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Resumo

O aperfeicoamento dos sistemas computacionais tem beneficiado o desenvolvimento
de muitas areas de pesquisa na medicina. A interpretacdo e a andalise de imagens médicas
representam uma parte importante em visao computacional e no reconhecimento de padroes.
Esta se tornando essencial para muitos pesquisadores e centros clinicos o desenvolvimento de
um sistema de diagnostico auxiliado por computador para doencas como o cancer de mama,
com a finalidade de auxiliar médicos em hospitais. O classificador polinomial desenvolvido
neste trabalho é um método de classificacao supervisionado e pode classificar duas ou mais
classes. Esse classificador expande o vetor de caracteristicas projetado no espaco R¢ para
um espaco de dimensao superior onde é possivel a classificacao. O classificador polinomial se
mostra um importante método de classificacao principalmente em tratamento com classes nao
linearmente separaveis. Nesta tese, esse classificador foi utilizado para reconhecer padroes da
base de dados IRIS de Fisher de 1936, que é composta das flores setosa, versicolor e virginica.
Varios testes foram realizados com essa base e ao usar trés ou quatro caracteristicas, o
classificador polinomial conseguiu classificar todas essas flores. Também foi realizada uma
aplicacao com o classificador polinomial na identificacao de pixels parciais em regides de
interesse de imagens mamograficas. Comparados com os classificadores SVM e arvore de

decisao, os resultados obtidos foram melhores utilizando o classificador polinomial.

Palavras-chave: Classificador polinomial, reconhecimento de padroes, processamento digi-

tal de imagens, vetor de caracteristicas, imagens médicas.
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Abstract

The improvement of computer systems has benefited the development of many research
areas in medicine. Analysis and interpretation of medical images represent an important
part in computer vision and pattern recognition. It’s essential for many researchers and
medical centers to develop a diagnosis system aided by computer for diseases such as breast
cancer, in order to assist doctors in hospitals. The polynomial classifier developed in this
work is a supervised classification method and can sort two or more classes. This classifier
expands the feature vector projected into the space R? into a higher dimensional space where
the classification is possible. The polynomial classifier proves to be an important method
of classification mainly on treatment with non-linearly separable classes. In this thesis,
the classifier was used to recognize patterns from the database IRIS Fisher 1936, which
is composed by the flowers setosa, versicolor and virginica. Several tests were performed
on this basis and by using three or four features the polynomial classifier managed to sort
all these flowers. An application was also performed with the polynomial classifier for the
identification of partial pixels in regions of interest in mammographic images. Compared

with SVM classifiers and decision tree, the results were better using the polynomial classifier.

Keywords: polynomial classifier, pattern recognition, digital image processing, feature vec-

tor, medical images.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Introducao

O processo de reconhecimento de padroes faz parte do estudo da percepcao, pois é por
meio da percepgao que o ser humano estabelece seu relacionamento com o mundo e desenvolve
sua inteligéncia. O ser humano possui a capacidade de reconhecer e classificar padroes que
o leva a ter uma percepc¢ao tnica do mundo. Quanto mais o ser humano experimenta, mais
ele é capaz de compreender e classificar o que reconheceu em estruturas de acordo com a
similaridade de suas caracteristicas e padroes [1].

Como ciéncia, o reconhecimento de padroes vem sendo estudado desde o inicio de
1950, devido ao avanco da tecnologia que levou ao advento dos computadores. Ele pode ser
definido como “o processo de identificar estruturas em dados por meio de comparacoes com
as estruturas conhecidas” [2].

Diversos métodos de aprendizado sao utilizados no estudo de reconhecimento de pa-
droes. Estes métodos podem ser divididos em supervisionados, nao-supervisionados e semi-
supervisionados, de acordo com seus algoritmos de aprendizado [3]. Os métodos nao-
supervisionados nao possuem conhecimento algum sobre as classes das amostras de trei-
namento, enquanto essa informacao é conhecida em métodos supervisionados. Nos métodos

semi-supervisionados sao conhecidos apenas parte dos rétulos das amostras de treinamento



1.1. INTRODUCAO

[4].

Como exemplo, considere um conjunto de amostras que pode ser particionado em c
classes. A finalidade da classificacao de padroes é encontrar a classe de cada amostra usando
um vetor de caracteristicas.

Os métodos de classificacdo apresentados nesta tese se baseiam em métricas de dis-
tancia que associam os dados por meio de sua disposicao espacial. Esses métodos partem
do principio que os dados que estao proximos pertencem a uma mesma classe, enquanto
os dados distantes pertencem a classes diferentes. Neste caso, os dados sao projetados no
espaco R? a partir de suas d caracteristicas, que correspondem as suas coordenadas nesse
espaco.

O classificador polinomial desenvolvido neste trabalho é um método de classificacao
supervisionado e pode classificar em duas ou mais classes. Esse classificador expande o
vetor de caracteristicas projetado no espaco R? para um espaco de dimensdo superior onde
é possivel a classificacao. O classificador polinomial mostra ser um importante método
de classificacao principalmente em tratamento com classes nao linearmente separaveis. Sua
estrutura é simples e de facil implementacao, pois os polinomios sao compostos por operagoes
matematicas simples tais como soma e produto.

Neste trabalho sao realizados varios testes utilizando o classificador polinomial na:

e classificacao da flores setosa, versicolor e virginica usando a base de dados IRIS, intro-

duzida em 1936 por R. A. Fisher [5]; e
e identificacao de pixels parciais em regioes de interesse de imagens mamograficas.

A base de dados IRIS, introduzida em 1936 por R. A. Fisher [5| talvez seja o banco de
dados mais utilizado na literatura em reconhecimento de padroes. Neste trabalho utilizou-
se essa base para realizar testes usando o classificador polinomial. Os resultados obtidos
utilizando esse classificador sao comparados com as técnicas de classificacdo maquina de
vetor suporte (SVM) e arvore de decisao usando o algoritmo J48.

A arvore de decisao é uma técnica muito poderosa e muito utilizada em problemas de

classificagao [6]. Ela é diferente do SVM, que é um modelo de classificagdo que apresenta
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grande eficiéncia em trabalhar com dados de alta dimensionalidade e ¢ uma técnica altamente
robusta ao ruido [7].

Os resultados das técnicas SVM e arvore de decisao foram encontradas usando a ferra-
menta Waikato Environment for Knowledge Analysis (WEKA) [8] e o computador pessoal

conforme a configuracao mostrada na Tabela 1.1.

Tabela 1.1: Recursos computacionais utilizados neste trabalho.

Processador Intel i7

Memoéria RAM 8 Gb

Disco rigido 750 Gb
Ferramenta de programacao | MATLAB R2011a

A textura é uma representacao que se refere a repeticao de elementos basicos chama-
dos texels. O texel contém varios pixels, cuja colocacao pode ser aleatoria ou periddica. As
texturas naturais sdo geralmente aleatorias, ao passo que as texturas artificiais sao frequen-
temente deterministicas ou periddicas. A textura pode ser aspera, fina, suave, granulada,
ondulada, irregular, regular ou linear [9].

A extragao de caracteristicas utilizando as informagoes de textura vem sendo usada
na analise e na interpretacao de imagens médicas. Essas informacoes podem ser obtidas
por meio de uma variedade de métodos de processamento de imagens, incluindo medidas
estatisticas obtidas por meio de uma matriz de co-ocorréncia ou por meio de técnicas de
multiresolucao como a transformada wavelet. Em mamografia, as informacgoes de textura
permitem distinguir os padroes de densidade na andlise das classes mais comuns de lesoes
mamograficas [10].

O aperfeicoamento dos sistemas computacionais tem beneficiado o desenvolvimento
de muitas areas de pesquisas na medicina. Entao, uma das alternativas adotadas para a
obtencao de uma segunda leitura ou uma estratégia de “pré-leitura” mais utilizada atualmente
é a aplicacao de sistemas computacionais de apoio a deteccao, o Computer-Aided Detection
(CADe) e ao diagnostico, o Computer-Aided Diagnosis (CADx) [10]. Esses sistemas vém

sendo desenvolvidos com a finalidade de aumentar a quantidade de detalhes reconhecidos em
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uma imagem mamografica. Esses detalhes sao construidos com métodos de processamento
de imagens, redes neurais, logica fuzzy e outras abordagens, com o objetivo de realcar,
segmentar, extrair caracteristicas e classificar possiveis anormalidades [11, 12, 13].

A interpretacao e a analise de imagens médicas representam uma parte importante em
visao computacional e no reconhecimento de padroes. Esta se tornando essencial para muitos
pesquisadores e centros clinicos o desenvolvimento de um sistema de diagnoéstico auxiliado
por computador para doencas como cancer de mama, com a finalidade de auxiliar médicos
em hospitais.

Apesar dos sistemas CAD terem proporcionado um grande niimero de pesquisas e au-
mentado a sensibilidade, a grande maioria desses sistemas analisa as visoes cranio-caudal
(CC) e médio-lateral obliqua (MLO) de forma independente. Em algumas situacoes, o sis-
tema detecta as anormalidades em apenas uma das visoes. Os especialistas consideram que
existe uma inconsisténcia se uma determinada lesao ¢ semelhante em ambas as visoes e o
sistema nao possui a capacidade de encontra-la. Com isso, existe uma reducao na confiabili-
dade e nos beneficios oferecidos pelo sistema. Estudos vem mostrando que essas limitagoes
tém provocado mudangas e os especialistas estao ignorando os resultados proporcionados
por esses sistemas [14]. Portanto, torna-se necessario um estudo teoérico e prético para o
desenvolvimento de novas técnicas que possam extrair as informacgoes relevantes das regioes
de interesses do inglés Regions of Interest (ROIs), assim como um estudo dos métodos de
selecao e classificacao para melhorar as anélises dos tecidos normais e com anormalidades
provocadas por nodulo mamaério [10].

Segundo a Organiza¢ao Mundial de Satide (OMS), o cancer é uma das principais causas
de morte no mundo, com uma projecido de mais de 11 milhées de mortes até 2030 [15]. O
cancer de mama ¢ um dos tipos de cancer mais comuns. Ele é o segundo tipo de cancer
com maior incidéncia no mundo em mulheres com idade superior a 35 anos [16]. A causa
do cancer de mama permanece incerta, porém alteracoes genéticas, influéncias hormonais e
varidveis ambientais sao fatores que colaboram para o desenvolvimento dessa doenca.

A deteccao precoce do cancer de mama é fundamental para um prognéstico melhor.

A mamografia é o principal método para diagnosticar esse tipo de cancer em estagio inicial.
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Ela é capaz de detectar alteracoes ainda nao palpaveis, mas existem controvérsias sobre sua
efetividade em mulheres abaixo de 50 anos de idade, pois a mama é mais densa nas mulheres
mais jovens [17]. Ao envelhecer o tecido mamaério fibroso é substituido por tecido adiposo
e o rastreio se torna mais sensivel [18|. Outro complicador é a superposigao de estruturas
e efeitos fisicos presentes no processo de aquisicao das imagens influenciando a exatidao e a
confiabilidade do diagnostico. Com isso, entre 10 a 30% das anormalidades do tipo maligno
visiveis em mamogramas nao sao detectadas pelos especialistas durante os exames de rotina
[19].

Para minimizar essa situagao, existem propostas de modelos ou técnicas computacionais
para apoiar o diagnostico de cancer de mama com quantificacoes realizadas em ROIs [20]. No
entanto, a separacao e a quantificagao de estruturas parciais (tecidos entre os estados sadio e
doente) é um processo importante para a analise de ROIs e pode garantir informagdes mais
precisas para a distincao e a compreensao dos diferentes estagios das estruturas investigadas.
Esse procedimento é ignorado conforme o estudo apresentado em [21].

Neste trabalho, os comportamentos das estruturas mamarias sadias e doentes sao quan-
tificados com dimensao fractal e lacunaridade multiescalas, calculados por meio de assinatu-
ras das texturas [8-12|. A separacao de pixels parciais é obtida com a aplicagdo de um método
de segmentacao multinivel baseado em entropia méaxima, permitindo quantificacoes e com-
paragoes entre os grupos estudados. O classificador polinomial, método proposto nesta tese,
faz a separabilidade dos grupos mostrando que os pixels parciais nao devem ser incluidos em
quantificacoes de estruturas doentes. Também é realizada uma comparacao dos resultados
obtidos por esse classificador com os classificadores SVM e arvore de decisao.

Este capitulo mostra uma breve introducao do sistema de visao computacional re-
lacionando a classificacao de padroes, principalmente para imagens médicas. Depois sao

apresentados os objetivos e a estrutura deste trabalho.



1.2. OBJETIVOS DESTE TRABALHO

1.2 Objetivos Deste Trabalho

O objetivo deste trabalho é desenvolver um classificador polinomial de grau n, n > 1

que expande o vetor de caracteristicas projetado no espaco R? para um espaco de dimensao

superior onde é possivel a classificacao de duas ou mais classes. Esse classificador mapeia

um conjunto de amostras de treinamento e classifica as amostras previamente identificadas.

Os objetivos especificos deste trabalho sao:

mostrar como o classificador polinomial se comporta ao variar o ntimero de caracteris-

ticas e o grau da base polinomial;

analisar o classificador polinomial como um método de otimizagao utilizado na selecao

das melhores caracteristicas;

identificar como o classificador polinomial se comporta com as classes linearmente

separaveis e nao linearmente separaveis;

verificar o desempenho do classificador polinomial utilizando a base de dados IRIS,
introduzida em 1936 por R. A. Fisher [5] e comparar os resultados obtidos usando essa

base com os classificadores SVM e arvore de decisao; e

usar o classificador polinomial para classificar as mamografias digitalizadas por meio
da aplicacao de técnicas de processamento de imagens em regioes suspeitas que carac-

terizam a textura subjacente das regioes da mama.

1.3 Estrutura Deste Trabalho

Este trabalho consiste de seis capitulos.

O primeiro capitulo mostra uma introducao do sistema de visao computacional re-

lacionado a classificacdo de padrdes, principalmente para imagens médicas. Depois sao

apresentados os objetivos e a estrutura deste trabalho.
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O Capitulo 2 apresenta um breve estudo sobre o sistema de processamento digital
de imagens, mostrando um resumo de todas as etapas desse sistema. E realizada uma
apresentacao mais detalhada de alguns dos principais descritores usados em processamento
digital de imagens. Estes descritores sao importantes neste trabalho para a utilizacao das
caracteristicas na separacao das classes determinadas pelo classificador polinomial.

O Capitulo 3 apresenta os padroes e as classes de padroes. Depois sao descritos os
classificadores: fungdes discriminantes, K vizinhos mais proximos (K-NN), discriminante
linear de Fisher, maquina de vetores suporte e arvores de decisao.

O Capitulo 4 descreve o classificador polinomial, método proposto neste trabalho,
formalmente em sua estrutura e organizacao para classificar duas ou mais classes .

O Capitulo 5 mostra os resultados obtidos nos testes realizados utilizando o classificador
polinomial na classificagdo da base de dados IRIS [5] e na identificacdo de pixels parciais
em ROIs de imagens mamogréficas. Com o objetivo de comparar os resultados obtidos com
esse classificador foram realizados também testes com os classificadores maquina de vetores
suporte e arvore de decisao utilizando o algoritmo J48.

O Capitulo 6 apresenta as conclusoes e as contribuicoes deste trabalho, os trabalhos

futuros que poderao ser desenvolvidos a partir desta tese e a publicacao deste trabalho.

1.4 Consideracoes Finais Deste Capitulo

Este capitulo mostrou uma breve introducao do sistema de visao computacional re-
lacionado a classificacao de padroes, principalmente para imagens médicas. Depois foram
apresentados os objetivos e a estrutura deste trabalho.

O proximo capitulo apresenta um breve estudo sobre o sistema de processamento digital
de imagens, mostrando um resumo de todas as etapas desse sistema. E realizada uma
apresentacao mais detalhada de alguns dos principais descritores usados em processamento
digital de imagens. Estes descritores sao importantes neste trabalho para a utilizagao das

caracteristicas na separacao das classes determinadas pelo classificador polinomial.



Capitulo 2

Fundamentos de Processamento Digital
de Imagens, Extracao de Caracteristicas,

Dimensao Fractal e Lacunaridade

2.1 Introducao

Desde 1964 até o presente momento, a area de processamento de imagens vem apre-
sentando crescimento expressivo e com aplicacoes em quase todos os ramos da atividade
humana. Na Medicina, a utilizacao de imagens no diagndstico médico tornou-se rotineira
e 0s avangos em processamento de imagens vém permitindo tanto o desenvolvimento de
novos equipamentos quanto a maior facilidade de interpretacao de imagens produzidas por
equipamentos mais antigos, como por exemplo, o de raio X. Na Biologia, a capacidade de
processar automaticamente imagens obtidas de microscopios facilita a execugao de tarefas
laboratoriais com alto grau de precisao. O processamento e a interpretagao automatica de
imagens captadas por satélites auxiliam os trabalhos nas areas de Geografia, Sensoriamento
Remoto, Geoprocessamento e Meteorologia, dentre outras. Técnicas de restauragao de ima-
gens auxiliam os arqueologistas a recuperar fotos borradas de artefatos raros ja destruidos.

O uso de roboés com visao artificial em tarefas tais como controle de qualidade em linhas de
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producao aumenta a cada ano, em um cenario de crescente automacao industrial. Intimeras
outras areas tao distintas como Astronomia, Seguranca, Publicidade e Direito vém sendo
beneficiadas com os avanc¢os nas areas de processamento de imagens e visao por computador
[22].

Este capitulo apresenta um breve estudo sobre o sistema de processamento digital de
imagens, mostrando um resumo de todas as etapas desse sistema. E realizado uma apre-
sentacao mais detalhada de alguns dos principais descritores em processamento digital de
imagens. Estes descritores sao importantes neste trabalho para a utilizagao das caracteristi-

cas na separacao de classes determinadas pelo classificador polinomial.

2.2 Fundamentos de Processamento Digital de Imagens

A Figura 2.1 mostra os passos fundamentais em processamento digital de imagens |23].
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Figura 2.1: Passos fundamentais em processamento digital de imagens [23)].
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O primeiro passo em processamento digital de imagens (PDI) é a aquisi¢do da imagem.
Para isso sao necessarios um sensor que converte a informacao Optica em sinal elétrico e
um digitalizador que transforma a imagem analégica em imagem digital. Nessa etapa pode-
se destacar varios aspectos utilizados para melhorar a aquisicao da imagem, tais como: a
escolha do tipo de sensor, o conjunto de lentes a utilizar, as condigoes de iluminacao da
cena, os requisitos de velocidade de aquisicao, a resolucao e o namero de niveis de cinza da
imagem digitalizada, dentre outros.

