municipios vizinhos com relacao as
variaveis de renda, educacao, saneamento, acesso a agua, etc, descritas em Martins

(2009).

Em Martins-Bedé et al. (2009), foi selecionado um conjunto menor de varidveis, de
acordo com testes usando regressao linear multipla (MARTINS, 2009). Os atributos

selecionados foram aqueles que apresentaram alta correlagao com a prevaléncia da
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doenca e baixa correlacao com os outros atributos. Foram utilizadas duas abordagens
principais, uma global e uma regional. Na abordagem global, um tinico modelo de
regressao foi gerado e utilizado para estimar o risco de doenga para todo o Estado.
Ja na abordagem regional, o Estado foi dividido em quatro regides homogéneas e

um modelo de regressao linear foi criado para cada uma delas.

O namero de atributos utilizados nos experimentos variaram. Na abordagem global,
foram utilizadas cinco variaveis. Na abordagem regional, foram utilizadas duas va-
ridveis para a regiao R1 , 5 para a regiao R2, 4 para a regiao R3 e 3 para a regiao R4
(ver detalhes em (MARTINS, 2009). Em ambas as abordagens, aproximadamente 2/3
das amostras foram usadas como conjunto de treinamento, e o 1/3 restante como o
conjunto de teste. O algoritmo SKATER (ASSUNCAO et al., 2006) foi utilizado para
obter as regioes homogéneas no modelo regional. Este algoritmo cria areas de tal
forma que as areas vizinhas com caracteristicas semelhantes pertencam a mesma

regiao.

Neste trabalho, foi usada uma familia parametrizada de relagoes difusas para cada

atributo a, definida por

[z —y]
Sy, (z,y) = max(0,1 — ————)),

/\a( y) ( )\a'l(a) ))
onde A, > 0 e l(a) é o tamanho do dominio do atributo a. Nos experimentos, o valor
do parametro \ para cada atributo na descricao de um caso foi calculado como uma

porcentagem do seu intervalo de variacao.

Denota-se a seguir uma relacao de proximidade para um atributo de descricao do
caso como V) , A, €]0,1]. A notagdo de um conjunto de tais relagoes pode ser
sintetizada como V{y, . ,), 0 que significa que V), ¢ aplicada ao atributo a;, V), a

as, e assim por diante.

A solucao de um caso, descrita pela varidavel classe, foi definida no dominio
Cl = {L,M,H}, como prevaléncia Baixa, Média e Alta, respectivamente. A re-
lacao de proximidade da variavel classe é dada por Ty, definida como T (w,w) = 1
and Th(w,w') = T_ANw',w), para todo w,w" € Cl, T\(H,M) = T\(M,L) = X e
T\(H, L) = 0, para todo A €]0, 1].

A Tabela 7.1 traz os melhores resultados obtidos a partir de experimentos feitos com

os dados, para modelos de regressao empregados em (MARTINS, 2009) e a Tabela 7.2,
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pela abordagem de CBR difusa descrita acima. Na Tabela 7.2, ao lado da acuracia
da abordagem CBR difusa, indicamos as relacoes de similaridade usadas para cada

atributo.

Tabela 7.1 - Acurécia da classificacao, para as abordagens global e regional, usando mo-
delos de regressao.

Regiao Modelo Regional Modelo Global

R1 0,56 0,50
R2 0,51 0,40
R3 0,72 0,48
R4 0,76 0,59

Tabela 7.2 - Acuracia da classificacao, para as abordagens global e regional, usando CBR

difusa.

Regiao Modelo Regional Modelo Global
R1 0,56 (V(0,3:04); To,5) 0,56 (V{0,2:0,2); To)
R2 0,56 (V{0,20,2:0.2:0,2:0,2); T0,5) 0,49 (V(0,1,0,1:0,1:0,1:0,1); T0)
R3 0,62 (‘/(0,2;0,4;0,3;0,3);T0) 0,71 (‘/(0,2;0,2;0,2;0,2);T0
R4 0,38 (‘/(0,2;0,2;0,2);T0,5) 0,65 (‘/(0,1;0,1;0,1);T0,5)

A abordagem CBR difusa foi aplicada usando varios conjuntos de parametros para
as relacgoes de similaridade. O maximo e a média aritmética foram utilizados como
para agregar as similaridades, tendo a média aritmética apresentado os melhores re-
sultados, descritos na Tabela 7.2. Observe que para a regiao R1, obtivemos a mesma
precisao (0,56), utilizando relagoes (V(0,3,0,4), To,5) € (V{0,1,0,1), 7o) para a abordagem

de aprendizagem regional.