Apos a obtengao de uma imagem digital, o proximo passo em PDI é pré-processa-la com
o objetivo de melhoré-la para aumentar as possibilidades de bons resultados nos préximos
passos. A fase de pré-processamento inclui técnicas para o realce de contraste, remocao de
ruido e isolamento de regioes. As operacoes efetuadas nessa fase sao consideradas de baixo
nivel porque trabalham diretamente com os valores de intensidade dos pixels. A imagem
resultante do pré-processamento ¢ uma imagem digitalizada de melhor qualidade do que a
original.

O préximo passo em processamento digital de imagens é a segmentacao. Esta é um
processo de dividir uma imagem digital em multiplas regioes ou objetos, com o objetivo de
simplificar a representacao de uma imagem para facilitar a sua analise. Um procedimento
de segmentacao robusto favorece a solucao de forma satisfatéria de um problema de ima-
geamento. Por outro lado, algoritmos de segmentacao fracos ou irregulares quase sempre
resultam em falhas no processamento.

A saida do estagio de segmentacdo é constituida tipicamente por dados em forma de
pixels, correspondendo tanto a fronteira de uma regiao como a todos os pontos dentro da
mesma. Em ambos os casos é necessario converter os dados para uma forma adequada ao
processamento computacional. A primeira decisao que precisa ser realizada é se os dados
devem ser representados como fronteiras ou como regides completas. A representacao por
fronteira é adequada quando o interesse se concentra nas caracteristicas da forma externa,
tais como cantos ou pontos de inflexdao. A representacao por regido é adequada quando o
interesse estd em propriedades internas, tais como textura ou esqueleto.

O processo de descricao em PDI, também chamado de selecao de caracteristicas, pro-

10
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cura extrair caracteristicas que resultem em alguma informacao quantitativa de interesse ou
que sejam basicas para a discriminacdo entre as classes de objetos. E importante obser-
var que nesse passo a entrada ainda é uma imagem, mas a saida ¢ um conjunto de dados
correspondentes aquela imagem.

O tultimo passo em processamento digital de imagens consiste no reconhecimento e na
interpretacao. O reconhecimento é o processo que atribui um rétulo ao objeto, baseado na
informacao fornecida pelo seu descritor. A interpretacao consiste na atribuicao de significado
a um conjunto de objetos reconhecidos.

Todos os passos descritos acima pressupoem a existéncia de um conhecimento sobre
o problema a ser resolvido, armazenado em uma base de conhecimento, cujos tamanho e
complexidade podem variar. Além de direcionar a operacao de cada etapa de processamento,

essa base também controla a interacdo entre os passos [23].

2.3 Extracao de Caracteristicas

A extracao de caracteristicas é um processo de determinacao de um vetor x represen-
tativo dos componentes principais de uma imagem, denominado vetor de caracteristicas com
dimensdo d, ou seja, x € R?%. As caracteristicas sdo valores extraidos de uma imagem usando
técnicas especificas.

O vetor de caracteristicas deve ser o mais descritivo possivel da imagem para distinguir
classes de imagens entre si. A Figura 2.2 ilustra um esquema de extragao de caracteristicas

em imagens radiograficas de pé e de mao.

11
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Extracdode
Caracteristicas

(c1c)

Figura 2.2: Tlustragao esquematica da extragao de caracteristicas em imagens de pé e de méo [24].

Em geral, as caracteristicas comuns extraidas de uma imagem sao: cor, textura e
forma [25|. Essas caracteristicas fornecem bons resultados em aplicagoes especificas, como
classificagdo de imagens de mama em patologico ou nao patologico [26].

Em imagens médicas é comum existirem problemas com: contraste, escala, rotacao e
translacao. Portanto, é necessario pensar em técnicas que possam extrair caracteristicas que

sejam invariantes a contraste, escala, rotagao e translacao.

2.4 Dimensao Fractal Multiescala

A dimensao fractal pode ser definida como uma medida da complexidade dos objetos.
Aplicada as texturas, ela permite quantificar a complexidade da organizacao de seus pixels,
onde esse nivel de complexidade esta diretamente relacionado com o aspecto visual e com
a homogeneidade da textura. Assim, essa dimensao permite quantificar uma textura em
termos da homogeneidade, possibilitando sua comparagao com outras texturas [27].

Atualmente a dimensao fractal vem sendo utilizada em diversas areas de conhecimento,
tais como: estudo de sistemas caodticos; caracterizacao dos objetos; andlise e reconheci-

mento dos padroes em imagens; andlise de texturas e medicao do comprimento de curvas

12
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[28, 29, 30, 31].

Fractais sao formas geométricas incapazes de serem classificadas na geometria Eucli-
diana devido principalmente a trés caracteristicas fundamentais que os definem e distinguem
de outras formas: auto-semelhanca em diferentes niveis de escala, dimensao fractal e sua
complexidade infinita [32].

Das caracteristicas que definem um fractal, a mais importante é a dimensao fractal. Ao
contrario do que é observado na Geometria Euclidiana, onde o valor da dimensao representa
a dimensionalidade do espaco em que determinado objeto esta inserido, a dimensao fractal
(ou dimensdo dos fractais) representa o nivel de irregularidade de um fractal [33].

Essa diferenca nas definicoes faz com que a dimensao fractal venha a assumir valores
fracionarios, algo diferente dos valores inteiros encontrados para as dimensoes Euclidianas. O
fato da dimensao fractal ser um valor fracionéario é porque ela representa o nivel de ocupacao
do espago pela forma e nao o espaco em si onde a forma esta inserida. Sendo assim, quanto
maior ¢é a irregularidade de uma forma, maior é a sua dimensao fractal. Essa caracteristica
da dimensao a torna uma ferramenta muito 0til para a comparacao de duas formas fractais
[33].

A literatura fornece diversas abordagens para se estimar a dimensao fractal de um
objeto ou uma imagem. No entanto, a grande maioria delas se baseia na dimensao de
Hausdorff.

Para entender a dimensao de Hausdorff, considere uma linha de comprimento L e
outra de comprimento u, onde L > wu. Sobrepondo a linha u sobre a linha L até cobri-la
completamente, encontra-se um valor N = %, que nada mais é do que uma medida da
linha em unidades de u. Do mesmo modo que foi realizado para a linha, pode-se medir um
quadrado de lado 2L cobrindo-o com pequenos quadrados de lado u, obtendo-se a mesma
relacado N = (%) [34, 35].

A continuidade desse processo de cobertura de objetos por linhas, quadrados, cubos e

etc, resulta em uma relagdo como mostrado na Equagao (2.1)

N = (%)D (2.1)
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2.4. DIMENSAO FRACTAL MULTIESCALA

onde:
u - unidade de medida.

Aplicando-se o logaritmo em ambos os lados na Equagio (2.1), obtém-se a Equagao
(2.2)
In N

D= (2.2)

onde:
D - dimensao fractal de Hausdorff do objeto analisado.

Para um objeto uniforme e compacto, D é um inteiro igual a dimensao topoldgica.
Mas, para um fractal, D pode ser um nimero fracionario [34, 35]|.

Varios sao os métodos de estimativa da dimensao fractal existentes na literatura atual.
No entanto, nem todos os métodos podem ser aplicados a qualquer tipo de estrutura. Isso
ocorre porque cada método se baseia em um tipo de medicao diferente do objeto analisado,
gerando resultados diferentes para um mesmo objeto.

A seguir sao descritos alguns dos principais métodos de estimativa da dimensao fractal

que pode-se encontrar na literatura.

2.4.1 Massa-raio

O método de calculo da massa-raio consiste em sobrepor circulos sobre uma imagem e
contar a quantidade de pontos dessa imagem (pixels) presentes no interior do circulo. Esse

método se baseia na Equacao (2.3)
M, (A) = pr” (2.3)
onde:

M,.(A) - nimero de pontos de uma imagem A (pixels) presentes em um circulo de raio

T e
W - constante.

14



2.4. DIMENSAO FRACTAL MULTIESCALA

Da Equagao (2.3) obtém-se a dimensao fractal como mostrado na Equacdo (2.4)

L WOL(A)
D_yl«—m In(r)

(2.4)

Um ou mais circulos podem ser utilizados no célculo de D. Se usar apenas um circulo,
¢ melhor escolher o centro do circulo como sendo o centro de massa da imagem analisada.
Utilizando-se varios circulos, um mecanismo de sorteio pode ser usado para se escolher os
diferentes centros dos circulos. Também, pode-se considerar a massa média calculada desses
varios circulos.

Outra analise da massa-raio refere-se ao raio maximo (r,,q.) que é utilizado na expansao
dos circulos. Os raios r usados nesse método variam entao entre 1 < r < r,,.:, onde a cada
nova iteracao o raio é incrementado de 1 pixel e o calculo da massa é realizado novamente
[36]. A quantificacdo para diferentes valores de r caracteriza a abordagem multiescala.

Tragando-se o grafico de log-log entre a massa acumulada para um raio r (M,(A)) e o

raio do circulo utilizado (r), obtém-se a aproximagdo de uma reta com coeficiente angular

a, onde D = « ¢ a dimensao fractal de A [34, 37].

2.4.2 Analise por interseccao acumulativa

A andlise por interseccdo acumulativa é um método similar ao método massa-raio,
no entanto, ao invés de calcular a massa de uma regiao esse método calcula o nimero
acumulado de interseccoes de segmentos de linha da imagem com circulos de raios crescentes
ou subdivisoes existentes nessa regiao [36]. O método de andlise por intersec¢ao acumulativa
baseia-se na Equagao (2.5)

I.(A) = pr? (2.5)
onde:
I.(A) - namero de intersecgoes existentes na imagem A quando sobreposta por um
circulo de raio r.

Da Equagao (2.5), obtém-se a dimensao fractal (D) como mostrado na Equagao (2.6)

In(Z.(A)) (2.6)
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Como no método massa-raio, na anélise da interseccao acumulativa também pode-se

utilizar um ou mais circulos, desde que sejam observadas as mesmas restrigoes impostas no
método massa-raio.

Tragando-se o grafico de log-log entre o niimero de intersecgoes para um raio r (I.(A))

e o raio do circulo utilizado (r) obtém-se a aproximagao de uma reta com coeficiente angular
a, onde D = « ¢ a dimensao fractal de A [34, 37].

2.4.3 Bozxcounting

O boxcounting ¢ um dos métodos mais conhecidos e utilizados para estimar a dimen-
sao fractal de uma imagem. KEsse método consiste em sobrepor a imagem uma malha de

quadrados e contar o nimero de quadrados necessarios para cobrir toda a imagem [38]. O
bozcounting se baseia na Equacao (2.7)

N, (A) = pr=P (2.7)
onde:

N, (A) - nimero de quadrados de lado r que contém toda a imagem A.

A partir da Equagao (2.7), obtém-se a dimensao fractal (D) pela Equagao (2.8)

o mON(A)
b= 71"—>0 In(r)

(2.8)

Para a execucao do método boxcounting é necessario definir um conjunto B de tamanhos
de lados r a ser utilizado nas diversas iteracoes desse método.

Mesmo que B possa ser
definido inicialmente por um usuario é padrao calcula-lo com base nas dimensoes da imagem,

conforme a Equagao (2.9)

ro = max(alturalargura)
\V/’I“Z' € B T (29)
Tit1 = b

Tragando-se um grafico log-log do nimero de caixas ocupadas (N, (A)) pelo tamanho
do lado do quadrado (r), obtém-se a aproximacgao de uma reta com coeficiente angular «.

Deste modo, é possivel definir D = —« como dimensao fractal de A [34, 35].
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2.5. LACUNARIDADE MULTIESCALA

2.5 Lacunaridade Multiescala

A lacunaridade é uma medida de como os pixels da imagem estao distribuidos e orga-
nizados em uma determinada regiao da imagem, ou seja, ela quantifica como o espaco esta
preenchido. A lacunaridade é diferente da dimensao fractal, que mede o quao preenchido
estd o espago.

A lacunaridade é obtida medindo-se a distribuicao espacial dos “gaps” ou buracos exis-
tentes na imagem. Por meio dela é possivel quantificar o quao homogénea é a textura dessa
imagem, de maneira que se possa compara-la com outras texturas [39, 40].

O algoritmo do gliding-box é similar ao algoritmo do bozcounting utilizado para estimar
a dimensao fractal. Nele, uma caixa de lado r é colocada sobre o canto superior esquerdo
da imagem e o nimero de pixels da imagem é contado. Esse processo é repetido para todas
as linhas e colunas da imagem, resultando em uma distribuicao de frequéncia da massa da
imagem. O nimero de caixas de lado r contendo uma massa M da imagem é designado
por n(M,r) e o total de caixas contadas por N(r). Entdo, essa distribuicdo de frequéncia
é convertida para uma distribui¢do de probabilidade F(M,r), como mostrado na Equagao

(2.10)

n(M,r)
N(r)
O primeiro AM e o segundo B® momentos da distribuiciio de probabilidade obtidos

F(M,r) = (2.10)

pela Equagao (2.10) sao determinados pela Equacao (2.11)

AW =N " MF(M,r)

(2.11)
B® =" M’F(M,r).

A lacunaridade para uma caixa de tamanho r é obtida utilizando-se a Equacao (2.12)

L(r) = (2.12)

(Am)>”
Considerando-se a mesma abordagem multiescala para a dimensao fractal, a contagem

N(r) para L também pode ser realizada para diferentes valores de r, onde o r inicial (rg) é
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2.6. CONSIDERACOES FINAIS DESTE CAPiTULO

considerado o valor da maior dimensao da imagem, ou seja, 1o = max(altura, largura); e, nas

.. ~ , . . . T
demais iteracoes, o tamanho de r é reduzido sucessivamente pela metade, ou seja, rj;; = —,

2
[41].

O grafico log-log da lacunaridade (L(r)) pelo tamanho do lado do quadrado (r), obtém-
se a aproximacao de uma reta com coeficiente angular ¢. Desse modo, é possivel definir L = ¢
como a lacunaridade multiescala da imagem.

Outras caracteristicas relativas a lacunaridade podem ser obtidas alterando-se o tama-

nho da caixa utilizada no gliding-box |40].

2.6 Consideracoes Finais Deste Capitulo

Este capitulo apresentou um breve estudo sobre o sistema de processamento digital
de imagens, mostrando um resumo de todas as etapas desse sistema. Foi realizada uma
apresentacao mais detalhada de alguns dos principais descritores usados em processamento
digital de imagens. Estes descritores sao importantes neste trabalho para a utilizagao das
caracteristicas na separacao de classes determinadas pelo classificador polinomial.

O proximo capitulo apresenta os padroes e as classes de padroes. Depois sao descritos
os classificadores: fun¢oes discriminantes, K vizinhos mais proximos (K-NN), discriminante
linear de Fisher, méaquina de vetores suporte do inglés Support Vector Machine (SVM) e

arvores de decisao.
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Capitulo 3

Classificadores

3.1 Introducao

A andlise discriminante e a classificacao sao técnicas multivariadas que procuram sepa-
rar conjuntos distintos (classes) e identificar novos objetos de classes previamente definidas.

Considere um conjunto de amostras (pixels, voxels, contornos, regides, imagens), que
pode ser particionado em ¢ classes (rotulos); o objetivo da classificacao de padroes é encontrar
a classe de cada amostra utilizando um vetor de atributos (caracteristicas). Os métodos
normalmente aprendem como as amostras se distribuem em diferentes classes no espaco de
caracteristicas, usando um subconjunto de treinamento e encontrando as superficies ou as
regras de decisdo para o particionamento desse conjunto [42].

A classificacao automatica tem sido um grande desafio em uma variedade de pro-
blemas cientificos e comerciais. De acordo com os algoritmos de aprendizagem, os méto-
dos de aprendizagem podem ser divididos em supervisionados, nao-supervisionados e semi-
supervisionados |3].

O reconhecimento por decisoes tedricas baseia-se na representacao dos padroes na forma
de um vetor, seguida da busca por abordagens para o agrupamento e para a atribuicao dos
vetores de padroes e classes de padroes. As principais abordagens para o reconhecimento

por decisoes teodricas sao os classificadores por distancia minima, classificadores bayesianos
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3.2. PADROES E CLASSES DE PADROES

e redes neurais |23].
Este capitulo apresenta os padroes e as classes de padroes. Depois sao descritos os
classificadores: fungoes discriminantes, K vizinhos mais proximos (K-NN), discriminante

linear de Fisher, maquina de vetores suporte e arvores de decisao.

3.2 Padroes e Classes de Padroes

Cada padrao ou objeto ¢ representado por um vetor de caracteristicas ou vetor de

atributos ~ _
I
X2
x=| |, (3.1)
Ld
onde cada xz;, « = 1,2,...,d, representa uma caracteristica do padrao. O espaco formado

pelos vetores de caracteristicas é chamado espaco de caracteristicas e d determina a dimensao
desse espaco.

Uma classe ou categoria w; é um conjunto de padroes que possui alguma relacao ou pe-
culiaridade em comum. O conjunto formado por todas as classes denota-se
Q ={wi,ws,...,w.}, onde ¢ é o ntimero de classes.

O classificador toma decisoes baseando-se no aprendizado realizado a partir de um
conjunto de treinamento que contém exemplos de padroes de todas as classes existentes no
sistema.

A tarefa do classificador é utilizar o vetor de caracteristicas e atribuir o objeto a uma
categoria. O grau de dificuldade da classificacao depende da variabilidade nos valores das
caracteristicas para os objetos na mesma categoria, relativo a diferenca entre os valores
das caracteristicas para os objetos em categorias diferentes. A variabilidade dos valores de
caracteristicas para os objetos em uma mesma categoria pode ser devido a complexidade ou
ao ruido [42].

Os meétodos de classificacao sao divididos em supervisionados, nao-supervisionados
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3.3. FUNCOES DISCRIMINANTES

e semi-supervisionados. No aprendizado supervisionado assume-se possuir um conjunto
de amostras de treinamento previamente identificado, onde a tarefa é construir uma fun-
cao que ird predizer corretamente as classes das amostras futuras. No aprendizado nao-
supervisionado a ideia é segmentar as amostras nao previamente identificadas em grupos, de
tal forma a agrupar os elementos similares e separar as amostras que nao possuam atributos
em comum. Na aprendizagem semi-supervisionada, assume-se ter tanto amostras previa-
mente identificadas ou nao no conjunto de treinamento. Desta forma, a tarefa ¢ predizer a
classe dos elementos futuros utilizando-se esses dois tipos de amostras [4].

O classificador polinomial é o método proposto neste trabalho. Esse classificador é um

método de classificacao supervisionada.

3.3 Funcoes Discriminantes

Existem varias maneiras de representar os classificadores de padroes. Uma das maneiras
mais simples de representéa-los é por meio de fungoes discriminantes g;(x), i = 1,...,c. onde
c representa o numero de classes. O classificador informa que um vetor de caracteristicas x

pertence a classe w; se

Dessa forma o classificador é considerado como uma maquina ou rede que calcula ¢ funcoes
discriminantes e seleciona a classe correspondente a maior de todas as fun¢oes discriminantes
[42].

A Figura 3.1 ilustra uma rede de um classificador de padroes estatistico que inclui d

entradas e ¢ funcoes discriminantes g;(x).
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Classificagao

Funcbes
. . B ® o o
discriminantes

Entradas

Figura 3.1: Estrutura funcional de um classificador de padrdes estatistico.

Um classificador de Bayes pode ser representado pela estrutura da Figura 3.1. Como
a escolha de uma funcao discriminante nao é tinica, esse classificador pode ser representado

pela funcdo discriminante mostrada na Equagao (3.3)
9i(%) = p(x|wi) P(wi), (3:3)
onde:
p(x|w;) - fungao densidade de probabilidade de x dado a classe w;; e
P(w;) - probabilidade a priori da classe w;.

A regra de decisao para todas as formas de funcoes discriminantes é dividir o espaco
de caracteristicas em c regides de decisdes, Ry,...,R.. Se gi(x) > g¢;(x) para todo j # i,
entao x estd em R; e a regra de decisdao atribui x para a classe w;. As regioes de decisao sao
separadas por superficies de decisao no espago de caracteristicas onde ocorrem os lagos entre
as maiores funcoes discriminantes.

A Figura 3.2 mostra um classificador de Bayes bidimensional para duas classes onde as
funcoes de densidades de probabilidade sao Gaussianas. A fronteira de decisao é constituida

por duas hipérboles, onde a regiao de decisao Ry nao é simplesmente ligada.
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Figura 3.2: Representagdo das fronteiras de decisio para um classificador de Bayes bidimensional para

duas classes onde as fun¢oes de densidades de probabilidade sdo Gaussianas [42].

3.3.1 Funcoes Discriminantes Lineares

Uma funcao discriminante linear é escrita como uma combinacao linear dos componen-

tes de x como mostrado na Equacao (3.4)
g(x) = wix + wy, (3.4)
onde:
W - vetor peso; e

wp - bias ou limiar (threshold).

3.3.2 Classificacao em duas classes

A classificacao em duas classes recebe um tratamento especial em relacao a classificacao
em varias classes. Segundo [42], um classificador que identifica um padrao como pertencente
a uma das duas classes é denominado de dicotomizador. O classificador para mais de duas

classes ¢ apresentado logo a seguir neste capitulo.
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No lugar de utilizar duas fun¢oes discriminantes ¢;(x) e go(x) para designar x a classe
wy se g1(x) > g2(x), é mais comum definir uma tnica fun¢ao discriminante como mostrado
na Equagao (3.5)

9(x) = g1(x) — g2(x) (3.5)

e usar a seguinte regra de decisdo: decide por w; se g(x) > 0; caso contrario decide por ws.

O dicotomizador pode ser visto como uma maquina que calcula uma tnica funcgao
discriminante ¢g(x) e classifica x de acordo com o sinal algébrico do resultado [42].

A equagao g(x) = 0 define a superficie de decisao que separa os padroes pertencentes a
classe wy dos padroes pertencentes a classe wy. Quando g(x) é linear, a superficie de decisao
¢ um hiperplano. A orientacdo e a localizacao da superficie sao determinadas pelo vetor
normal w e pelo bias wy, respectivamente. A fun¢do discriminante g(x) é proporcional a
distancia de x ao hiperplano com g(x) > 0, quando x esta do lado positivo, e g(x) < 0,

quando x esta do lado negativo [42].

3.3.3 Classificacao em varias classes

Existe mais de uma maneira de utilizar as fun¢oes discriminantes lineares na classi-
ficacdo de véarias classes como, por exemplo, reduzir o problema de varias classes para c
problemas de duas classes. Entao, o i-ésimo problema ¢ resolvido encontrando a funcao
discriminante que separa os padroes pertencentes a classe w; dos padroes nao pertencentes

a classe w;. Esta maneira é mostrada na Figura 3.3.
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w3
N&o ws
Regiao de
x incerteza
nao W
W1
N&0 Wy | W4

Figura 3.3: Limites de decisdo para um problema com quatro classes, dicotomizador w;/nio w;.

Uma outra maneira de utilizar as funcoes discriminantes lineares para varias classes é
usar ¢(c—1)/2 fungoes discriminantes lineares, uma para cada par de classes, como mostrado

na Figura 3.4 [42].

<
Sl
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2,&

@
4

N

Wy
Q

Figura 3.4: Limites de decisio para um problema com quatro classes, dicotomizador w;/w;.

As Figuras 3.3 e 3.4 ilustram que essas abordagens podem resultar em regides na qual

nao é possivel a classificacado, denominadas como regioes de incerteza. O problema com
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essas regioes pode ser resolvido definindo ¢ fungoes discriminantes lineares como mostrado
na Equacdo (3.6) [42]
gi(x) = wiT x + wip 1=1,2,...,¢ (3.6)

e assumir na regra de decisdo que o padrao x pertence a classe w; se g;(x) > g;(x) para todo
J # 1. Quando g;(x) = g;(x), o classificador linear ¢ indefinido.

O classificador resultante é chamado de mdquina linear. Esta maquina divide o espaco
de caracteristicas em c regides de decisao, onde g;(x) é a fungao discriminante que assume
o maior valor se X estd na regiao R;. Se IR; e I?; sao adjacentes, a fronteira entre elas ¢ uma

parte do hiperplano definido pela Equagao (3.7)

9:(%) = g;(%)- (3.7)

3.3.4 Funcoes discriminantes lineares generalizadas

A fungao discriminante linear g(x) da Equacdo (3.4) pode ser escrita como mostrado

na Equacdo (3.8)
d
9(x) = wo + Z Wiy, (3.8)
i=1
onde:
w; - componentes do vetor peso w.

A funcao discriminante quadratica pode ser escrita adicionando produtos de pares dos
componentes de x como mostrado na Equagao (3.9) [42]
d d d

g(x) = wy + Z w;T; + Z Z Wy ;5. (3.9)
i=1 i=1 j=1

Como z;x; = xjz; pode-se assumir sem perda de generalidade que w;; = wj;.
Pode-se continuar adicionando produtos dos termos de x tais como w;;,z;x;x) € ob-
ter a classe das fungoes discriminates polinomiais. Estas funcoes generalizam as funcoes

discriminantes lineares como mostrado nas Equagoes (3.10) ou (3.11)

g(x) = Z a;yi(x) (3.10)
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g(x)=aly (3.11)

onde:
a - vetor peso d-dimensional (c/l\: d+1);
y;(x) - fungoes arbitrarias de x.

O objetivo deste trabalho sao as c/l\fun(;ées y;(x) mostrada na Equagao (3.10). Elas sdo

apresentadas com maiores detalhes no Capitulo 4 desta tese.

3.4 K Vizinhos Mais Proximos (K-ININ)

O classificador K-NN é um método de classificacao que nao possui processamento na
fase de treinamento. Nesse classificador é necessario um grande nimero de padroes de
treinamento cuja classe é conhecida a priori. Ele é um classificador sub-6timo que cria
fronteiras de decisao complexas.

Considere um padrao de teste desconhecido x. Sua classificacao é realizada da seguinte

maneira:
e inicialmente, calcula-se a distancia entre x e todos os padroes de treinamento;
e verifica-se quais sao as classes que os K padroes mais proximos pertencem; e

e a classificacao é realizada associando-se o padrao de teste a classe que é mais frequente

entre os K padroes mais proximos de x.

A Figura 3.5 mostra um exemplo do classificador K-NN para K=1, K=3 e K=5.
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Figura 3.5: Classificagio de duas classes utilizando o método K-NN para K=1, K=3 e K=5 [43].

Existem varias formas de medir a distancia entre os conjuntos de classes diferentes no
espaco de caracteristicas. Dentre elas, pode-se citar:
Distancia Euclidiana - é a mais simples das distancias. Essa distancia é encontrada

como mostrado na Equacao (3.12)

d 1/2
D(a,b) = (Z(ai — bi)2> : (3.12)

=1

Distancia de Manhattan - esta distancia é obtida utilizando-se a Equagao (3.13)

D(a,b) = Z la; — byl (3.13)

Distancia de Minkowski - a Equagao (3.14) calcula essa distancia

d 1/p
D(a,b) = (Z(ai — bi)p> : (3.14)

i=1
A distancia de Minkowski é a generalizacao das duas distancias Euclidiana e de Ma-
nhattan. Quando p = 1, a distancia de Minkowski representa a distancia de Manhattan e

quando p = 2, ela representa a distancia Euclidiana.
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Uma das dificuldades na utilizagao do classificador K-NN esta na escolha do valor de
K. Nesta escolha é sempre melhor optar por um valor impar para evitar que duas classes
tenham o mesmo resultado. Se K é muito pequeno, a classificacao fica sensivel a pontos de
ruido, se K é muito grande, a vizinhanga pode incluir elementos de outras classes [44].

A precisao da classificagao utilizando o algoritmo K-NN depende fortemente do modelo
de dados. Na maioria das vezes os atributos precisam ser normalizados para evitar que as
medidas de distancia sejam dominadas por uma tnica caracteristica.

Como todo classificador, o método de classificacao K-NN possui vantagens e desvanta-
gens. Como vantagens a técnica ¢ simples e facil de ser implementada. Ela ¢ bastante flexivel
e em alguns casos apresenta 6timos resultados. Como desvantagens pode-se elucidar que o
processo computacional pode ser muito complexo ao classificar um exemplo desconhecido.
Ele requer um calculo de distancia para cada exemplo de treinamento, podendo consumir
muito tempo quando o conjunto de treinamento é muito grande e a precisao do classificador
pode ser severamente comprometida pela presenca de ruido ou caracteristicas irrelevantes
[43].

Considerando K=1 no classificador de K vizinhos mais préximos, obtém-se o classi-
ficador vizinho mais proximo (1-NN). Este classificador é muito comum em aplicacoes de

reconhecimento de face.

3.5 Discriminante Linear de Fisher

Considere o problema em projetar os dados de d-dimensoes em uma reta. Se as amos-
tras formarem aglomeragoes (clusters) compactas no espaco d-dimensional, a proje¢ao sobre
uma reta arbitraria costuma resultar em uma mistura confusa das amostras de todas as
classes e, portanto, resultam em um desempenho pobre no reconhecimento. O objetivo
da anélise discriminante linear classica é encontrar uma orientacao para a reta que melhor
separa a projecdo das amostras [42].

Suponha um conjunto de n amostras d-dimensional x;, Xs, ..., X,, seja n; 0 numero de

amostras pertencentes a classe w; em um subconjunto D; e ny, o nimero de amostras per-
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3.5. DISCRIMINANTE LINEAR DE FISHER

tencentes a classes wo em um subconjunto Dy, com ny + ny = n. Se formar uma combinacao

linear dos componentes de x, obtém-se o produto escalar como mostrado na Equagao (3.15)

y=w'-x (3.15)
e um conjunto correspondente de n amostras vy, ys, ..., ¥y, dividido nos subconjuntos Y e
Y,. Geometricamente, se ||[w|| = 1, cada y; é a projecao do correspondente x; em uma reta

na direcao de w. A direcao de w é importante, pois o objetivo é projetar em uma reta as
amostras pertencentes a classe w; separadas das amostras pertencentes a classe wy [42].

A Figura 3.6 ilustra o efeito de escolher diferentes valores para w em um exemplo

bidimensional.
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Figura 3.6: Projegao de um mesmo conjunto de amostras em duas retas diferentes na dire¢ao de w [42].

Para escolher a melhor direcao para w, espera-se que seja permitida a classificacao
exata. Uma medida de separagao entre os pontos projetados é a diferenca da média amostral.
Se m; ¢ a média amostral d-dimensional obtida pela Equagao (3.16)

1
== S x 3.16
m= o) x (3.16)

v xeD;

entdo a média amostral dos pontos projetados é encontrada utilizando-se a Equacao (3.17)

m; = nl Zy = nl Z wlix =wim, (3.17)

¢ yeyY; v xeD;
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3.5. DISCRIMINANTE LINEAR DE FISHER

onde:
m; - projecao de m;.

A distancia entre as médias projetadas é encontrada utilizando-se a Equacao (3.18).
|T/)>l1 — 7/7\12| = |WT(m1 — mg)’ (318)

Consegue-se fazer a diferenca da Equacgao (3.18) tao grande quanto se deseja, sim-
plesmente pelo escalonamento de w. Para obter uma boa separacao dos dados projetados a
diferenca entre as médias deve ser grande.

Define-se o espalhamento 52 para as amostras w; pela Equagao (3.19)

5= (y—m) (3.19)
yey;

onde:
y - projecao de x na direcao de w; e
m; - projecao de m,.

.1 o A .
Assim, — (37 —33) é uma estimativa da variancia dos dados reunidos e 57 —32 é chamado
n
de dispersao total dentro da classe das amostras projetadas.

T

O discriminante linear de Fisher utiliza a funcao linear w*x onde a funcao critério

mostrada na Equagao (3.20)
[ — Me|?
§1 =98

¢ maxima e independente de ||w||. Considerando w* o vetor que maximiza a Equagao (3.20),
tem-se assim o vetor que conduz a melhor separacao entre os dois conjuntos projetados.

Para obter a Equacao (3.20) como uma funcao explicita de w, define-se a matriz espa-
lhamento S; e Sy pelas Equacoes (3.21) e (3.22)

S; = Z (x —my)(x —m;)" (3.21)

xeD;
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3.5. DISCRIMINANTE LINEAR DE FISHER

Entao, das Equacoes (3.15) e (3.17) pode-se escrever a Equagao (3.19) conforme a
Equagao (3.23)

57 = Z (wix — wim,)”
xeD;
= Z wl(x —my)(x — m;) w
xeD;
= wiSw. (3.23)
Portanto,
51— 55 =w! Syw. (3.24)

Analogamente, as separagoes das médias projetadas obedece a Equagao (3.25)

(T/ﬁl — T/T\LQ)2 = (WTm1 — WTII’IQ)2

= w'(m; —my)(m; —my)'w

= w!Spw, (3.25)

onde:

Sp = (m; — my)(m; —my)". (3.26)

Denomina-se Sy, como matriz espalhamento dentro da classe. Ela é simétrica e semi-
definida positiva, normalmente nao singular se n > d. Da mesma forma, S é chamada de
matriz espalhamento entre as classes. Ela também é simétrica e semidefinida positiva. Em
particular, para qualquer w, Spw esta na direcao de m; —ms e Sp é absolutamente singular.

Em termos de Sg e Sy, a Equagao (3.20) pode ser escrita conforme a Equagao (3.27)

wlSpw

J(w) =
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A Equagdo (3.27) é bem conhecida na fisica matematica como o quociente de Rayleigh

generalizado [42]. O vetor w* deve satisfazer a Equacao (3.28)
Spw = ASyw (3.28)

para alguma constante \, que é um problema de autovalor generalizado. Se Sy, é ndo singular

pode-se obter um problema de autovalor convencional escrevendo a Equagao (3.29)
Syt Spw = Aw. (3.29)

Na Equacio (3.29) é desnecessario resolver para autovalores e autovetores de Sy’ Sp
porque Spw estd sempre na direcao de m; — my. Pode-se imediatamente escrever a solugao

w* que otimiza a Equagao (3.20) pela Equacao (3.30)
w* = S, (m; — my). (3.30)

Assim, obtém-se w* para o discriminante linear de Fisher e a classificacao é convertida

de um problema d-dimensional para um com dimensao um [42].

3.6 Maquina de Vetores Suporte

Fundamentada na teoria da aprendizagem estatistica, a maquina de vetores suporte, do
inglés Support Vectors Machine (SVM), foi desenvolvida por [45] com o intuito de resolver
problemas de classificacao de padroes. Devido a sua eficiéncia em trabalhar com dados de
alta dimensionalidade, ela é reportada na literatura como uma técnica altamente robusta,
muitas vezes comparada as redes neurais [46, 47].

O objetivo da teoria do aprendizado estatistico é estabelecer condigcoes matematicas
que permitam escolher um classificador, com bom desempenho, para um conjunto de dados
disponiveis para treinamento e teste [48].

Como a Equacao (3.31)

f(x)=w-x+b (3.31)
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¢ um hiperplano, pode-se definir como margem p a menor distancia entre os exemplos do
conjunto de treinamento e o hiperplano utilizado para a separac¢ao das classes [49]. A margem
determina quao bem duas classes podem ser separadas [50].

A margem é obtida pela distancia entre o hiperplano e os vetores que estido mais
proximos a ele. Esses vetores sao denominados de vetores suporte. De acordo com [50], os
vetores suporte sao padroes criticos, que sozinhos determinam o hiperplano 6timo. Os outros
padrdes (nao-criticos) sdo irrelevantes, podendo ser removidos do conjunto de treinamento
sem afetar os resultados. Na Figura 3.7, os vetores suporte sao realgados por circulos externos

nos padroes.

/ M. argem p

Figura 3.7: Identificagdo da margem p e dos vetores suporte sobre a linha pontilhada.

Uma classificacao linear consiste em determinar uma funcio f : X € RV — R, que
atribui um valor (+1) se f(x) > 0 e (-1) caso contrario. Uma fungdo linear pode ser

representada pela Equagao (3.32).
fx) = w-x+0
N
= ) wami+b (3.32)
i=1
onde:
W - vetor peso; e
b - bias.
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Na Equagao (3.32) os parametros w € RY e b € R sdo responséveis pelo controle da
fungao f(x) e pela regra de decisao [51]. Os valores de w e b sdo obtidos pelo processo de
aprendizagem a partir dos dados de entrada. Eles podem ser interpretados geometricamente
sobre um hiperplano. Um hiperplano é um subespaco afim, que divide um espaco em duas
partes, correspondendo aos dados de duas classes distintas [51].

Um SVM linear busca encontrar um hiperplano que separa perfeitamente os dados
de cada classe e cuja margem de separacao ¢ maxima. Esse hiperplano é denominado de
hiperplano 6timo.