Os resultados obtidos com a abordagem CBR difusa sao compardaveis aos obtidos
com os modelos de regressao e, num caso, a abordagem CBR difusa é melhor do
que a regressao (regiao Rp). E interessante notar que na abordagem CBR difusa, ao
contrario do que aconteceu com os modelos de regressao, a abordagem de aprendi-
zagem global tem, muitas vezes, um desempenho melhor do que a regional. Além
disso, a abordagem CBR difusa global obteve invariavelmente resultados melhores

do que a regressao na abordagem global.
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7.3 Classificagao com relagoes difusas compativeis com ordem

Sao apresentadas abaixo uma nova abordagem para classificacao, que utiliza uma
relacao difusa criada a partir de uma parti¢ao difusa (SANDRI; MARTINS-BEDE, 2014).

7.3.1 Proposta de funcao de classificagao difusa

As definigoes de OCFR<, CFP, 2-Ruspini CFP< e ST apresentadas abaixo foram

propostas originalmente em Sandri e Martins-Bedé (2014).

Uma relacio difusa bindria S : Q% — [0,1] é dita ser compativel com a ordem total
(Q, <) (OCFR< ou OCFR), quando obedece as seguintes propriedades:

o Vr,y,z€Q, S(x,x) =1 (reflexidade)
o Vr,y,z€Q, S(x,y) =Sy, x) (simetria)
o Vr,y,z € sex Xy =Xz entdo S(z,z) < min(S(z,y), Sy, z)) (compati-

bilidade com ordem total (2, =), ou <-compatibilidade).

Seja (£2, <) uma ordem total e A = {A;,..., A, } uma parti¢ao difusa (uma colegao
de conjuntos difusos) A em () é dita ser uma particao difusa convera com respeito

a ordem total (2, <) (CFP< ou CFP), quando obedece as seguintes propriedades:

a) VA; € A, 3z € Q, Ai(x) = 1 (normalizagao),

b) Vz,y,z € Q,VA; € A, se z <y < 2z entdo
Ai(y) > min(A;(x), Ai(2)) (convexidade),
c) Ve € Q,3A; € A, Ai(z) > 0 (cobertura de dominio),

d) VA;, A; € A, sei # j entao ncleo(A;) Nncleo(4;) =0

(interse¢ao vazia entre nicleos).

Em particular, uma CFP A é chamada de 2-Ruspini CFP< quando ela é aditiva
(Vx € Q, >, pua,(x) = 1) e cada elemento em X tem pertinéncia positiva a no
maximo 2 conjuntos difusos em A. Como consequéncia da defini¢cao, os conjuntos
difusos numa 2-Ruspini CFP A podem somente ser conjuntos nitidos, trapezoidais

ou triangulares.
Seja A uma CPF. Sejam as relagoes difusas S*(x,y) e Si(z,y):
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Vr,y € X, 5 (z,y) = supmin(pa, (), pa,(y))

Ve,y € X, Sp(z,y) = inf 1= [ pa,(2) = pa,(y) |

A relagao S, abaixo ¢ uma OCFR< quando A ¢ uma 2-Ruspini CFP<.

0,if S*(z,y) =0

5 (7.3)
Sp(x,y),senao

Vr,y € X,S%(z,y) = {

Seja A uma 2-Ruspini CFP. A funcao f* abaixo pode ser utilizada em tarefas de
classificacao por ser métrica (distancia) quando todos os conjuntos que a compoem
tem como ntucleo um ponto (por exemplo, conjuntos difusos triangulares) e uma
pseudométrica em caso contrario (p.ex. conjuntos nitidos ou trapezoidais) (SANDRI
et al., 2014).

Vo,y e X, fH(x,y) =1-S*(z,y) (7.4)

7.3.2 Uso da fungao f™ no caso de estudo do Tapajos

Neste trabalho, foram geradas classificagoes para o k-NN e o ms-NN usando como
distancia a funcao f*. Essa funcao foi calculada para os conjuntos difusos triangular

e trapezoidal, apresentados na Figura ?77.