Assumindo que o conjunto de treinamento é linearmente separavel, o hiperplano 6timo
¢ definido pela Equacao (3.33).

w-x+b=0. (3.33)

Considerando a restri¢ao imposta pela Equagao (3.34)

w-Xx;,+b>1, ara X;) = +1
para f(x;) | (3.34)
w-x;+b<1, para f(x;)=-1

os classificadores lineares que separam um conjunto de treinamento possuem margem po-
sitiva, ou seja, essa restricao afirma que nao existe nenhum dado entre w-x+b = 0 e
w - X + b = £1, onde a margem sempre é maior do que a distancia entre os hiperplanos
w-x+b=0e|w-x+bl = 1. Devido a essas suposi¢oes as SVMs obtidas sdo normalmente
chamadas de SVMs com margens rigidas (ou largas).

A Figura 3.8 mostra a distancia entre os hiperplanos e os vetores suporte.
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hiperplano 11’

Figura 3.8: Distancia entre os hiperplanos e os vetores suporte.

Um conjunto de dados é considerado ser nao linearmente separdvel, caso nao seja

possivel separar os dados com um hiperplano. A Figura 3.9 mostra um conjunto linearmente

separavel e outro nao-linearmente separavel.
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Figura 3.9: (a) Conjunto linearmente separavel; (b) conjunto néo-linearmente separével.

O teorema de Cover afirma que um problema nao-linear tem maior probabilidade de ser
linearmente separével, em um espac¢o de mais alta dimensionalidade [50]. Esse fato também

é uma estratégia fundamental na qualidade do classificador polinomial que é apresentado no

Capitulo 4 deste trabalho.

3.7 Arvores de Decisao

Uma arvore de decisao ¢ constituida internamente por:
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3.7. ARVORES DE DECISAO

a) nos de decisdo que particionam o espago de caracteristicas por meio de superficies de

decisao; e
b) nos terminais ou “folhas” que permitem associar uma classe a cada objeto.

Para caracteristicas numéricas, utilizam-se normalmente funcoes lineares como modelos
para as superficies de decisao.

A Figura 3.10 ilustra uma arvore de decisao univariada do inglés Ordinary Binary
Classification Tree (OBCT), suas regras de classificacio e a respectiva representagio da
classificacao dos dados em um espaco de caracteristicas. Esse é o caso mais simples de arvore

de decisao, chamada de univariada em fun¢ao de suas regras estarem associadas somente a

uma Unica caracteristica [52].
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Figura 3.10: Exemplo de arvore de decisao univariada [42].

Em cada n6 da OBCT, o hiperplano de decisao intercepta apenas um dos eixos coor-

denados e seu modelo, para um determinado atributo z; é descrito pela Equagdo (3.35)
f(x|7,wo) = x; +wo =0 (3.35)
onde:

x - vetor de atributos do objeto,
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e o hiperplano intercepta o eixo z; em —wy.
Na Figura 3.11 a arvore de decisao é chamada de obliqua do inglés Oblique Decision
Tree (ODT) ou multivariada linear [53], porque os testes consistem de hiperplanos com

orientacao obliqua aos eixos dos atributos.

0.05x,40.23x, < 0.11 n
S | n

'
0.27x, - 0.44x, <=0.02 P

|
' :
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' : |
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Figura 3.11: Exemplo de arvore de decisao obliqua [42].

Na ODT, o modelo adotado para as superficies de decisao é mostrado na Equacao

(3.36)

Fon (X Wi, Wino) = WX + wWino (3.36)

onde:
m - n6 de decisao;
w,, - vetor de pesos do hiperplano d-dimensional;
Wno - valor limitante quando x esta projetado sobre w,,; e

T - vetor transposto.
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Tanto na OBCT quanto na ODT, o teste a ser realizado em cada n6 de decisao pode
ser descrito como uma fungio booleana da forma: se f,,(x|®) > 0, entao siga o galho da
direita; caso contrario, siga o galho de esquerda [53].

A classificacdo de um padrao x consiste em apresenta-lo ao primeiro no de decisao
da arvore (chamado de “raiz”), realizar o teste, seguir para o n6 do galho selecionado e
sucessivamente aplicar testes até atingir um né folha onde sua classe sera definida [52].

O aprendizado indutivo de arvores de decisao ¢ geralmente dividido em aprendizado
supervisionado e nao-supervisionado, embora o aprendizado semi-supervisionado também
tenha sido considerado ao longo dos ultimos anos [54].

Conforme [55], a classificagao pode ser utilizada para os seguintes propoésitos: modela-
gem descritiva e modelagem preditiva. Na modelagem descritiva, um modelo de classificacao
é utilizado como um modelo para distinguir exemplos de diferentes classes. E na modelagem
preditiva, um modelo é utilizado para classificar exemplos cujas classes sao desconhecidas, ou
seja, exemplos que nao foram utilizados na construcao do modelo. Uma das razoes para que
a arvore de decisao seja uma técnica muito poderosa e amplamente utilizada em problemas
de classificacao é o fato do conhecimento adquirido ser representado por regras que podem
ser expressas em linguagem natural, facilitando o entendimento das pessoas.

Existem muitas maneiras de uma &arvore de decisao ser estruturada a partir de um
conjunto de caracteristicas. Nesse sentido, algoritmos baseados em heuristicas tém sido
desenvolvidos para a inducao de arvores de decisao. Mesmo que eles nao garantam uma
solucao 6tima, apresentam resultados satisfatorios em tempo habil.

O Top-Down Induction of Decision Tree (TDIDT) é um algoritmo bem conhecido e é
utilizado como base para muitos algoritmos de indugao de arvores de decisao, dentre eles os
mais conhecidos sao ID3 [56], C4.5 [57] e CART [58].

O TDIDT produz regras de decisao de forma implicita em uma arvore de decisao, a
qual é construida por sucessivas divisoes dos exemplos de acordo com os valores de seus
atributos preditivos. De acordo com [59], esse processo é conhecido como particionamento

recursivo.
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O esqueleto do algoritmo TDIDT ¢é baseado em trés possibilidades sobre um conjunto

de treinamento 1" contendo classes Cy, Cy, - - -, Cy:

1. T contém um ou mais objetos, onde todos sao da classe C;. Assim, a arvore de decisao

para T é um n6 folha que identifica a classe Cj;

2. T nao contém objetos. A arvore de decisdao também é um né folha, mas a classe

associada deve ser determinada por uma informacao externa; e

3. T contém exemplos pertencentes a mais de uma classe. Neste caso, a ideia é dividir
T em sub-conjuntos que sao, ou tendem a dirigir-se para, colecoes de exemplos com
classes tnicas. Para isso é escolhido um atributo preditivo A que possui um ou mais
possiveis resultados Oy, Oq, - -+, O,,. T é particionado em subconjuntos 17,715, -+ , T,
onde T; contém todos os exemplos de T que tém resultado O; para o atributo A. A
arvore de decisao para T consiste de um né de decisao identificando o teste sobre o
atributo A e uma aresta para cada possivel resultado, ou seja, n arestas. No lugar de

um unico atributo A, ele também pode ser considerado um subconjunto de atributos.

O mesmo algoritmo de inducdo de arvores de decisao (passos 1, 2 e 3) é aplicado
recursivamente para cada sub-conjunto de exemplos T; com i variando de 1 até n [60].

Uma das medidas baseadas em impureza ¢ o ganho de informacao, que usa a entropia
como medida de impureza. O algoritmo ID3 |56], pioneiro em indug¢do de arvores de deci-
sao, utiliza essa medida. Para determinar o quao boa é uma condicao de teste realizada é
necessario comparar o grau de entropia do né-pai (antes da divisao) com o grau de entropia
dos nos-filhos (apés a divisao). O atributo que gerar uma maior diferenca ¢ escolhido como

condigao de teste. O ganho de informagao é obtido pela Equacao (3.37)

ganho = entropia(pai) — Z N entropia(v;) (3.37)

J=1

- [N(Uj)
onde:

n - nimero de valores do atributo;
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N - ntmero total de objetos do no-pai; e
N(v;) - ntimero de exemplos associados ao né filho.

O grau de entropia é definido pela Equagao (3.38)
entropia(nd) = — ip(i/n(’))logg [p(i/10)] (3.38)
i=1
onde:
p(i/no) - fracdo dos registros pertencentes a classe i no no;

¢ - numero de classes.

O critério de ganho seleciona como atributo-teste aquele que maximiza o ganho de
informacao. O grande problema ao se utilizar esse ganho é que ele prefere atributos com
muitos valores possiveis (nimero de arestas).

Para solucionar o problema do ganho de informagao, foi proposto em [57] a razdo de
ganho (do inglés gain ratio), que nada mais é do que o ganho de informagao relativo como
critério de avaliacao.

A razdo de ganho é definida pela Equagao (3.39)

ganho

razdo de ganho(no) = (3.39)

entropia(no)’

Pela Equagao (3.39) é possivel perceber que a razao ndo é definida quando o denomi-
nador é igual a zero. Além disso, a razao de ganho favorece atributos cujo denominador,
ou seja, a entropia possui valor pequeno. Em [61] é sugerido que a razao de ganho seja
realizada em duas etapas. Na primeira etapa ¢ calculado o ganho de informacao para todos
os atributos. Apo0s isso, considera apenas aqueles atributos que obtiveram um ganho de
informacao acima da média e entao escolhe aquele que apresentar a melhor razao de ganho.
Em [61] mostra-se que a razao de ganho supera o ganho de informacao tanto em termos de
acuracia quanto em termos de complexidade das arvores de decisao geradas.

Outra medida bastante conhecida é o Gini, que emprega um indice de dispersao esta-

tistica proposto em 1912 pelo estatistico italiano Corrado Gini. Esse indice é muito utilizado
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em andlises economicas e sociais, por exemplo, para quantificar a distribuicao de renda em
um certo pafs.
O Gini é utilizado no algoritmo CART. Para um problema de ¢ classes, 0 gini; g, €
definido pela Equagao (3.40)
¢
GiNiimaes(n6) = 1 =Y p(i/no). (3.40)
i=1
Assim, como no calculo do ganho de informacao, basta calcular a diferenca entre o

JiMiinger antes e apos a divisdo. Essa diferenca, Gini, é representada pela Equacao (3.41)

{N](\l;j)

Gini = giniindex(pai) - Z

j=1

gimmdex(vj)] (3.41)

onde:

n - nimero de valores do atributo;
N - ntmero total de objetos do no-pai; e

N (v;) - numero de exemplos associados ao n6 filho.

Assim, é selecionado o atributo que gerar um maior valor para Gini. Para outras

medidas, consultar [62].

3.7.1 Meétodos de poda

Quando as arvores de decisao sao construidas, muitas arestas ou sub-arvores podem
refletir ruidos ou erros. Isso ¢ um problema conhecido como sobreajuste, significando um
aprendizado muito especifico do conjunto de treinamento nao permitindo a generalizacao
do modelo. Para detectar e excluir essas arestas e sub-arvores sao utilizados métodos de
poda (pruning) da arvore, cujo objetivo é melhorar a taxa de acerto do modelo para novos
exemplos que nao foram utilizados no conjunto de treinamento [63].

Consequentemente, a arvore podada torna-se mais simples facilitando a sua interpre-
tacao por parte do usuario. Existem diversas formas de realizar poda em uma arvore de

decisao e todas elas sao classificadas como pré-poda ou pos-poda [60].
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O método pré-poda é realizado durante o processo de construcao da arvore em que o
processo pode simplesmente parar de dividir o conjunto de elementos e transformar o né
corrente em um noé folha da arvore. O poés-poda é realizado apos a construcao da arvore de
decisao removendo ramos completos onde tudo que esta abaixo de um né interno é excluido
e esse no ¢ transformado em folha, representando a classe mais frequente no ramo [60].

Embora a poda seja um método bastante utilizado e eficaz na solugao do problema de
sobreajuste deve-se ter cuidado para nao podar demais a arvore. Quando isso ocorre, tem-
se o problema conhecido como sub-ajuste, em que o modelo de classificacao nao aprendeu
o suficiente sobre os dados de treinamento. Dentre os métodos de poda existentes, pode-
se destacar: Cost Complexity Pruning, Reduced Error Pruning, Minimum Error Pruning
(MEP), Pessimistic Pruning, Error-Based Pruning (EBP), Minimum Description Length
(MDL) Pruning, Mininum Message Length (MML) Pruning, Critical Value Pruning (CVP),
OPT e OPT-2 [60].

3.7.2 Algoritmos de inducao de arvores de decisao

Serao apresentados sucintamente os trés principais algoritmos para a inducao de arvores
de decisao. Sao eles: ID3 |56, C4.5 [57| e CART |[58|.

Na literatura, existem novos algoritmos para a inducao de arvores de decisao, inclu-
sive alguns que divergem do algoritmo basico TDIDT. Como exemplos, pode-se mencionar:

NBTree [64], ADTree [65], LMT [66] ¢ BETree [67].

e O ID3 é o algoritmo pioneiro em indugao de arvore de decisao. Ele é um algoritmo
recursivo baseado em busca gulosa procurando sobre um conjunto de atributos que
“melhor” dividem os exemplos, gerando sub-arvores. A principal limitacao é que esse
algoritmo s6 trabalha com os atributos categoricos nao-ordinais, nao sendo possivel
apresentar a ele conjuntos de dados com atributos continuos. Outra limitacao é que o
ID3 nao apresenta nenhuma forma para tratar valores desconhecidos, ou seja, todos os
exemplos do conjunto de treinamento devem ter valores conhecidos para todos os seus

atributos.
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O ID3 utiliza o ganho de informacao para selecionar a melhor divisao. No entanto, esse
critério ndo considera o nimero de divisdes (ntimero de arestas) e isso pode resultar
em arvores mais complexas. Esse algoritmo também nao apresenta nenhum método

de pos-poda o que poderia amenizar esse problema de arvores mais complexas.

O algoritmo C4.5 representa uma evolucao significativa em relagao ao ID3. As prin-
cipais melhorias em relagdo ao ID3 sdo: utilizar atributos categoricos (ordinais ou
nao-ordinais) ou atributos continuos. Quando utiliza-se atributos continuos, esse al-
goritmo define um limiar e entao divide os exemplos de forma binaria: aqueles cujo
valor do atributo é maior do que o limiar e aqueles cujo valor do atributo ¢ menor
ou igual ao limiar. O algoritmo C4.5 permite que os valores desconhecidos para um
determinado atributo sejam representados como “?”. Esse algoritmo trata esses valores
de forma especial. Esses valores nao sao utilizados nos calculos do ganho e da entropia
[60].

O C4.5 utiliza a medida da razao do ganho para selecionar o atributo que melhor
divide os exemplos. Esse algoritmo trabalha com problemas em que os atributos pos-
suem custos diferenciados e apresenta um método de poés-poda das arvores geradas. O
algoritmo C4.5 faz uma busca na arvore de baixo para cima e transforma em nés folha

aqueles ramos que nao apresentam nenhum ganho significativo.

O software Waikato Environment for Knowledge Analysis (WEKA) [8] disponibiliza a

implementacao do algoritmo C4.5, chamado de J48 nesse software.
O C4.5 é um dos algoritmos mais utilizados na literatura por ter mostrado 6timos

resultados em problemas de classificacao. O C4.5 é do tipo:

— “Guloso”: executa sempre o melhor passo avaliado localmente sem se preocupar se
esse passo, junto a sequéncia completa dos passos, vai resultar na melhor solugao

ao final; e

— “Dividir para conquistar™ partindo da raiz criam-se as sub-arvores até chegar nas

folhas o que implica em uma divisao hierdrquica em multiplos sub-problemas de
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decisao, que tendem a ser mais simples do que o problema original.

e O algoritmo Classification and Regression Trees (CART) consiste de uma técnica nao-
paramétrica que induz tanto arvores de classificacdo quanto arvores de regressao, de-

pendendo se o atributo ¢ nominal (classificagdo) ou continuo (regressio).

Dentre as principais vantagens do CART estd a grande capacidade de pesquisa das
relacoes entre os dados, mesmo quando elas nao sao evidentes, bem como a obtencao

dos resultados sob a forma de arvores de decisao de grande simplicidade e legibilidade

[68].

As arvores geradas pelo algoritmo CART sao sempre binérias e elas podem ser per-
corridas da sua raiz até as folhas respondendo apenas as questoes simples do tipo
“sim” ou “nao”. Nessa arvore utiliza-se a técnica de pesquisa exaustiva para definir
os limiares a serem utilizados nos nos para dividir os atributos continuos. Diferente
das abordagens adotadas por outros algoritmos, que utilizam a pré-poda, o CART
expande a arvore exaustivamente realizando a pés-poda por meio da reducao do fator

custo-complexidade [58].

3.8 Consideracoes Finais Deste Capitulo

Existem intimeros outros classificadores com varias aplicagoes, entre eles pode-se citar
as redes neurais que tém sido utilizadas para solucionar diversos problemas de engenharia
como em processamento digital de imagens, robdtica e processamento digital de sinais. As
principais caracteristicas no estudo e na utilizacao das redes neurais artificiais sao: a capa-
cidade das mesmas de aprenderem por meio da experiéncia, a capacidade de se adaptarem
a situagoes adversas e a sua tolerancia a ruidos.

Este capitulo apresentou os padroes e as classes de padroes. Depois foram descritos
os classificadores: fung¢oes discriminantes, K vizinhos mais proximos (K-NN), discriminante
linear de Fisher, maquina de vetores suporte e arvores de decisao.

O préximo capitulo descreve os classificadores polinomiais utilizados na classificacao
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de duas classes e de varias classes de padroes. Esse classificador é o método proposto neste

trabalho.
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Capitulo 4

Método Proposto

4.1 Introducao

As funcoes discriminantes lineares sao consideradas o método de classificagdo mais
simples entre os métodos de classificacao supervisionado. Nesse método, uma sequéncia de
vetores de caracteristicas sao linearmente mapeados em uma sequéncia de classes identifi-
cadas. Problemas de classificacao multi-classes, ou seja, mais que duas classes, podem ser
reduzidos, para miltiplos problemas de duas classes.

As fungoes discriminantes lineares sao tteis com dados linearmente separaveis, por-
tanto, elas sao menos precisas com dados nao linearmente separaveis. Como uma solugao
para esse problema, muitos métodos de classificagao nao linear foram introduzidos nas tlti-
mas décadas incluindo classificadores neurais e estatisticos [69].

O classificador polinomial é um método de classificacao supervisionado capaz de separar
perfeitamente tanto os dados linearmente separaveis como os nao linearmente separaveis. Ele
tem fornecido bons resultados em varias aplicacoes de reconhecimento de padrao incluindo
reconhecimento de fala e separa¢ao de sinais biomédicos [70, 71, 72, 73|.

Os métodos tipicos de treinamento dos classificadores polinomiais sao baseados em
métodos estatisticos ou na minimizacao da funcao critério da soma dos quadrados dos erros.

Essa minimizagio é solucionada por meio dos minimos quadrados [42].
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4.2. CLASSIFICACAO POLINOMIAL DE DUAS CLASSES

O classificador polinomial é uma aplicagao nao linear parametrizada que expande nao
linearmente uma sequéncia de vetores de entrada para um espaco de dimensao superior e
identifica esses vetores para uma sequéncia de saida desejada. A proposta dessa expansao é
melhorar a separagao das diferentes classes no espacgo vetorial expandido [69]. Os classifica-
dores polinomiais sao técnicas discutidas na literatura devido a sua qualidade na classificacao
para a resolucao de problemas |74, 75]. Um dos principais motivos de utilizar os polindémios
é porque ele é baseado no teorema da aproximagdo de Weierstrass [76]. Este teorema é a
aproximacao universal do classificador 6timo de Bayes [77].

O classificador polinomial é o método proposto neste trabalho. Este capitulo descreve

esse classificador utilizado na classificagao de duas ou mais classes de padroes.

4.2 Classificacao Polinomial de Duas Classes

Como o principio do classificador polinomial é expandir o espaco de caracteristicas da
entrada em um espaco de dimensao superior, foi mostrado na secao 3.5 do Capitulo 3 desta
tese que quando a dimensao do espaco de caracteristicas é reduzida, o discriminante linear
de Fisher pode resultar em uma separacao pobre entre as classes, principalmente quando
elas nao sao linearmente separaveis.

A Figura 4.1 mostra um exemplo de uma distribuicdo de duas classes no espaco de
caracteristicas. Nessa figura as caracteristicas das duas classes w; e wy sao representadas por

circunferéncias e quadrados, respectivamente.
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Figura 4.1: Distribui¢io de duas classes no espago de caracteristicas.

A Figura 4.2 ilustra a classificacao das duas classes da Figura 4.1 utilizando o discri-

minante linear de Fisher.
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Figura 4.2: Classificagio das duas classes da Figura 4.1 utilizando o discriminante linear de Fisher.

Pode-se observar na Figura 4.2 que a reducao da dimensionalidade resultou em uma
mistura entre as duas classes e nao foi possivel determinar o limiar que as separam totalmente.

A grande vantagem em expandir o espaco de caracteristicas consiste na possibilidade
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de buscar uma melhor separacao entre as classes em um espaco de dimensao superior.

O classificador polinomial é um método de classificagao supervisionado muito poderoso
e seu desempenho na classificacao tem mostrado resultados superiores aos classificadores
SVM e arvore de decisao, principalmente quando os dados nao sao linearmente separaveis.
Esses resultados sao mostrados com mais detalhes no Capitulo 5 deste trabalho.

Apos a explicacdo do método proposto de classificacao polinomial, é mostrada a ca-
pacidade de separacao desse método ao conseguir uma classificacao exata das duas classes
utilizadas no exemplo mostrado na Figura 4.1, nao classificadas corretamente pelo classifi-
cador linear de Fisher.

Esta secao apresenta a classificacao polinomial para apenas duas classes, a extensao
para varias classes é apresentada na secao 4.3 deste capitulo.

Na secao 3.3 do Capitulo 3 deste trabalho, a funcao discriminante polinomial foi defi-
nida pela Equacao (3.11). Existem muitas maneiras de representar as fungoes discriminantes,
para nao existir divergéncia de notacao, no decorrer deste trabalho define-se a funcao poli-
nomial pela Equagao (4.1)

9(x) = a’pa(x) (4.1)

onde:
a - vetor de coeficientes da funcao da base polinomial;
pn(x) - funcdo da base polinomial; e
n - ordem ou grau da funcao polinomial.

A estrutura do classificador polinomial pode ser representada conforme o diagrama de

blocos da Figura 4.3. Este diagrama esta divido em duas fases: treinamento e teste.

20



4.2. CLASSIFICACAO POLINOMIAL DE DUAS CLASSES

Dados de treinamento
X, X, ) . \Z
X X Expanséo Coeficiente Y,
Fase de treinamento 21 20 polinomial > polinomial : ——
) ' M a Y,
N
Xm X Nd
Vetor teste \\4
v
”1 Expans&o
Fase de teste _2 polinomial > Y ——> Decisdo
7, M

Figura 4.3: Diagrama de blocos do classificador polinomial.

Na fase de treinamento, apos a entrada dos padroes no classificador, o primeiro passo
consiste na transformacgao dos vetores de caracteristicas d-dimensionais nos vetores da base
polinomial L-dimensional. Por exemplo, considere um vetor de entrada de duas dimensoes

x = 11 29]" e que os elementos de py(x) sdo da forma mostrada na Equagao (4.2) [70]
pe(xX) =[1 21 2y 1% mmy 277, (4.2)

Apos essa transformacao, o objetivo é encontrar os coeficientes da funcao polinomial que
minimizam a diferenca entre a saida obtida e a saida desejada. Isto é possivel aplicando
o método dos minimos quadrados, que ¢ detalhado a seguir neste capitulo. Finalmente, a
saida y; = g(x) é determinada ap6s uma combinacao linear dos termos expandidos p,(x)
com o vetor de coeficientes polinomiais como mostrado na Equacao (4.1).

De acordo com o sinal algébrico de y; = g(x) na Equacdo (4.1) é realizada a decisao
de qual é a classe que o vetor de caracteristica x pertence.

Na fase de teste, o vetor teste, nao presente na fase de treinamento é expandido em
termos da base polinomial conforme o exemplo mostrado na Equagao (4.2). Em seguida, é
realizado um produto escalar desse vetor expandido com o vetor de coeficientes polinomiais

obtido na fase de treinamento produzindo uma saida como mostrado na Equacao (4.1). De
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4.2. CLASSIFICACAO POLINOMIAL DE DUAS CLASSES

acordo com o sinal algébrico da saida ¢ realizada a decisao sobre qual classe o vetor de teste

pertence.
Para duas classes, considerando que o vetor de caracteristicas é x = [, z»]” e a fungao
da base polinomial é py(x) obtém-se a Equagao (4.3)
g(X) = a1 + agw1 + asry + agx? + asr 20 + agxs. (4.3)

Este trabalho mostra que a dimensionalidade do vetor expandido p,(x) pode ser ex-
pressa em termos da ordem polinomial n e da dimensionalidade d do vetor de entrada x

como mostrado na Equagao (4.4)

Li=Li'+ Ly, p/d>2 (4.4)
onde:
12 n*+3n+2
n - 2 )
Lt =0.

Relembrando do Capitulo 3 deste trabalho que a funcao discriminante classifica o pa-
drao conforme o seu sinal algébrico.
O objetivo do classificador polinomial quando existem apenas duas classes ¢ 0 mesmo

da regra de decisao mostrada na Equagao (4.5)

wy, se x) >0
Decide ' 9(x) : (4.5)

wy, se g(x) <0

Na Equagdo (4.5) no lugar de utilizar as desigualdades g(x) > 0 para os padrdes
pertencentes a classe w; e g(x) < 0 para os padroes pertencentes a classe wy, ¢ mais simples
trabalhar com as igualdades g(x) = 1 para os padroes pertencentes a classe w; e g(x) = —1
para os padroes pertencentes a classe wo. Entao, o problema de encontrar a solugao para um
conjunto de desigualdades pode ser transformado em um problema de encontrar a solugao

para um conjunto de equacoes.
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4.2. CLASSIFICACAO POLINOMIAL DE DUAS CLASSES

A notacao de equacoes simultaneas é mais simples quando utiliza-se a notacao matricial

mostrada na Equagao (4.6)

T T2 - Tid
Lol  Taz . Tad

X = (4.6)
IN1 Tn2 - INd

Na Equagao (4.6) cada linha representa um vetor de caracteristicas de um determinado
padrao identificado e N é o ntimero de padroes utilizados na fase de treinamento.

Para duas classes, N; indica o nimero de amostras pertencentes a classe wq, Ns repre-
senta o nimero de amostras pertencentes a classe wo, e N = Ny 4+ N.

Apos o pré-processamento dos dados de entrada no classificador é realizada a expansao
da base polinomial para cada amostra de acordo com a ordem polinomial estabelecida. Co-
locando todas as expansoes em linha define-se a matriz expansao polinomial M de dimensao

N x L, como mostrado na Equacao (4.7)

Pn(XN)T

Como para um vetor de caracteristicas da classes wy e wy as saidas desejadas sao 1 e —1,
respectivamente, o problema proposto na Equagao (4.5) é encontrar o vetor de coeficientes

a que satisfaca a Equacao (4.8)

Pn(Xl)T a by
n(%9) T a b
b (2) 2 _ 2 ’ (4.8)
Pn(XN)T ar, by
ou seja,
Ma = b, (4.9)
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onde b é um vetor cujos elementos sao todos constantes arbitrarias de valor 1 ou —1, de
acordo com a classe do padrao de entrada, isto é, no caso de duas classes pode-se considerar
os N, primeiros elementos como pertencentes a classe w; e os outros Ny elementos como
pertencentes a classe ws.

Se a matriz M é nao singular, pode-se escrever a Equacao (4.10)
a=M"'b (4.10)

e obter uma solucao formal para o problema. Porém, geralmente M ¢é retangular, isto ¢, com
mais linhas do que colunas. Quando existem mais equacoes do que incognitas, nao existe
uma Unica solugao, portanto pode-se procurar um vetor que minimiza o erro entre Ma e b.

Definindo o vetor erro pela Equagao (4.11)
e=Ma—b, (4.11)

uma aproximacao é tentar minimizar o comprimento ao quadrado do vetor erro que é equi-

valente a minimizar a soma dos quadrados dos erros como mostrado na Equacao (4.12)

Ji(a) = |[Ma - b||> = "(a"pu(z;) — b)) (4.12)

i=1
O problema de minimizar a Equacao (4.12) é um problema classico conhecido na lite-
ratura como minimos quadrados. Esse problema pode ser resolvido encontrando o gradiente

da fungao critério na Equacao (4.12) e igualando-o a zero na Equacao (4.13)
N
VJo =Y 2(a"pu(x:) = b)pa(a;) = 2M" (Ma — b). (4.13)
i=1
Entao, o problema de resolver Ma = b foi convertido em resolver a Equagao (4.14)
M Ma = M’b. (4.14)

A vantagem da Equagao (4.14) é que a matriz MTM ¢ uma matriz quadrada de
dimensao L x L e geralmente ela é nao singular. Como ela é nao singular, pode-se encontrar

uma tnica solugao a conforme a Equagao (4.15)
a=(M"M)"'M"b =M. (4.15)
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onde a matriz M' de dimensao L x N como mostrado na Equagao (4.16)
M’ = (M'M)'M* (4.16)

é chamada de pseudoinversa de M [42].

Retornando ao exemplo mostrado na Figura 4.1 onde o classificador linear de Fisher
nao conseguiu uma perfeita classificacao dos dados, pode-se observar na Figura 4.4 que o
classificador polinomial é realmente um método de classificacao bastante eficiente, principal-
mente para os dados nao linearmente separaveis. Nessa figura o classificador polinomial de

ordem 5 resultou em uma perfeita separacao das classes.
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Figura 4.4: Classificagdo polinomial de duas classes utilizando uma base polinomial de ordem 5.

4.3 Classificacao Polinomial em Varias Classes

Na secao 4.2 deste capitulo foi mostrado apenas a separacao de duas classes. Nesta
secao ¢ mostrado como o classificador polinomial pode ser estendido na classificacao em
varias classes.

Nao existe uma tinica maneira de estender todos os casos de duas classes para o caso de

vérias classes. Na secao 3.3 identificou-se um padrao pelo calculo de ¢ funcoes discriminantes
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lineares como mostrado na Equagao (4.17)
gz(X> :WTX—F’UJZ'O 1= 1,...,0, (417)

e relacionou-se o vetor x pertencente a classe correspondente ao maior valor de todas as
funcgoes discriminantes. Isso pode ser estendido e generalizado simplesmente para as funcoes

polinomiais escrevendo a Equacao (4.18)
gi(x) = al p,(x) i=1,...,c (4.18)

onde x é assumido como pertencente a classe w; se g;(x) > g;(x), para todo j # i.

A maneira mais simples de obter uma generalizacao natural dos procedimentos de
minimos quadrados para o caso de varias classes é considerar o problema como um conjunto
de ¢ problemas de duas classes. O i-ésimo problema é encontrar um vetor peso a; que é a

solugdo do erro quadratico minimo para as Equagoes (4.19)

T
a; pp(x) = +1 V X € w;
+ Pa(x) ' (4.19)
alp,(x) = —1 Vo ox ¢ w.

A solucao pseudoinversa dos problemas dos minimos quadrados para varias classes pode
ser escrita de forma andloga ao caso de duas classes. Seja M a matriz expansao polinomial

de dimensao N x L das amostras de treinamento, que pode ser particionada como mostrado

na Equacio (4.20)

M=| 7|, (4.20)

com as amostras pertencentes a classe w; correspondendo as linhas de P;. Similarmente, a
matriz A de dimensao L X ¢ dos vetores de coeficientes das fungoes da base polinomial, como
mostrado na Equagao (4.21)

A=Ja a, - a] (4.21)

e B, de dimensdo N X ¢, como apresentado na Equagao (4.22)
B=[b; by --- b/ (4.22)
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onde todos os elementos de b; sao —1 exceto para aqueles na i-ésima linha, que sao iguais a
1.

Entao, a solugao que minimiza o erro quadratico é obtida pela Equacao (4.23)
A=M'B (4.23)

onde, como mencionado na segio 4.2 deste capitulo, M' é a pseudoinversa de M [42].
As Figuras 4.5 a 4.8 ilustram os exemplos de classificagdo polinomial para mais de duas
classes. A Figura 4.5 mostra a classificagdo polinomial de trés classes utilizando uma base

polinomial de ordem 1.

%2

Figura 4.5: Classificagao polinomial de trés classes utilizando uma base polinomial de ordem 1.

Pode-se observar na Figura 4.5 que o classificador polinomial de grau 1 conseguiu

classificar corretamente (100%) as trés classes.
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A Figura 4.6 ilustra a classificacao polinomial de trés classes utilizando uma base

polinomial de ordem 2.

Figura 4.6: Classificagao polinomial de trés classes utilizando uma base polinomial de ordem 2.

Pode-se verificar na Figura 4.6, que além do classificador polinomial conseguir uma
classificacao exata para as trés classes, ocorreu uma melhora na classificacao em relacao ao
classificador polinomial de grau 1 utilizado na Figura 4.5, ou seja, ocorreu uma diminui¢ao
nas regioes de incerteza, isto é, nas regides onde o classificador fica sujeito a uma decisao

errada ou nao consegue identificar a classe.
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A Figura 4.7 mostra a classificagao polinomial de quatro classes utilizando uma base

polinomial de ordem 1.

¥

Figura 4.7: Classificagdo polinomial de quatro classes utilizando uma base polinomial de ordem 1.

Pode-se observar na Figura 4.7 que nao foi possivel uma classificacao exata para as

quatro classes, pois elas nao sao linearmente separaveis duas a duas.
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A Figura 4.8 ilustra a classificacao polinomial de quatro classes utilizando uma base

polinomial de ordem 2.

%2

Figura 4.8: Classificagdo polinomial de quatro classes utilizando uma base polinomial de ordem 2.

Pode-se verificar na Figura 4.8 a importancia do classificador polinomial, principal-
mente quando os dados nao sao linearmente separaveis, pois com uma base polinomial de

ordem 2 foi possivel encontrar uma classificagao exata para as quatro classes.

4.4 Consideracoes Finais Deste Capitulo

Este capitulo descreveu o classificador polinomial de duas ou mais classes. Também foi
realcada a importancia desse método na classificacao de dados, principalmente aqueles que
sao linearmente nao separaveis.

O classificador polinomial apresenta um desempenho muito superior ao discriminante
linear de Fisher, pois ele consegue mapear o espago vetorial amostral onde seria impossi-
vel separa-las em um espaco de dimensao superior por meio da expansao polinomial das
caracteristicas dos padroes, na qual seja possivel uma separacao.

Deve-se valorizar também o desempenho desse classificador pela capacidade que ele

tem de aumentar a ordem da base polinomial, podendo melhorar a superficie de separacao

60



4.4. CONSIDERACOES FINAIS DESTE CAPiTULO

dos dados.
O proximo capitulo apresenta os resultado obtidos nos testes realizados com o classifi-
cador polinomial e a comparacao desses resultados com os classificadores SVM e arvore de

decisao.
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Capitulo 5

Resultados Obtidos

5.1 Introducao

Este capitulo mostra os resultados obtidos nos testes realizados utilizando o classifica-
dor polinomial na classificagdo da base de dados IRIS [5] e na identificacdo de pixels parciais
em ROIs de imagens mamomgréficas. Com o objetivo de comparar os resultados obtidos
com esse classificador, foram realizados também testes com os classificadores maquina de

vetores suporte (SVM) e arvore de decisao utilizando o algoritmo J48.

5.2 Classificacao Polinomial da Base de Dados Iris

Esta secao apresenta os resultados obtidos da aplicacao dos classificadores polinomiais
na base de dados IRIS, introduzida em 1936 por R. A. Fisher [5].
Os dados da base de dados IRIS contém quatro caracteristicas de trés espécies de flores

Iris da familia das Iridaceas. Essas caracteristicas sao:
e comprimento da sépala (z1);
e largura da sépala (z5);

e comprimento da pétala (x3); e
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e largura da pétala (x4).

O classificador polinomial utiliza essas caracteristicas para separar 3 tipos de flores:
Iris-Virginica, Iris-Versicolor e Iris-Setosa. A base de dados da IRIS possui 50 flores de cada
um desses tipos, portanto o nimero total de flores dessa base é igual a 150.

A Figura 5.1 mostra as imagens das flores setosa, versicolor e virginica da base de dados

obtida por Fisher [5].

(a) Setosa (b) Versicolor (¢) Virginica
Figura 5.1: Imagem das trés flores Iris da base de dados obtida Fisher.

Um dos objetivos desta tese ¢ mostrar como o classificador polinomial comporta-se ao
variar o niimero de caracteristicas e o grau da base polinomial.

A classificagao de trés classes foi realizada separando a classe de uma flor das outras
duas flores. Por exemplo, no primeiro teste tem-se uma funcao polinomial separando a classe
da flor setosa das flores versicolor e virginica. No segundo teste a classe da flor versicolor foi
separada das classes das flores setosa e virginica. Finalmente, no terceiro teste a classe da

flor virginica foi separada das classes das flores setosa e versicolor.