Os conjuntos difusos da Figura 7.1 foram gerados para cada atributo usado. Os
valores limites (min e max da Figura 7.1) usados para gerar os conjuntos difusos
foram os valores minimo e méaximo, somados 20%, no intervalo de variacao de cada
atributo . Nos conjuntos trapezoidal (Figura 7.1(b)) os valores p1 , p2, p3 e p4 sao os
percentis 0,2, 0,4, 0,6 e 0,8 do intervalo de valores de cada atributo. Nos conjuntos

triangular (Figura7.1(a)) pl = min, p2 = p3 = (min-max)/2 e p4 = max.

Nesta Secao foi adotada a notacao d_Ftz quando foi usada a pseudométrica com
conjuntos trapezoidal e d_Ftg quando foi usada a distancia com conjuntos triangular.

E também foram feitos testes usando duas abordagens, por pixel e por segmento.

Nas Figuras 7.2 e 7.3, sao apresentadas, para cada abordagem de teste, as acuracias

das classificacoes usando a funcao f* para o k-NN e para o ms-NN. Nessa Figura,
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Figura 7.1 - Gréafico com os conjuntos difuso (Al, A2 e A3).

nota-se que a d_Ftg é mais acurada que a d_Ftz e que a abordagem por segmento é
mais acurada que a por pixel.

Na abordagem por pixel, o melhor resultado é a classificacao que usa 2 espacos ATR.
Jé na abordagem por segmento, o melhor resultado é a classificacao que usa 3 espagos
ATR. As médias dessas classificagoes sao apresentadas na Tabela 7.3 juntamente com
as médias das classificagoes do métodos da literatura e da melhor classificacao do

ms-NN apresentadas anteriormente na Tabela 6.6.

De acordo com as médias das acurécias das classificagoes (Tabela 7.3), as classifica-
¢oes do ms-NN+ usando conjuntos difusos sao idénticas as classificacoes ms-NN-+
apresentadas na Segao 6.
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Figura 7.2 - Acurdcias das classifagdes representantes (a) e indice de desempenho (b), para
a abordagem de teste por Pixel
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Avaliacdo por Segmentos
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Figura 7.3 - Acurdcias das classifacoes representantes (a) e indice de desempenho (b), para
a abordagem de teste por Segmento

7.4 Conclusoes

Neste capitulo, foi descrito o uso de relacoes difusas como base para classificacao. As

duas abordagens apresentadas, uma com85ela(;6es difusas parametrizadas e a outra



Tabela 7.3 - Média das acuracias das classificagoes selecionadas como representantes
usando todos os conjuntos de atributos e conjuntos difusos trapezoidal e tri-

angular.

, Pixel Segmento
Meétodo média desvio padrao média desvio padrao
SVM 0,68 0,01 0,87 0,02
Arvore de decisao 0,97 0,01 0,97 0,01
kNN 0,88 0,01 0,93 0,02
ms-NN4-+\d_M\p_m 0,98 < 0,01 0,99 0,01
msNN3\d_Ftz\p_m - - 0,94 0,01
msNN3+\d_Ftg\p-m 0,98 0,04 0,99 0,01

com relagoes difusas obtidas a partir de partigoes difusas, sao promissoras para o
uso em ms-NN. A vantagem da primeira abordagem ¢é a possibilidade de otimizar o
parametro da relagao e a da segunda, é a facilidade de se obter os conjuntos difusos

com um especialista.

Em trabalhos futuros, pretende-se utilizar a primeira abordagem em ms-NN; em rela-
¢ao a segunda abordagem pretende-se testar o uso de agrupamento (clustering) para
a obtencao da particao difusa. Aqui também, quando usado o ms-NN, a ponderacao
pode ocorrer entre espacos, como foi formalizado na Secao 3.2. A ponderacao dentro
do espaco pode ser feita uma ponderacao por atributo, de tal forma que atributos
mais importantes poderao ter peso maior. Além disso, pode-se usar a ponderacgao

por atributo e para cada caso, como proposto em Armengol et al. (2005).
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8 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Neste trabalho, é proposto uma abordagem de cunho geral para classificagao, cha-
mado de ms-NN, que estende o tradicional método k-NN. A abordagem proposta
utiliza varios espacos de atributos, ao invés de um tinico como o k-NN, sendo pos-
sivel utilizar diferentes fungoes de distancia e tipos de vizinhanca em cada espaco.
Os espacos podem ser de dois tipos: de atributos ou geografico. As vizinhangas po-
dem ser as usuais (k vizinhos mais préximos), assim como por contiguidade, til
em aplicagoes que envolvam segmentacao, e por raio de influéncia, podendo também
ser fixas ou varidveis. As distancias podem ser a usuais, tais como Euclidiana e de
Mahalanobis, como outras mais adequadas em uma dada aplicacao. Além disso, ou-
tras fungoes de predominancia podem ser utilizadas que simplesmente a de maioria

simples.