5.2.1 Classificagao polinomial da base de dados Iris utilizando duas

caracteristicas

Neste primeiro momento sao apresentados os resultados obtidos utilizando apenas duas
caracteristicas. Foram realizados todos os cruzamentos possiveis dois a dois, ou seja, utili-

zando a caracteristica comprimento da sépala () versus largura da sépala (z3), comprimento
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da sépala (1) versus comprimento da pétala (z3), comprimento da sépala (z;) versus largura
da pétala (z,), largura da sépala (x2) versus comprimento da pétala (z3), largura da sépala
(x2) versus largura da pétala (z4) e comprimento da pétala (x3) versus largura da pétala
(24).

A Figura 5.2 ilustra a distribuicao do espaco de caracteristicas do comprimento da
sépala (x1) versus a largura da sépala (x2). Nessa figura os pontos vermelhos representam a
classe da flor setosa, os pontos azuis a classe da flor versicolor e os pontos verdes representam

a classe da flor virginica.
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Figura 5.2: Distribuigao das caracteristicas das flores setosa, versicolor e virginica no espago de caracte-

risticas comprimento da sépala (z1) versus largura da sépala (x3).

Os resultados dos testes com as caracteristicas comprimento da sépala (z;) e largura
da sépala (z3) sdo mostrados na Tabela 5.1, variando o grau da base polinomial de 1 a 50.

Foram omitidos alguns resultados por nao apresentarem melhoria na separacgao das classes.
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Tabela 5.1: Resultados obtidos da classificacdo polinomial utilizando as caracteristicas comprimento da

sépala (z1) e largura da sépala (z2).

Setosa Versicolor Virginica
Grau do polinémio
Erro | % Acerto | Erro | % Acerto | Erro | % Acerto

1 1 99,33 41 72,67 29 80,67
2 1 99,33 38 74,67 29 80,67
3 1 99,33 34 77,33 27 82,00
4 0 100,00 30 80,00 26 82,67
5 0 100,00 25 83,33 23 84,67
6 0 100,00 24 84,00 24 84,00
7 0 100,00 26 82,67 24 84,00
8 0 100,00 26 82,67 27 82,00
9 0 100,00 48 68,00 45 70,00
10 0 100,00 26 82,67 26 82,67
11 0 100,00 26 82,67 25 83,33
12 0 100,00 26 82,67 24 84,00
13 0 100,00 26 82,67 26 82,67
14 0 100,00 26 82,67 25 83,33
15 0 100,00 27 82,00 27 82,00
20 15 90,00 33 78,00 49 67,33
30 31 79,33 53 64,67 33 78,00
40 0 100,00 23 84,67 23 84,67
50 1 99,33 50 66,67 43 71,33

Pode-se observar na Tabela 5.1 que as 50 (100%) flores setosa foram separadas corre-
tamente utilizando a base polinomial de grau 4 a 15 e 40. E as 27 (84,67%) flores de cada
um dos tipos versicolor e virginica apresentaram a melhor classificacao utilizando a base

polinomial de grau 40.
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E importante salientar na Tabela 5.1 que ao realizar a variacdo do grau da base po-
linomial ocorreu uma perda na separacao da classe setosa nos graus 20 e 30. Isso ocorreu
devido a oscilacao da fungao polinomial no espaco de caracteristicas.

A Figura 5.3 mostra a curva de nivel do classificador polinomial de grau 40 que obteve
a melhor separacao entre as 3 classes utilizando as caracteristicas comprimento da sépala
(x1) e largura da sépala (z3). O desempenho desse classificador foi de 100% para a flor setosa

e 84,67% para as flores versicolor e virginica.

T T
2 Setosa
O  “ersicolor | |
Yirginica

Largura da sépala

W2 =

|
55 65
#1 = Comprimenta da sépala

Figura 5.3: Curva de nivel do classificador polinomial de grau 40 para as flores setosa, versicolor e virginica.

A Tabela 5.2 mostra os resultados obtidos com os classificadores SVM e arvore de
decisdo (J48) utilizando as caracteristicas comprimento da sépala (x;) e largura da sépala

(x2) da base de dados IRIS.
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Tabela 5.2: Resultados obtidos pelos classificadores SVM e &rvore de decisao (J48) utilizando as caracte-

risticas comprimento da sépala (z1) e largura da sépala (z2).

Setosa Versicolor Virginica
Classificador
Erro | % Acerto | Erro | % Acerto | Erro | % Acerto
SVM 1 99,33 12 92,00 17 88,67
J48 1 99,33 15 90,00 13 91,33

Pode-se verificar na Tabela 5.2 que o classificador arvore de decisao separou correta-
mente 49 (99,33%) flores setosa, 35 (90,00%) flores versicolor e 37 (91,33%) flores virginica,
enquanto o classificador SVM separou corretamente 49 (99,33%) flores setosa, 38 (92,00%)
flores versicolor e 33 (88,67%) flores virginica.

A Figura 5.4 ilustra um grafico comparativo do percentual de acerto dos classificadores
polinomial, SVM e arvore de decisao utilizando as caracteristicas comprimento da sépala

(x1) e largura da sépala (x2).
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Figura 5.4: Comparativo do percentual de acerto dos classificadores polinomial, SVM e érvore de decisdo

utilizando as caracteristicas comprimento da sépala (1) e largura da sépala (z2)

Ao comparar os resultados obtidos nas Tabelas 5.1 e 5.2 e na Figura 5.4, pode-se

observar que o classificador arvore de decisao (J48) apresentou melhores resultados do que
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os classificadores SVM e polinomial.
A Figura 5.5 ilustra a distribuicao das flores setosa, versicolor e virginica no espago de

caracteristicas comprimento da sépala (1) versus comprimento da pétala (x3).
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Figura 5.5: Distribuigao das caracteristicas das flores setosa, versicolor e virginica no espago de caracte-

risticas comprimento da sépala (z1) versus comprimento da pétala (x3).

A Tabela 5.3 mostra os resultados obtidos nos testes realizados com as caracteristicas
comprimento da sépala (x1) e comprimento da pétala (x3) variando o grau da base polinomial

de 1 a 50.
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Tabela 5.3: Resultados obtidos da classificacdo polinomial utilizando as caracteristicas comprimento da

sépala (z1) e comprimento da pétala (z3).

Setosa Versicolor Virginica
Grau do polinémio
Erro | % Acerto | Erro | % Acerto | Erro | % Acerto

1 0 100,00 58 61,33 14 90,67
2 0 100,00 10 93,33 7 95,33
3 0 100,00 7 95,33 6 96,00
4 0 100,00 5 96,67 6 96,00
5 0 100,00 5 96,67 5 96,67
6 0 100,00 30 80,00 28 81,33
7 0 100,00 5 96,67 5 96,67
8 0 100,00 5 96,67 5 96,67
9 0 100,00 4 97,33 4 97,33
10 0 100,00 3 98,00 3 98,00
11 0 100,00 6 96,00 4 97,33
12 0 100,00 3 98,00 4 97,33
13 0 100,00 4 97,33 4 97,33
14 0 100,00 4 97,33 4 97,33
15 0 100,00 6 96,00 4 97,33
20 0 100,00 4 97,33 4 97,33
29 0 100,00 2 98,67 2 98,67
30 0 100,00 9 94,00 8 94,67
40 0 100,00 8 94,67 8 94,67
50 0 100,00 6 96,00 12 92,00

Pode-se observar na Tabela 5.3 que as 50 (100%) flores setosa foram separadas cor-
retamente utilizando a base polinomial de grau 1 ou superior, mostrando que essa flor é

linearmente separavel das flores versicolor e virginica. E as 48 (98,67%) flores de cada um
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dos tipos versicolor e virginica apresentaram a melhor classificagao utilizando a base polino-
mial de grau 29.

A Figura 5.6 mostra a curva de nivel do classificador polinomial de grau 29 que obteve
a melhor separacao entre as 3 classes utilizando as caracteristicas comprimento da sépala
(1) e comprimento da pétala (x3). O desempenho desse classificador foi de 100% para a flor

setosa e 98,67% para as flores versicolor e virginica.
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Figura 5.6: Curva de nivel do classificador polinomial de grau 29 para as flores setosa, versicolor e virginica.

A Tabela 5.4 mostra os resultados obtidos com os classificadores SVM e arvore de
decisdo (J48) utilizando as caracteristicas comprimento da sépala (z;) e comprimento da

pétala (z3) da base de dados IRIS.

Tabela 5.4: Resultados obtidos pelos classificadores SVM e arvore de decisdo (J48) utilizando as caracte-

risticas comprimento da sépala (z1) e comprimento da pétala (z3).

Setosa Versicolor Virginica
Classificador
Erro | % Acerto | Erro | % Acerto | Erro | % Acerto
SVM 0 100,00 7 95,33 10 93,33
J48 0 100,00 6 96,00 1 99,33
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Pode-se verificar na Tabela 5.4 que os classificadores SVM e arvore de decisao (J48)
separaram corretamente as 50 (100%) flores setosas. O classificador SVM separou correta-
mente 43 (95,33%) flores versicolor e 40 (93,33%) flores virginica, enquanto o classificador
arvore de decisao classificou corretamente 44 (96,00%) flores versicolor e 49 (99,33%) flores
virginica.

A Figura 5.7 ilustra um grafico comparativo do percentual de acerto dos classificadores
polinomial, SVM e arvore de decisao utilizando as caracteristicas comprimento da sépala

(1) e comprimento da pétala (x3).
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Figura 5.7: Comparativo do percentual de acerto dos classificadores polinomial, SVM e arvore de decisao

utilizando as caracteristicas comprimento da sépala (z1) e comprimento da pétala (x3)

Ao comparar os resultados obtidos nas Tabelas 5.3 e 5.4 e na Figura 5.7, pode-se ob-
servar que o classificador polinomial apresentou melhores resultados do que os classificadores

SVM e arvore de decisao (J48).
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A Figura 5.8 ilustra a distribuicao das flores setosa, versicolor e virginica no espago de

caracteristicas comprimento da sépala (1) versus largura da pétala (x4).
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Figura 5.8: Distribui¢ao das caracteristicas das flores setosa, versicolor e virginica no espago de caracte-

risticas comprimento da sépala (z1) versus largura da pétala (z4).

A Tabela 5.5 mostra os resultados obtidos nos testes realizados com as caracteristicas
comprimento da sépala (x1) e largura da pétala (z4), variando o grau da base polinomial de

1 a 50.
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Tabela 5.5: Resultados obtidos da classificacdo polinomial utilizando as caracteristicas comprimento da

sépala (z1) e largura da pétala (x4).

Setosa Versicolor Virginica
Grau do polinémio
Erro | % Acerto | Erro | % Acerto | Erro | % Acerto

1 0 100,00 50 66,67 8 94,67
2 0 100,00 14 90,67 5 96,67
3 0 100,00 8 94,67 6 96,00
4 0 100,00 6 96,00 6 96,00
5 0 100,00 5 96,67 5 96,67
6 0 100,00 5 96,67 5 96,67
7 0 100,00 5 96,67 4 97,33
8 0 100,00 4 97,33 4 97,33
9 0 100,00 4 97,33 4 97,33
10 0 100,00 4 97,33 4 97,33
11 0 100,00 4 97,33 4 97,33
12 0 100,00 4 97,33 4 97,33
13 0 100,00 5 96,67 4 97,33
14 0 100,00 4 97,33 4 97,33
15 0 100,00 9 94,00 10 93,33
20 0 100,00 6 96,00 5 96,67
25 4 97,33 40 73,33 44 70,67
30 0 100,00 4 97,33 4 97,33
40 0 100,00 20 86,67 23 84,67
50 0 100,00 4 97,33 5 96,67

Pode-se observar na Tabela 5.5 que as 50 (100%) flores setosas foram separadas correta-
mente utilizando a base polinomial de grau 1 ou superior, exceto para o grau 25, mostrando

que essa flor é linearmente separéavel das flores versicolor e virginica. E as 46 (97,33%) flores
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de cada um dos tipos versicolor e virginica apresentaram o melhor resultado usando a base
polinomial de grau 8. Para essas duas flores, outras bases polinomiais de graus superiores
apresentaram resultados iguais, porém escolheu-se o polinémio de grau menor que apresen-
tou o melhor resultado porque o tempo de processamento dele foi menor. Para exemplificar,
com as bases polinomiais de grau 8 e 14, os tempos de processamento foram 0,0151 e 0,0202
segundos, respectivamente, utilizando neste trabalho os recursos computacionais conforme
mostrado na Tabela 1.1 do Capitulo 1.

A Figura 5.9 mostra a curva de nivel do classificador polinomial de grau 8 que obteve a
melhor separagdo entre as 3 classes utilizando as caracteristicas comprimento da sépala (x;)
e largura da pétala (z4). O desempenho desse classificador com esse grau foi de 100% para

a flor setosa e 97,33% para as flores versicolor e virginica.
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Figura 5.9: Curva de nivel do classificador polinomial de grau 8 para as flores setosa, versicolor e virginica.

A Tabela 5.6 mostra os resultados obtidos com os classificadores SVM e arvore de
decisao (J48) utilizando as caracteristicas comprimento da sépala (x;) e largura da pétala

(z4) da base de dados IRIS.

74



5.2. CLASSIFICACAO POLINOMIAL DA BASE DE DADOS IRIS

Tabela 5.6: Resultados obtidos pelos classificadores SVM e &rvore de decisao (J48) utilizando as caracte-

risticas comprimento da sépala (z1) e largura da pétala (x4).

Setosa Versicolor Virginica
Classificador
Erro | % Acerto | Erro | % Acerto | Erro | % Acerto
SVM 0 100,00 2 98,67 4 97,33
J48 0 100,00 1 99,33 5 96,67

Pode-se verificar na Tabela 5.6 que os classificadores SVM e arvore de decisdo (J48)
separaram corretamente as 50 (100%) flores setosas. O classificador SVM separou correta-
mente 48 (98,67%) flores versicolor e 46 (97,33%) flores virginica, enquanto o classificador
arvore de decisdo classificou corretamente 49 (99,33%) flores versicolor e 45 (96,67%) flores
virginica.

A Figura 5.10 ilustra um grafico comparativo do percentual de acerto dos classificadores
polinomial, SVM e arvore de decisdo utilizando as caracteristicas comprimento da sépala (x;)

e largura da pétala (z4).
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Figura 5.10: Comparativo do percentual de acerto dos classificadores polinomial, SVM e arvore de decisdo

utilizando as caracteristicas comprimento da sépala (z1) e largura da pétala (z4) .

Ao comparar os resultados obtidos nas Tabelas 5.5 e 5.6 e na Figura 5.10, pode-se ob-
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servar que os classificadores SVM e arvore de decisao (J48) apresentaram melhores resultados
do que o classificador polinomial.
A Figura 5.11 ilustra a distribuicao das flores setosa, versicolor e virginica no espago

de caracteristicas largura da sépala (x2) versus comprimento da pétala (z3).
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Figura 5.11: Distribuigao das caracteristicas das flores setosa, versicolor e virginica no espago de caracte-

risticas largura da sépala (z2) versus comprimento da pétala (x3).

A Tabela 5.7 mostra os resultados obtidos nos testes realizados com as caracteristicas
largura da sépala (x3) e comprimento da pétala (x3) variando o grau da base polinomial de

1 a 50.
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Tabela 5.7: Resultados obtidos da classificagao polinomial com as caracteristicas largura da sépala () e

comprimento da pétala (x3).

Setosa Versicolor Virginica
Grau do polinémio
Erro | % Acerto | Erro | % Acerto | Erro | % Acerto

1 0 100,00 41 72,67 17 88,67
2 0 100,00 10 93,33 7 95,33
3 0 100,00 10 93,33 6 96,00
4 0 100,00 7 95,33 7 95,33
5 0 100,00 7 95,33 6 96,00
6 0 100,00 6 96,00 6 96,00
7 0 100,00 7 95,33 7 95,33
8 0 100,00 6 96,00 6 96,00
9 0 100,00 6 96,00 6 96,00
10 0 100,00 6 96,00 6 96,00
11 0 100,00 6 96,00 6 96,00
12 0 100,00 6 96,00 6 96,00
13 0 100,00 7 95,33 7 95,33
14 0 100,00 6 96,00 6 96,00
15 0 100,00 7 95,33 7 95,33
17 0 100,00 5 96,67 5 96,67
20 0 100,00 9 94,00 9 94,00
30 0 100,00 5 96,67 5 96,67
40 0 100,00 17 88,67 23 84,67
50 0 100,00 23 84,67 21 86,00

Pode-se observar na Tabela 5.7 que as 50 (100%) flores setosas foram separadas cor-
retamente utilizando a base polinomial de grau 1 ou superior, mostrando que essa flor é

linearmente separavel das flores versicolor e virginica. E as 45 (96,67%) flores de cada um
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dos tipos versicolor e virginica apresentaram o melhor resultado usando a base polinomial de
grau 17. Para essas duas flores, outras bases polinomiais de graus superiores apresentaram
resultados iguais, porém escolheu-se o polindémio de grau menor que apresentou o melhor
resultado porque o tempo de processamento dele foi menor.

A Figura 5.12 mostra a curva de nivel do classificador polinomial de grau 17 que obteve
a melhor separacao entre as 3 classes utilizando as caracteristicas largura da sépala (z2) e
comprimento da pétala (x3). O desempenho do classificador polinomial de grau 17 foi de

100% para a flor setosa e 96,67% para as flores versicolor e virginica.
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Figura 5.12: Curva de nivel do classificador polinomial de grau 17 para as flores setosa, versicolor e

virginica.

A Tabela 5.8 mostra os resultados obtidos com os classificadores SVM e arvore de
decisao (J48) utilizando as caracteristicas largura da sépala (z) e comprimento da pétala

(x3) da base de dados IRIS.
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Tabela 5.8: Resultados obtidos pelos classificadores SVM e &rvore de decisao (J48) utilizando as caracte-

risticas largura da sépala (x2) e comprimento da pétala (x3).

Setosa Versicolor Virginica
Classificador
Erro | % Acerto | Erro | % Acerto | Erro | % Acerto
SVM 0 100,00 3 98,00 8 94,67
J48 0 100,00 6 96,00 1 99,33

Pode-se verificar na Tabela 5.8 que os classificadores SVM e arvore de decisdo (J48)
separaram corretamente as 50 (100%) flores setosas. O classificador SVM separou correta-
mente 47 (98,00%) flores versicolor e 42 (94,67%) flores virginica, enquanto o classificador
arvore de decisdo classificou corretamente 44 (96,00%) flores versicolor e 49 (99,33%) flores
virginica.