Para validar a abordagem proposta, sao apresentados aqui dois estudos de caso. Um
deles em GeoSaude, para classificagao de prevaléncia de esquistossomose no Estado
de Minas Gerais. Outro para classificagao de padroes de uso e cobertura do solo, em

uma area da regiao do Tapajoés.

A complexidade do k-NN é quadratica em relacao ao numero de casos de treina-
mento, mas existem muitos estudos na literatura que visam melhorar esta complexi-
dade. O ms-NN tem complexidade também quadratica, e os métodos para reducao e

complexidade criados para o k-NN podem ser trivialmente estendidos para o ms-NN.

Muitas das ferramentas oferecidas pelo arcabouco teérico nao foram ainda aplicadas
na pratica. O uso de um tipo de distancia que seja mais adequado para o tipo de
dado e a flexibilidade de usar outro critério de predominancia, sao exemplos disso.
O tipo de distancia poderia ser escolhido de acordo com a estatistica e origem do
dado. As caracteristicas das distancias também podem ser usadas para auxiliar a
escolha do tipo de distancia para cada tipo de dado. Também de acordo com o tipo
de dado, poderia ser dado um peso a cada espaco. Esse peso poderia ser dado pelo
usuario ou poderia ser ajustado a partir de um pré treinamento usando amostras de

validacao.

A motivacao para separar os dados em varios espacos é principalmente buscar evitar
o fenomeno de Hughes. Outra justificativa de separar o dados multi-fonte em diferen-
tes espagos tem relagao com a questao fisica do problema e nao com a probabilidade
estatistica dos dados. Cada espago tem uma coeréncia da fisica dos dados, que sao

relevantes tanto em GeoSaude quanto em LUCC. Em ambos os casos, tem-se dados
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multi-fonte que podem variar no tempo. Entao, este estudo também é um subsidio no
ponto de vista pratico, ja que pode-se usar dados multi-fonte separadamente em um
mesmo classificador. Outra vantagem do ms-NN é que o resultado da classificagao

pode ser melhorado a medida que novos dados sao disponibilizados.

Neste trabalho, em cada classificacao foi usada uma mesma funcao de distancia em
todos os espacos do tipo ATR. Quando foram utilizados somente espacos ATR, foi
aplicado o critério de predominancia maioria. Quando foram utilizados espagos ATR
aliado a espago GEO com distancia por contiguidade, foi aplicada a a ponderacao
pelo nimero de vizinhos de um mesmo espago (i.e., todos os espagos possuem o
mesmo peso, que é dividido entre o niimero de vizinhos do espaco). Como trabalho
futuro, pretende-se usar dados multi-fonte em espacos com distancias distintas e

associar diferentes tipos de ponderagcao.

Neste trabalho foi feito um teste exaustivo para chegar ao melhor resultado do
ms-NN. Tendo em vista que nao é em toda aplicacao que se pode testar todos os
parametros, pretende-se, como trabalho futuro, usar algoritmos de aprendizado para

encontrar tais parametros.

Na aplicacao Schisto, foram feitas duas andlises, a nivel municipal e local. Nesta
aplicacao, foram usados dois tipos de espaco, ATR e GEO. No espaco ATR foi usada
vizinhanga fixa com as distancias Euclidiana e de Mahalanobis. No espaco GEO,
foram usados dois tipos de vizinhanga: i) fixa, quando se usa distancia Euclidiana
(em nivel local) e ii) varidvel, quando se usa distancia por contiguidade (em nivel
municipal). Em trabalhos futuros pretende-se verificar o impacto de usar as classes

indene e baixa como sendo uma tunica classe.

Na aplicacao Tapajos, além das distancias Euclidiana e de Mahalanobis, foram usa-
das distancias baseadas em relacoes difusas, que demonstraram ser promissoras para
o ms-NN. A inclusao do espago GEO tornou o ms-NN mais eficaz que a arvore de
decisao. Em trabalhos futuros pretende-se utilizar relagoes difusas parametrizadas
que ja demonstraram resultados satisfatérios para uma aplicagao com os dados do
Schisto. Além disso, pretende-se aplicar os dados de Tapajés usando pixels como

representacao geométrica no ms-NN.

De modo geral, para as aplicacoes usadas neste trabalho, o método ms-NN proposto
obteve melhores resultados quando comparados ao k-NN. O ms-NN também se mos-
trou eficaz quando comparados com SVM e arvore de decisao para o estudo de caso

Schisto, principalmente ao adicionar o espago geografico na classificacao.
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Os parametros do ms-NN foram testados exaustivamente. Como o niimero de clas-
sificagoes é muito grande, em geral optou-se por fazer todos os experimentos usando
apenas um conjunto de treinamento e teste. Como trabalho futuro pretende-se apli-

car n-folders para todos os experimentos.

Os trabalhos da tese devem continuar para ambas as aplicacoes, utilizando diferentes
combinacoes de espacos, tipos de distancias e vizinhanga para aumentar a eficiéncia

do método. Além disso, outras distancias deverao ser adicionadas ao prototipo.
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APENDICE A - PLUG-IN IMPLEMENTADO

Este Apéndice apresenta a descricao das funcionalidades do software implementado,

sua interface e uma breve explicacao de como deve ser usado.

O Algoritmo 3.2 foi implementado na linguagem C++4-, usando a biblioteca Terraliib
(CAMARA et al., 2008), como um plug-in do aplicativo TerraView, denominado ms-
NN classification. Esta biblioteca, de cédigo aberto, facilita a manipulacao de dados
espago-temporais e da suporte ao desenvolvimento de aplicagdes que usam bancos
de dados geograficos. TerraView (INPE/DPI, 2010a) é um aplicativo construido para
exemplificar o uso da biblioteca TerralLib, que possui uma interface para consulta

e manipulacao dos dados geograficos e permite a adicao de modulos de extensao

(plug-in).

Para usar este plug-in !, deve ser criado um banco de dados (BD) no TerraView
(mais informagoes sobre como usar o TerraView pode ser obtida em INPE/DPI
(2010b)). O BD deve conter todos os atributos que se deseja usar, um campo com
os rotulos originais e um campo que contenha a informacao sobre o tipo de dado.
Os atributos podem ser do tipo inteiro, texto ou real. O campo com o rétulo deve
ser do tipo texto. O tipo de dado define quais sao os casos de treinamento e teste. O
campo tipo de dado deve ser do tipo inteiro. Os casos com valores 1 serao os casos

de treinamento e com 2, os de teste.

A Figura A.1(a) apresenta a tela principal do plug-in implementado. Em Train data
deve ser selecionado o campo da tabela do BD que contém a informacao do tipo de
atributo. No campo Class feature deve ser selecionado o campo do BD que contém os
rotulos para classificacao. Em Predominance function deve ser selecionada a fungao

de predominancia que se deseja usar (ver Segao 3.3) dentre as opgoes:

o With weight: habilita o campo Predominance function - Weight do lado
direito da tela, dentro da(s) aba(s) Space. Nessa opgao pode ser selecio-
nado um valor de peso para cada espaco e todos os casos vizinhos dentro
do mesmo espaco terao esse peso. Neste contexto, os votos dos casos em

diferentes espacos poderao ter pesos diferenciados no computo final.

e Majority: desabilita o campo Predominance function do lado direito da
tela, dentro da(s) aba(s) Space. Com essa opgao serda usado o voto da

maioria dos casos vizinhos para classificar o caso.

1O plug-in é disponibilizado para usuérios externos ao INPE, mediante solicitacio
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o Weighted by the number of neighbors: habilita o campo Predominance func-
tion - Weighting factor do lado direito da tela, dentro da(s) aba(s) Space,
conforme Figura A.1(b). Nesta opgao, o peso de cada caso vizinho em
um mesmo espaco sera o valor do campo Weighting factor dividido pelo

nimero de vizinhos do espaco.