A Figura 5.13 ilustra um grafico comparativo do percentual de acerto dos classificadores
polinomial, SVM e arvore de decisdo utilizando as caracteristicas largura da sépala (z3) e

comprimento da pétala (x3).
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Figura 5.13: Comparativo do percentual de acerto dos classificadores polinomial, SVM e arvore de decisio

utilizando as caracteristicas largura da sépala (x2) e comprimento da pétala (z3).

Ao comparar os resultados obtidos nas Tabelas 5.7 e 5.8 e na Figura 5.13, pode-se
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observar que o classificador arvore de decisao (J48) apresentou um resultado um pouco
melhor do que os classificadores SVM e polinomial.
A Figura 5.14 ilustra a distribuicao das flores setosa, versicolor e virginica no espago

de caracteristicas largura da sépala (z2) versus largura da pétala (z4).
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Figura 5.14: Distribuigao das caracteristicas das flores setosa, versicolor e virginica no espago de caracte-

risticas largura da sépala (z3) versus largura da pétala (z4).

A Tabela 5.9 mostra os resultados obtidos nos testes realizados com as caracteristicas

largura da sépala (z5) e largura da pétala (x4) variando o grau da base polinomial de 1 a 50.
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Tabela 5.9: Resultados obtidos da classificacdo polinomial utilizando as caracteristicas largura da sépala

(z2) e largura da pétala (z4).

Setosa Versicolor Virginica
Grau do polinémio
Erro | % Acerto | Erro | % Acerto | Erro | % Acerto

1 1 99,33 38 74,67 9 94,00
2 0 100,00 8 94,67 6 96,00
3 0 100,00 6 96,00 6 96,00
4 0 100,00 6 96,00 7 95,33
5 0 100,00 7 95,33 7 95,33
6 0 100,00 7 95,33 7 95,33
7 0 100,00 7 95,33 7 95,33
8 0 100,00 7 95,33 7 95,33
9 0 100,00 7 95,33 7 95,33
10 0 100,00 7 95,33 7 95,33
11 0 100,00 7 95,33 7 95,33
12 0 100,00 7 95,33 7 95,33
13 0 100,00 7 95,33 7 95,33
14 0 100,00 6 96,00 6 96,00
15 0 100,00 7 95,33 7 95,33
20 0 100,00 6 96,00 6 96,00
30 0 100,00 6 96,00 6 96,00
35 1 99,33 40 73,33 37 75,33
40 0 100,00 13 91,33 14 90,67
50 0 100,00 6 96,00 6 96,00

Pode-se observar na Tabela 5.9 que as 50 (100%) flores setosas foram separadas corre-
tamente utilizando a base polinomial de grau 2 ou superior, exceto para o grau 35. E as 44
(96,00%) flores de cada um dos tipos versicolor e virginica apresentaram o melhor resultado

usando a base polinomial de grau 3. Para essas duas flores, outras bases polinomiais de graus
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superiores apresentaram resultados iguais, porém escolheu-se o polindmio de grau menor que
apresentou o melhor resultado porque o tempo de processamento dele foi menor.

A Figura 5.15 mostra a curva de nivel do classificador polinomial de grau 3 que obteve
a melhor separacao entre as 3 classes utilizando as caracteristicas largura da sépala (z9) e
largura da pétala (z4). O desempenho desse classificador com esse grau foi de 100% para a

flor setosa e 96% para as flores versicolor e virginica.
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Figura 5.15: Curva de nivel do classificador polinomial de grau 3 para as flores setosa, versicolor e virginica.

A Tabela 5.10 mostra os resultados obtidos com os classificadores SVM e arvore de
decis@o (J48) utilizando as caracteristicas largura da sépala (x2) e largura da pétala (z4) da

base de dados IRIS.

Tabela 5.10: Resultados obtidos pelos classificadores SVM e &rvore de decisio (J48) utilizando as carac-

teristicas largura da sépala (x2) e largura da pétala (z4).

Setosa Versicolor Virginica
Classificador
Erro | % Acerto | Erro | % Acerto | Erro | % Acerto
SVM 0 100,00 1 99,33 5 96,67
J48 0 100,00 1 99,33 5 96,67
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Pode-se verificar na Tabela 5.10 que os classificadores SVM e arvore de decisdo (J48)
separaram corretamente as 50 (100%) flores setosas. Esse classificadores separaram correta-
mente 49 (99,33%) flores versicolor e 45 (96,67%) flores virginica.

A Figura 5.16 ilustra um grafico comparativo do percentual de acerto dos classificadores
polinomial, SVM e arvore de decisdo utilizando as caracteristicas largura da sépala (z3) e

largura da pétala (x4).

Percentual de acerto dos classificadores

10

100 -

99

98 1 N Setosa

97 A W Versicolor

B Virginica
96

95

9% |

Classificador polinomial SVM Arvare de decis3o (148)

Figura 5.16: Comparativo do percentual de acerto dos classificadores polinomial, SVM e arvore de decisdo

utilizando as caracteristicas largura da sépala (z2) e largura da pétala (x4) .
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Ao comparar os resultados obtidos nas Tabelas 5.9 e 5.10 e na Figura 5.16, pode-se
observar que os classificadores SVM e arvore de decisdo (J48) apresentaram um resultado
um pouco melhor do que o classificador polinomial.

A Figura 5.17 ilustra a distribuicao das flores setosa, versicolor e virginica no espago

de caracteristicas comprimento da pétala (x3) versus largura da pétala (z4).
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Figura 5.17: Distribuigao das caracteristicas das flores setosa, versicolor e virginica no espago de caracte-

risticas comprimento da pétala (x3) versus largura da pétala (x4).

A Tabela 5.11 mostra os resultados obtidos nos testes realizados com as caracteristicas
comprimento da pétala (x3) e largura da pétala (x4) variando o grau da base polinomial de

1 a 50.
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Tabela 5.11: Resultados obtidos da classificacdo polinomial com as caracteristicas comprimento da pétala

(z3) e largura da pétala (z4).

Setosa Versicolor Virginica
Grau do polinémio
Erro | % Acerto | Erro | % Acerto | Erro | % Acerto

1 1 99,33 54 64,00 8 94,67
2 0 100,00 8 94,67 7 95,33
3 0 100,00 4 97,33 3 98,00
4 0 100,00 4 97,33 4 97,33
5 0 100,00 3 98,00 3 98,00
6 0 100,00 3 98,00 3 98,00
7 0 100,00 2 98,67 3 98,00
8 0 100,00 2 98,67 2 98,67
9 0 100,00 7 95,33 8 94,67
10 0 100,00 5 96,67 6 96,00
11 0 100,00 2 98,67 2 98,67
12 0 100,00 2 98,67 2 98,67
13 0 100,00 2 98,67 2 98,67
14 0 100,00 2 98,67 2 98,67
15 0 100,00 15 90,00 9 94,00
20 0 100,00 2 98,67 3 98,00
30 0 100,00 25 83,33 17 88,67
31 1 99,33 27 82,00 32 78,67
34 1 99,33 41 72,67 25 83,33
40 0 100,00 47 68,67 61 59,33
44 1 99,33 23 84,67 24 84,00
50 0 100,00 42 72,00 15 90,00
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Pode-se observar na Tabela 5.11 que as 50 (100%) flores setosas foram separadas cor-
retamente utilizando a base polinomial de grau 2 ou superior, exceto nos graus 31, 34 e 44.
E as 48 (98,67%) flores de cada um dos tipos versicolor e virginica apresentaram o melhor
resultado usando a base polinomial de grau 8. Para essas duas flores, outras bases polino-
miais de graus superiores apresentaram resultados iguais, porém escolheu-se o polindmio de
grau menor que apresentou o melhor resultado porque o tempo de processamento foi menor.

A Figura 5.18 mostra a curva de nivel do classificador polinomial de grau 8 que obteve
a melhor separacao entre as 3 classes utilizando as caracteristicas comprimento da pétala
(x3) e largura da pétala (x4). O desempenho do classificador polinomial de grau 3 foi de

100% para a flor setosa e 98,67% para as flores versicolor e virginica.
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Figura 5.18: Curva de nivel do classificador polinomial de grau 8 para as flores setosa, versicolor e virginica.

A Tabela 5.12 mostra os resultados obtidos com os classificadores SVM e arvore de

decisao (J48) utilizando as caracteristicas comprimento da pétala (z3) e largura da pétala

(z4) da base de dados IRIS.
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Tabela 5.12: Resultados obtidos pelos classificadores SVM e arvore de decisao (J48) utilizando as carac-

teristicas comprimento da pétala (z3) e largura da pétala (z4).

Setosa Versicolor Virginica
Classificador
Erro | % Acerto | Erro | % Acerto | Erro | % Acerto
SVM 0 100,00 2 98,67 4 97,33
J48 0 100,00 1 99,33 2 98,67

Pode-se verificar na Tabela 5.12 que os classificadores SVM e arvore de decisdo (J48)
separaram corretamente as 50 (100%) flores setosas. O classificador SVM separou correta-
mente 48 (98,67%) flores versicolor e 46 (97,33%) flores virginica. Enquanto o classificador
arvore de decisdo (J48) separou corretamente 49 (99,33%) flores versicolor e 48 (98,67%)
flores virginica.

A Figura 5.19 ilustra um grafico comparativo do percentual de acerto dos classificadores
polinomial, SVM e arvore de decisao utilizando as caracteristicas comprimento da pétala (z3)

e largura da pétala (z4).
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Figura 5.19: Comparativo do percentual de acerto dos classificadores polinomial, SVM e arvore de decisio

utilizando as caracteristicas comprimento da pétala (z3) e largura da pétala (x4).

Ao comparar os resultados obtidos nas Tabelas 5.11 e 5.12 e na Figura 5.19, pode-
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se observar que o classificador arvore de decisao (J48) apresentou um resultado um pouco
melhor do que o classificador polinomial.
A Tabela 5.13 mostra o resumo dos resultados obtidos da classificagao polinomial uti-

lizando duas caracteristicas.

Tabela 5.13: Resumo dos resultados obtidos da classificacdo polinomial utilizando duas caracteristicas:

comprimento da sépala (z1), largura da sépala (x3), comprimento da pétala (z3) e largura da pétala (x4).

Setosa Versicolor Virginica
Caracteristicas | Grau
Erro | % Acerto | Erro | % Acerto | Erro | % Acerto

T1 VEersus I 40 0 100,00 23 84,67 23 84,67
X1 Versus rs3 29 0 100,00 2 98,67 2 98,67
T1 VErsus x4 8 0 100,00 4 97,33 4 97,33
Ty VErsus &3 17 0 100,00 5 96,67 5 96,67
Ty VErsus 3 0 100,00 6 96,00 6 96,00
X3 VErsus 8 0 100,00 2 98,67 2 98,67

Pode-se observar na Tabela 5.13 que ao utilizar apenas duas caracteristicas o classifica-
dor polinomial separou corretamente as 50 (100%) flores setosas e nao conseguiu classificar
todas as flores versicolor e virginica, mas, mesmo assim, para essas flores esse classificador

apresentou bons resultados.

5.2.2 Classificagao polinomial da base de dados Iris utilizando trés

caracteristicas

A seguir sao mostrados os resultados obtidos nos testes realizados utilizando-se trés
caracteristicas da base de dados IRIS.

A Tabela 5.14 mostra os resultados obtidos nos testes realizados com as caracteristicas
comprimento da sépala (z1), largura da sépala (x5) e comprimento da pétala (x3) variando

o grau da base polinomial de 1 a 20.
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Tabela 5.14: Resultados obtidos da classificacio polinomial utilizando as caracteristicas comprimento da

sépala (z1), largura da sépala (x2) e comprimento da pétala (x3).

Setosa Versicolor Virginica
Grau do polinémio
Erro | % Acerto | Erro | % Acerto | Erro | % Acerto
1 0 100,00 43 71,33 15 90,00
2 0 100,00 8 94,67 5 96,67
3 0 100,00 6 96,00 5 96,67
4 0 100,00 5 96,67 5 96,67
5 0 100,00 4 97,33 4 97,33
6 0 100,00 4 97,33 4 97,33
7 0 100,00 4 97,33 4 97,33
8 0 100,00 2 98,67 2 98,67
9 0 100,00 3 98,00 2 98,67
10 0 100,00 5 96,67 8 94,67
11 0 100,00 1 99,33 1 99,33
12 0 100,00 12 92,00 11 92,67
13 0 100,00 35 76,67 34 77,33
14 0 100,00 34 77,33 33 78,00
15 0 100,00 0 100,00 0 100,00
16 0 100,00 1 99,33 1 99,33
17 0 100,00 0 100,00 0 100,00
18 0 100,00 0 100,00 0 100,00
19 0 100,00 11 92,67 12 92,00
20 0 100,00 18 88,00 18 88,00

Pode-se observar na Tabela 5.14 que as 50 (100%) flores setosas foram separadas cor-
retamente utilizando a base polinomial de grau 1 ou superior, mostrando que essa flor é

linearmente separavel das flores versicolor e virginica. E também a mesma quantidade des-
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sas duas tltimas flores (50, ou seja, 100%) foram separadas corretamente usando as bases
polinomiais de graus 15, 17 e 18.

A Tabela 5.15 mostra os resultados obtidos utilizando os classificadores SVM e arvore
de decisao (J48) na classificacao das caracteristicas comprimento da sépala (z7), largura da

sépala (x2) e comprimento da pétala (z3) da base de dados IRIS.

Tabela 5.15: Resultados obtidos pelos classificadores SVM e &rvore de decisdo (J48) utilizando as carac-

teristicas comprimento da sépala (x1), largura da sépala (z3) e comprimento da pétala (x3).

Setosa Versicolor Virginica
Classificador
Erro | % Acerto | Erro | % Acerto | Erro | % Acerto
SVM 0 100,00 6 96,00 11 92,67
J48 0 100,00 6 96,00 1 99,33

Pode-se verificar na Tabela 5.15 que os classificadores SVM e arvore de decisao sepa-
raram corretamente 50 (100%) flores setosa. O classificador SVM separou corretamente 44
(96,00%) flores versicolor e 39 (92,67%) flores virginica, enquanto o classificador arvore de
decis@o separou corretamente 44 (96,00%) flores versicolor e 49 (99,33%) flores virginica.

A Figura 5.20 ilustra um grafico comparativo do percentual de acerto dos classificadores
polinomial, SVM e arvore de decisao utilizando as caracteristicas comprimento da sépala (z1),

largura da sépala (z3) e comprimento da pétala (x3).
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Percentual de acerto dos classificadores
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Figura 5.20: Comparativo do percentual de acerto dos classificadores polinomial, SVM e arvore de decisdo

utilizando as caracteristicas comprimento da sépala (x7), largura da sépala (z3) e comprimento da pétala

(73)-

Ao comparar os resultados obtidos nas Tabelas 5.14 e 5.15 e na Figura 5.20, pode-se
observar que o classificador polinomial conseguiu separar corretamente as 50 flores (100%) de
cada uma das classes setosa, versicolor e virginica utilizando as bases polinomiais de graus
15, 17 e 18. Enquanto os classificadores SVM e arvore de decisao nao conseguiram esse
mesmo resultado na separacao dessas trés classes.

A Tabela 5.16 mostra os resultados obtidos nos testes realizados com as caracteristicas
comprimento da sépala (z1), largura da sépala (x3) e largura da pétala (z4) variando o grau

da base polinomial de 1 a 20.
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Tabela 5.16: Resultados obtidos da classificacio polinomial utilizando as caracteristicas comprimento da

sépala (z1), largura da sépala (x2) e largura da pétala (x4).

Setosa Versicolor Virginica
Grau do polinémio
Erro | % Acerto | Erro | % Acerto | Erro | % Acerto
1 0 100,00 38 74,67 10 93,33
2 0 100,00 8 94,67 4 97,33
3 0 100,00 7 95,33 5 96,67
4 0 100,00 4 97,33 4 97,33
5 0 100,00 4 97,33 5 96,67
6 0 100,00 3 98,00 3 98,00
7 0 100,00 29 80,67 26 82,67
8 0 100,00 2 98,67 2 98,67
9 0 100,00 31 79,33 27 82,00
10 0 100,00 1 99,33 1 99,33
11 0 100,00 1 99,33 1 99,33
12 0 100,00 1 99,33 1 99,33
13 0 100,00 4 97,33 5 96,67
14 0 100,00 0 100,00 0 100,00
15 0 100,00 0 100,00 0 100,00
16 0 100,00 0 100,00 0 100,00
17 0 100,00 0 100,00 0 100,00
18 0 100,00 3 98,00 4 97,33
19 0 100,00 0 100,00 2 98,67
20 0 100,00 0 100,00 0 100,00

Pode-se observar na Tabela 5.16 que as 50 (100%) flores setosas foram separadas cor-
retamente utilizando a base polinomial de grau 1 ou superior mostrando que essa flor é
linearmente separavel das flores versicolor e virginica. F também a mesma quantidade des-

sas duas ultimas flores (50, ou seja, 100%) foram separadas corretamente usando a base
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polinomial de grau 14 a 17 e 20.
A Tabela 5.17 mostra os resultados obtidos pelos classificadores SVM e arvore de
decisao (J48) utilizando as caracteristicas comprimento da sépala (1), largura da sépala

(x2) e largura da pétala (z4) da base de dados IRIS.

Tabela 5.17: Resultados obtidos pelos classificadores SVM e arvore de decisao (J48) utilizando as carac-

teristicas comprimento da sépala (x1), largura da sépala (z3) e largura da pétala (z4).

Setosa Versicolor Virginica
Classificador
Erro | % Acerto | Erro | % Acerto | Erro | % Acerto
SVM 0 100,00 1 99,33 4 97,33
J48 0 100,00 1 99,33 5 96,67

Pode-se verificar na Tabela 5.17 que os classificadores SVM e arvore de decisao sepa-
raram corretamente 50 (100%) flores setosa. O classificador SVM separou corretamente 49
(99,33%) flores versicolor e 46 (97,33%) flores virginica. Enquanto o classificador arvore de
decisao classificou corretamente 49 (99,33%) flores versicolor e 45 (96,67%) flores virginica.