MSNN classification R MSNN dlassification D S|
msNN corfigurations Space 1 ms NN configurations Space 1 | Space? | Space 3
Theme used : dacs_1 Theme used : dades
P— Spacetype | Attrbute space || T Spacetype | Attibute space ||
© Useatibue [FEREETN~] Fredominance foncten © Use atibte [tpoDéado [<] Fredominance functien
Weight [1 2 Weighting factor 1

Classfeature [classeTudo [<] Cassfeaure

Number of es - 1 14 #
Predominance function Neighborhood mat [ Create [<] e fu
@ With weight Neighborhood corfiguration With weight

Neighborood matrx : | Create [<]
Neighborhood corfigurtion

vty © Foed Nombercieighbors 1 . © Fued Numberofnegrbors (1

Weighted by the number of neighbors Varcble I @ Weighted by the number of neighbors

Ditancetype - [Euciden []

Atiibutes used in Classfication

L}

(a) (b)

Figura A.1 - Telas do plug-in ms-NN classification: tela principal e escolha dos pesos

Em Number of spaces deve ser colocado o nimero de espacos que se deseja usar.
Neste campo pode ser usado qualquer valor maior ou igual a 1. Ao inserir um valor
maior que 1 neste campo, sera apresentado ao lado direito da tela o mesmo nimero
de abas. Essas abas representam os espacos, conforme Figura A.1(b). Em cada aba,
deve-se escolher um tipo de espaco, conforme Figura entre as opgoes Attribute
space e Geographic space. Também em cada aba deve-se escolher a configuracao
(tipo) de vizinhanga em Neighborhood configuration. A opgoes sao Fized e Variable.
Na primeira deve ser colocado o niimero de vizinhos a ser considerado no campo
Number of neighbors. A configuracao de vizinhanca esta disponivel para ambos os

tipos de espaco.

Para a opcao Attribute space estdo implementados 4 tipos de distancia (Fuclidiana,
Mahalanobis, hamming e fuzzy) para o espago ATR conforme Figura A.3(a). A
distancia de hamming pode ser usada com atributos do tipo inteiro ou texto. Ja as
distancias Euclidiana, Mahalanobis e fuzzy, podem ser usadas com atributos do tipo
real. No caso do uso da distancia fuzzy, deve-se usar um arquivo com os parametros

do conjunto fuzzy. Esse arquivo deve conter 6 parametros de fuzzyficacao, conforme
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N
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s
T

I

dissimB4.

Fuzzy parameters file:

Figura A.2 - Opcao para

Figura 7.1 (ver Segao 7).

escolha do tipo de espago.

MSNN classification. D MSNN classification D )
ms-NN configurations Space 1 ms-NN configurations Space 1
Theme used : daces Theme used : dades
e Spacetype [Arbute pace  [] T s Space type | Geographic space [=]
Predominance function Predominance functon
© Useattibite |tpoDdado [] © Use attibute | tpoDdado [v]
Weight [1 Weighting factor [T
Classfeature | classe Tudo [v] Class feature EESIN - |
Number o spaces : [3 Number o spaces : [3 a
PO Neihborhood et [ Gete 2] PO Neshborhood natofie name
e r—— Neighborhood configuration — Neighberhood corfigurtion
@ Fued Numbercfneighbors : [1 © Fxed  Numberof neighbors [1
Majorty Mijorty

) Weighted by the number of neighbors

© Variable  Influence radius

© Weghied by the number of neighbors

© Variable

Fuzzy parameters fie:

(a) (b)

Figura A.3 - Telas para configurar o tipo de distancia em cada espago, seja de atributos
ou geografico.

Para usar o espago geografico, primeiramente deve-se obter, no préprio TerraView,
uma matriz de proximidade. Em INPE/DPI (2010b) hd uma explicagdo passo a
passo de como criar essa matriz. A matriz de proximidade é usada como matriz de
vizinhanga para o espago geografico. Essa matriz deve ser aberta em Neighborhood

matriz file name, como mostra a Figura A.3(b).

Apoés a execucao do plug-in, uma nova coluna sera adicionada ao banco de dados
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com a classificacao atribuida a cada poligono pelo algoritmo.
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APENDICE B - GRAFICOS SCHISTO

Neste Apéndice sao apresentados os graficos para o estudo de caso Schisto por mu-

nicipio com:

e as classificagoes resultantes dos métodos SVM e arvore de decisao;

e as classificacoes pre-selecionadas dos métodos k-NN e ms-NN para todas

as configuracoes de conjuntos de atributos.

Cada gréfico possui uma ou mais classificagoes destacadas. As classificagoes desta-

cadas sao as classificacoes selecionadas como representantes do método.

Nos graficos com as classificacoes resultantes dos métodos SVM e arvore de decisao
estao destacadas as classificagoes que foram selecionadas como representante de cada
método. Os graficos apresentam as médias de acurdacia para cada configuragao do
classificador usada. No eixo horizontal dos graficos do SVM estao as configuragoes
dos parametros usados neste método: a penalidade (Pen) e o grau do polinémio
(Gp). Para a arvore de decisao no eixo horizontal estao o ntiimero de objeto minimo

por folha, que foi usado como parametro de poda.

As classificacoes com as acuracias do SVM e arvore de decisao para o estudo de caso

Schisto a nivel municipal estao apresentadas nas Figuras B.1, B.7 e B.13.

As classificagoes pre-selecionadas usando o mesmo numero de combinagoes de con-
juntos de atributos estao separadas por blocos nos graficos do k-NN e do ms-NN.
Nos gréficos do k-NN;, o eixo horizontal contém a mesma configuracao de parametros

do texto.

Os graficos com as classificacoes pre-selecionadas usando o k-NN sao apresentados
nas Figuras B.2, B.8 e B.14.

Os graficos do ms-NN a nivel municipal para os trés conjuntos de dados estao listados
a seguir:
e para a abordagem com 3 classes: Baixa, Média e Alta (sem indene):

— Figura B.3 para 2 espagos;
— Figura B.4 para 3 espacos;

— Figura B.5 para 4 espagos;
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— Figura B.6 para 5 espagos.

e para a abordagem com 4 classes: Baixa, Média, Alta e 25% dos casos classe
Indene (com 25% indene):
— Figura B.9 para 2 espacos ATR,
— Figura B.10 para 3 espagos;
— Figura B.11 para 4 espacos;

— Figura B.12 para 5 espagos.
e para a abordagem com 4 classes: Indene, Baixa, Média e Alta (com indene):

— Figura B.15 para 2 espacos;
— Figura B.16 para 3 espacos;
— Figura B.17 para 4 espacos;

— Figura B.18 para 5 espacos.

Nas Figuras com as classificacoes do ms-NN tem-se gréaficos para a distancia euclidi-
ana (d_E) e para a distancia de mahalanobis (d_M) usando as fun¢ées de pertinéncias

maioria (p_m) e ponderada pelo nimero de vizinhos de um mesmo espaco (p_w)
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Figura B.1 - Média das acurécias para o método SVM e Arvore de decisao para abordagem
com 3 classes.
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Figura B.6 - Média das acuréacias para o método ms-NN para 5 espacos, 4 ATR e 1 GEO
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Figura B.7 - Média das acuracias para o método SVM e Arvore de decisao para abordagem

Figura B.8 - Média das acuracias para o método k-NN para abordagem com 4 classes,

com 4 classes, usando 25% das amostras indenes.
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Figura B.10 - Média das acuricias para o método ms-NN para 3 espacos: 3 ATR (a) e (b);

2 ATR e 1 GEO (c), (d), (e) e (f) para abordagem com 4 classes, usando

25% das amostras indenes.
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Figura B.11 - Média das acuricias para o método ms-NN para 4 espacos: 4 ATR (a); 3
ATR e 1 GEO (b), (c) e (d) para abordagem com 4 classes, usando 25% das
amostras indenes.
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Figura B.12 - Média das acurécias para o método ms-NN para 5 espagos, 4 ATR e 1 GEO
para abordagem com 4 classes, usando 25% das amostras indenes.
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Figura B.13 - Média das acuracias para o método SVM e Arvore de decisdo para aborda-
gem com 4 classes, usando todas as amostras indenes.
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Figura B.14 - Média das acurécias para o método k-NN para abordagem com 4 classes,
usando todas as amostras indenes.
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Figura B.15 - Média das acuricias para o método ms-NN para 2 espacos: 2 ATR (a) e
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Figura B.16 - Média das acurdcias para o método ms-NN para 3 espacos: 3 ATR (a) e (b);

2 ATR e 1 GEO (c), (d), (e) e (f) para abordagem com 4 classes, usando

todas as amostras indenes.
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Figura B.17 - Média das acuricias para o método ms-NN para 4 espacos: 4 ATR (a); 3
ATR e 1 GEO (b), (c) e (d) para abordagem com 4 classes, usando todas
as amostras indenes.

111



msNN5+ pm msNN 5+ pw
1 —— 1
08 o8
06 06
04 04
02 02
] ]
T
B
5 o o F\“\d, e © SO
e AN A A
as® E w00 >
g
(a) (b)

Figura B.18 - Média das acuracias para o método ms-NN para 5 espagos, 4 ATR e 1 GEO
para abordagem com 4 classes, usando todas as amostras indenes.
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APENDICE C - GRAFICOS SCHISTO LOCALIDADES

As classificagoes por arvore de decisao e SVM a nivel local podem ser vistas na
Figura C.1. Na Figura C.2 podem ser vistas as classificagoes pre selecionadas pelo
nimero de vizinhos. Os graficos das classifiacoes pre-selecioandas do ms-NN estao
nas Figuras C.3, C.4 e C.5.
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Figura C.1 - Média das acuracias para o método SVM e Arvore de decisao para schisto
em nivel local.
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Figura C.2 - Média das acuracias para o método k-NN para Schisto em nivel local.

113



08

06

04 4

0.2 4

ms-NN2 d_E

08

06

04 4

0z 4

ms-NN2d_M
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1 ATR e 1 GEO (c), (d), para Schisto em nivel local.
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Figura C.4 - Média das acuricias para o método ms-NN para 3 espagos: 3 ATR (a); 2
ATR e 1 GEO (b) e (c) para Schisto em nivel local.
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Figura C.5 - Média das acuricias para o método ms-NN para 4 espagos: 4 ATR (a); 3
ATR e 1 GEO para Schisto em nivel local.
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APENDICE D - GRAFICOS TAPAJOS

Neste Apéndice sao apresentados os graficos com:

e as classificagoes resultantes dos métodos SVM, arvore de decisao e k-NN
(Figura D.1, D.2 ¢ D.3 );

e as classificagoes pre-selecionadas do método ms-NN (Figuras D.4, D.5 e
D.6) para a distancia euclidiana (d_E) e para a distancia de mahalanobis
(d-M) .

Nos gréaficos com as classificagoes resultantes dos métodos SVM, arvore de decisao
e k-NN estao destacadas os a classificacao que foram selecionadas como represen-
tante de cada método. Os gréficos apresentam as médias de acurdcia para cada
configuragao do classificador usada. No eixo horizontal dos graficos do SVM estao
as configuragoes dos parametros usados neste método: a penalidade (Pen) e o grau
do polinémio (Gp). Para a arvore de decisdao no eixo horizontal estdao o nimero de
objeto minimo por folha, que foi usado como parametro de poda. Para o k-NN, no

eixo horizontal estao o nimero de casos vizinhos.
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Figura D.3 - Média das acuracias para o método k-NN
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(a) Pixel - com dist. euclidiana (b) Pixel - com dist. de mahalanobi
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(¢) Segmento - com dist. euclidiana (d) Segmento - com dist. de mahalanobi

Figura D.4 - Média das acurdcias para o método ms-NN para 2 espagos de ATR, usando
distancia Euclidiana (a), (c) e (e) e Mahalanobis (b), (d) e (f)
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Figura D.5 - Média das acurdcias para o método ms-NN para 3 espacos de ATR, usando
distancia Euclidiana (a), (c) e (e) e Mahalanobis (b), (d) e (f)
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Figura D.6 - Média das acurdcias para o método ms-NN para 4 espacos de ATR, usando
distancia Euclidiana (d_E) e Mahalanobis (d-M)

122



APENDICE E - GRAFICOS TAPAJOS COM RELACOES DIFUSAS

Neste Apéndice sao apresentados os graficos dos métodos k-NN e ms-NN em que
sao usadas uma fungao baseada em relacoes difusas e parti¢coes fuzzy trapezoidal
(d_Ftz) triangular (d_Ftr).

k-NN d_Ftz
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) k-NNd_Ftz 1 k-NNd_Ftg
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AR R R R IR AR N R R
(c) Segmento (d) Segmento

Figura E.1 - Média das acuracias para o método k-NN, usando parti¢oes fuzzy trapezoidal
(a), (c) e (e) e partigoes fuzzy triangular (b), (d) e (f)
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Figura E.2 - Média das acurdcias para o método ms-NN para 2 espacos de ATR, usando

particoes fuzzy trapezoidal (a), (c) e (e) e parti¢oes fuzzy triangular (b), (d)

e (f)
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Figura E.3 - Média das acurdcias para o método ms-NN para 3 espacos de ATR, usando

partigoes fuzzy trapezoidal (a), (c) e (e) e parti¢oes fuzzy triangular (b), (d)

e (f)
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Figura E.4 - Média das acurdcias para o método ms-NN para 4 espacos de ATR, usando
particoes fuzzy trapezoidal e triangular
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