A Figura 5.21 ilustra um grafico comparativo do percentual de acerto dos classificadores
polinomial, SVM e arvore de decisdo utilizando as caracteristicas comprimento da sépala (z1),

largura da sépala (z5) e largura da pétala (x4).
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101

100

99 4
H Setosa
98 4
W Versicolor
a7 - [ Virginica

96 -

95 A

Classificador polinomial SV Arvare de decis3o (148)

Figura 5.21: Comparativo do percentual de acerto dos classificadores polinomial, SVM e arvore de decisdo

utilizando as caracteristicas comprimento da sépala (z), largura da sépala (z3) e largura da pétala (x4).

Ao comparar os resultados obtidos nas Tabelas 5.16 e 5.17 e na Figura 5.21, pode-se
observar que o classificador polinomial conseguiu separar corretamente as 50 flores (100%)
de cada uma das classes setosa, versicolor e virginica utilizando as bases polinomiais de graus
14 a 17 e 20. Enquanto os classificadores SVM e arvore de decisao nao conseguiram esse
mesmo resultado na separacao dessas trés classes.

A Tabela 5.18 mostra os resultados obtidos nos testes realizados com as caracteristicas
comprimento da sépala (z1), comprimento da pétala (x3) e largura da pétala (x4) variando

o grau da base polinomial de 1 a 20.
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Tabela 5.18: Resultados obtidos da classificacio polinomial utilizando as caracteristicas comprimento da

sépala (z1), comprimento da pétala (x3) e largura da pétala (x4).

Setosa Versicolor Virginica
Grau do polinémio
Erro | % Acerto | Erro | % Acerto | Erro | % Acerto
1 0 100,00 44 70,67 8 94,67
2 0 100,00 9 94,00 6 96,00
3 0 100,00 4 97,33 4 97,33
4 0 100,00 4 97,33 4 97,33
5 0 100,00 2 98,67 2 98,67
6 0 100,00 2 98,67 2 98,67
7 0 100,00 0 100,00 1 99,33
8 0 100,00 0 100,00 0 100,00
9 0 100,00 0 100,00 0 100,00
10 0 100,00 1 99,33 1 99,33
11 0 100,00 0 100,00 0 100,00
12 0 100,00 0 100,00 0 100,00
13 0 100,00 5 96,67 5 96,67
14 0 100,00 0 100,00 0 100,00
15 0 100,00 0 100,00 0 100,00
16 0 100,00 0 100,00 0 100,00
17 0 100,00 0 100,00 0 100,00
18 0 100,00 0 100,00 0 100,00
19 0 100,00 1 99,33 3 98,00
20 0 100,00 0 100,00 0 100,00

Pode-se observar na Tabela 5.18 que as 50 (100%) flores setosas foram separadas cor-
retamente utilizando a base polinomial de grau 1 ou superior mostrando que essa flor é
linearmente separavel das flores versicolor e virginica. F também a mesma quantidade des-

sas duas ultimas flores (50, ou seja, 100%) foram separadas corretamente usando a base
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polinomial de grau 8, 9, 11, 12, 14 a 18 e 20.
A Tabela 5.19 mostra os resultados obtidos pelos classificadores SVM e arvore de
decisao (J48) utilizando as caracteristicas comprimento da sépala (z1), comprimento da

pétala (z3) e largura da pétala (z4) da base de dados IRIS.

Tabela 5.19: Resultados obtidos pelos classificadores SVM e arvore de decisao (J48) utilizando as carac-

teristicas comprimento da sépala (x1), comprimento da pétala (x3) e largura da pétala (z4).

Setosa Versicolor Virginica
Classificador
Erro | % Acerto | Erro | % Acerto | Erro | % Acerto
SVM 0 100,00 2 98,67 4 97,33
J48 0 100,00 1 99,33 2 98,67

Pode-se verificar na Tabela 5.19 que os classificadores SVM e arvore de decisao sepa-
raram corretamente 50 (100%) flores setosa. O classificador SVM separou corretamente 48
(98,67%) flores versicolor e 46 (97,33%) flores virginica. Enquanto o classificador arvore de
decisao classificou corretamente 49 (99,33%) flores versicolor e 48 (98,67%) flores virginica.

A Figura 5.22 ilustra um grafico comparativo do percentual de acerto dos classificadores
polinomial, SVM e arvore de decisdo utilizando as caracteristicas comprimento da sépala (z1),

comprimento da pétala (x3) e largura da pétala (xy).
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Figura 5.22: Comparativo do percentual de acerto dos classificadores polinomial, SVM e arvore de decisdo

utilizando as caracteristicas comprimento da sépala (x7), comprimento da pétala (z3) e largura da pétala

(z4).

Ao comparar os resultados obtidos nas Tabelas 5.18 e 5.19 e na Figura 5.22, pode-se
observar que o classificador polinomial conseguiu separar corretamente as 50 flores (100%) de
cada uma das classes setosa, versicolor e virginica utilizando as bases polinomiais de graus 8,
9,11, 12, 14 a 18 e 20. Enquanto os classificadores SVM e arvore de decisao nao conseguiram
esse mesmo resultado na separacao dessas trés classes.

A Tabela 5.20 mostra os resultados obtidos nos testes realizados com as caracteristicas
largura da sépala (x2), comprimento da pétala (z3) e largura da pétala (z4) variando o grau

da base polinomial de 1 a 20.
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Tabela 5.20: Resultados obtidos da classificacio polinomial utilizando as caracteristicas largura da sépala

(22), comprimento da pétala (z3) e largura da pétala (z4).

Setosa Versicolor Virginica
Grau do polinémio
Erro | % Acerto | Erro | % Acerto | Erro | % Acerto
1 0 100,00 39 74,00 9 94,00
2 0 100,00 6 96,00 4 97,33
3 0 100,00 3 98,00 3 98,00
4 0 100,00 1 99,33 1 99,33
5 0 100,00 1 99,33 1 99,33
6 0 100,00 1 99,33 1 99,33
7 0 100,00 2 98,67 2 98,67
8 0 100,00 0 100,00 0 100,00
9 0 100,00 0 100,00 0 100,00
10 0 100,00 0 100,00 0 100,00
11 0 100,00 0 100,00 0 100,00
12 0 100,00 0 100,00 0 100,00
13 0 100,00 0 100,00 0 100,00
14 0 100,00 0 100,00 0 100,00
15 0 100,00 5 96,67 5 96,67
16 0 100,00 0 100,00 0 100,00
17 0 100,00 47 68,67 48 68,00
18 0 100,00 0 100,00 0 100,00
19 0 100,00 0 100,00 0 100,00
20 0 100,00 0 100,00 0 100,00

Pode-se observar na Tabela 5.20 que as 50 (100%) flores setosas foram separadas cor-
retamente utilizando a base polinomial de grau 1 ou superior mostrando que essa flor é
linearmente separavel das flores versicolor e virginica. F também a mesma quantidade des-

sas duas ultimas flores (50, ou seja, 100%) foram separadas corretamente usando a base
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polinomial de grau 8 a 14, 16 e 18 a 20.
A Tabela 5.21 mostra os resultados obtidos pelos classificadores SVM e arvore de
decisao (J48) utilizando as caracteristicas largura da sépala (z3), comprimento da pétala

(x3) e largura da pétala (z4) da base de dados IRIS.

Tabela 5.21: Resultados obtidos pelos classificadores SVM e arvore de decisao (J48) utilizando as carac-

teristicas largura da sépala (x2), comprimento da pétala (z3) e largura da pétala (x4).

Setosa Versicolor Virginica
Classificador
Erro | % Acerto | Erro | % Acerto | Erro | % Acerto
SVM 0 100,00 2 98,67 4 97,33
J48 0 100,00 1 99,33 2 98,67

Pode-se verificar na Tabela 5.21 que os classificadores SVM e arvore de decisao sepa-
raram corretamente 50 (100%) flores setosa. O classificador SVM separou corretamente 48
(98,67%) flores versicolor e 46 (97,33%) flores virginica. Enquanto o classificador arvore de
decisao classificou corretamente 49 (99,33%) flores versicolor e 48 (98,67%) flores virginica.

A Figura 5.23 ilustra um grafico comparativo do percentual de acerto dos classificadores
polinomial, SVM e &arvore de decisdo utilizando as caracteristicas largura da sépala (z3),

comprimento da pétala (x3) e largura da pétala (xy).
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Figura 5.23: Comparativo do percentual de acerto dos classificadores polinomial, SVM e arvore de decisdo

utilizando as caracteristicas largura da sépala (z2), comprimento da pétala (x3) e largura da pétala (x4).

Ao comparar os resultados obtidos nas Tabelas 5.20 e 5.21 e na Figura 5.23, pode-se
observar que o classificador polinomial conseguiu separar corretamente as 50 flores (100%)
de cada uma das classes setosa, versicolor e virginica utilizando as bases polinomiais de graus
8 a 14, 16 e 18 a 20. Enquanto os classificadores SVM e arvore de decisao nao conseguiram
esse mesmo resultado na separacao dessas trés classes.

Pode-se observar nas Tabelas de 5.14 a 5.20 e nas Figuras de 5.20 a 5.23 que o classi-
ficador polinomial mostrou uma perfeita separacao das classes setosa, versicolor e virginica
utilizando trés caracteristicas e essa separagao nao foi possivel usando os classificadores SVM

e arvore de decisao.
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5.2.3 Classificacao polinomial da base de dados Iris utilizando qua-
tro caracteristicas
A Tabela 5.22 mostra os resultados obtidos nos testes realizados com as caracteristicas

comprimento da sépala (x1), largura da sépala (z5), comprimento da pétala (x3) e largura

da pétala (z4) variando o grau da base polinomial de 1 a 15.

Tabela 5.22: Resultados obtidos da classificacio polinomial utilizando as caracteristicas comprimento da

sépala (z1), largura da sépala (z2), comprimento da pétala (z3) e largura da pétala (z4).

Setosa Versicolor Virginica
Grau do polinémio
Erro | % Acerto | Erro | % Acerto | Erro | % Acerto
1 0 100,00 40 73,33 11 92,67
2 0 100,00 5 96,67 2 98,67
3 0 100,00 2 98,67 2 98,67
4 0 100,00 2 98,67 2 98,67
5 0 100,00 0 100,00 0 100,00
6 0 100,00 0 100,00 0 100,00
7 0 100,00 0 100,00 0 100,00
8 0 100,00 0 100,00 0 100,00
9 0 100,00 0 100,00 0 100,00
10 0 100,00 0 100,00 0 100,00
11 0 100,00 0 100,00 0 100,00
12 0 100,00 0 100,00 0 100,00
13 0 100,00 0 100,00 0 100,00
14 0 100,00 0 100,00 0 100,00
15 0 100,00 0 100,00 0 100,00

Pode-se observar na Tabela 5.22 que as 50 (100%) flores setosas foram separadas cor-
retamente utilizando a base polinomial de grau 1 ou superior mostrando que essa flor é

linearmente separavel das flores versicolor e virginica. E também a mesma quantidade des-
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sas duas ultimas flores (50, ou seja, 100%) foram separadas corretamente usando a base
polinomial de grau 5 ou superior.

A Tabela 5.23 mostra os resultados obtidos pelos classificadores SVM e arvore de
decisdo (J48) utilizando as caracteristicas comprimento da sépala (z;), largura da sépala

(x2), comprimento pétala (z3) e largura da pétala (z4) da base de dados IRIS.

Tabela 5.23: Resultados obtidos pelos classificadores SVM e arvore de decisdo (J48) utilizando as caracte-

risticas comprimento da sépala (1), largura da sépala (z2), comprimento da pétala (z3) e largura da pétala

(z4).

Setosa Versicolor Virginica
Classificador
Erro | % Acerto | Erro | % Acerto | Erro | % Acerto
SVM 0 100,00 1 99,33 4 97,33
J48 0 100,00 1 99,33 2 98,67

Pode-se verificar na Tabela 5.23 que os classificadores SVM e arvore de decisao sepa-
raram corretamente 50 (100%) flores setosa. O classificador SVM separou corretamente 49
(99,33%) flores versicolor e 46 (97,33%) flores virginica. Enquanto o classificador arvore de
decisdo classificou corretamente 49 (99,33%) flores versicolor e 48 (98,67%) flores virginica.

A Figura 5.24 ilustra um grafico comparativo do percentual de acerto dos classificadores
polinomial, SVM e arvore de decisao utilizando as caracteristicas comprimento da sépala (1),

largura da sépala (x9), comprimento da pétala (x3) e largura da pétala (z4).
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Figura 5.24: Comparativo do percentual de acerto dos classificadores polinomial, SVM e arvore de decisdo
utilizando as caracteristicas comprimento da sépala (x1), largura da sépala (x2), comprimento da pétala (z3)

e largura da pétala (x4).

Ao comparar os resultados obtidos nas Tabelas 5.22 e 5.23 e na Figura 5.24, pode-se
observar que o classificador polinomial conseguiu separar corretamente as 50 flores, (100%)
de cada uma das classes setosa, versicolor e virginica utilizando as bases polinomiais de graus
5 ou superior. Enquanto os classificadores SVM e arvore de decisao nao conseguiram esse

mesmo resultado na separacao dessas trés classes.

5.2.4 Classificagao polinomial da base de dados Iris utilizando o

método de validacao cruzada

Esta secao apresenta os resultados obtidos no teste realizado com as caracteristicas
comprimento da sépala (z;), largura da sépala (z2), comprimento da pétala (z3) e largura
da pétala (x4) da base de dados IRIS utilizando o método de validagdo cruzada (cross-
validation). O objetivo desse método é avaliar a precisao e a capacidade de generalizagao do
método de classificacao.

O método de validagao cruzada foi utilizado neste trabalho para avaliar e comparar o
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classificador polinomial com os classificadores SVM e arvore de decisao aplicando um padrao
de treinamento e validagao (teste) iguais para todos os classificadores. Na validagao cruzada
os exemplos foram particionados dentro de n grupos de forma que o nimero de amostras
e a distribuicao das classes fossem o mais uniforme possivel. O conjunto de treinamento
foi constituido utilizando n — 1 grupos. O grupo restante foi utilizado para a validagao do
classificador |78].

Nesta tese as 150 flores foram divididas em 10 grupos disjuntos. Cada grupo continha 5
flores setosa, 5 flores versicolor e 5 flores virginica, totalizando 15 flores. Para o treinamento
foi selecionado 9 grupos totalizando 135 (90%) e um grupo para validagdo contendo 15 flores
(10%). Esse processo foi repetido 10 vezes alterando o conjunto de valida¢ao com um grupo
do conjunto de treinamento. Com essa metodologia todos os dados foram utilizados no
treinamento e na validagao. A Figura 5.25 ilustra os grupos de amostras de treinamento e

validacao utilizados no método de validagao cruzada.

W N M . |:| Grupo de treinaments
{_%E hrf g Y Uﬁ {; |:| Grupo dz validacdo
Amostra 1 1 L 1
Amostra 2 2 i 7
Amostra 3 Grupos 3 |3 3
aleatorios 4 4 4
AE 5
] E. T rnl E
u I
[ 7 L 7
B | 8| ]
9 ER q
Amostral i i i

Figura 5.25: Método de validagdo cruzada.

A Tabela 5.24 mostra os resultados obtidos nos testes realizados com as caracteristicas
comprimento da sépala (x;), largura da sépala (x3), comprimento da pétala (x3) e largura

da pétala (z4) da base de dados IRIS utilizando o método de validagao cruzada.
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Tabela 5.24: Resultados obtidos nos testes realizados com as caracteristicas comprimento da sépala (z1),
largura da sépala (z2), comprimento da pétala (x3) e largura da pétala (x4) utilizando o método de validacio

cruzada.

Setosa Versicolor Virginica

Classificador
Erro | % Acerto | Erro | % Acerto | Erro | % Acerto

Classificador Polinomial 0 100,00 2 96,00 1 98,00
SVM 0 100,00 1 98,00 5 90,00
J48 1 98,00 3 94,00 2 96,00

Pode-se verificar na Tabela 5.24 que as médias de acerto do classificador polinomial
para as flores setosa, versicolor e virginica foram 100%, 96% e 98%, respectivamente. Para o
classificador SVM essas médias para as flores setosa, versicolor e virginica foram 100%, 98%
e 90%, respectivamente, enquanto para o classificador arvore de decisdo as médias de acerto

para as flores setosa, versicolor e virginica foram 98%, 94% e 96%, respectivamente.

5.3 Classificacao Polinomial para Identificacao de Pixels
Parciais em Regioes de Interesse de Imagens Mamo-
graficas

Esta secao apresenta os resultados obtidos da aplicacao do classificador polinomial para
a identificacao de pixels parciais em regioes de interesse de imagens mamograficas.
A Figura 5.26 ilustra o diagrama de blocos das etapas utilizadas no processamento das

imagens mamograficas.
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Figura 5.26: Diagrama de blocos das etapas utilizadas no processamento das imagens mamograficas:
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segmentacao, quantificagao, analise e classificacao.

Os atributos fractais dimensao fractal (D) e lacunaridade (L) foram calculados a partir
das imagens obtidas da base Digital Database for Screening Mammography (DDSM) da
Universidade do Sul da Florida, EUA [13]. A base DDSM é constituida por aproximadamente
2.500 casos, obtidos entre os anos de 1988 e 1999, por meio de projetos desenvolvidos por
pesquisadores de quatro instituicoes dos Estados Unidos: Massachusetts General Hospital
(MGH), Wake Forest University School of Medicine (WFUSM), Sacred Heart Hospital (SHH)
e Washington University (WU).

As imagens da base de dados DDSM foram digitalizadas em diferentes equipamentos,
tais como Howtek (na universidade WU e no hospital MGH), Lumisys (na universidade
WEFUSM e no hospital SHH) e DBA (no hospital MGH). Essas imagens sdo das projegoes
médio-lateral obliquo (MLO) e cranio-caudal (CC), representadas em niveis de cinza com

quantizacao de 12 ou 16 bits.
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Para este trabalho foram selecionadas 166 imagens nas visoes CC e MLO distribuidas
em dois conjuntos: ndédulos mamarios malignos (NM) com 58 casos (29 CC e 29 MLO) e as
108 imagens restantes sao das estruturas sadias (ES) com (54 CC e 54 MLO). Por questoes
de padronizagao de resolucao, apenas as imagens obtidas pelo digitalizador LUMYSIS foram
utilizadas nesta tese. A resolucao desse equipamento é 43,5 um e 12 bits de quantizacao.

Para quantificar as estruturas sadias e doentes, os grupos noédulos mamarios (NM) e
estruturas sadias (ES) foram redefinidos para conter apenas regioes de interesses do inglés
Regions of Interest (ROIs). O estudo das lesoes por meio de ROIs é um processo comumente
utilizado na literatura [21, 79, 80]. O tamanho da janela utilizada neste trabalho foi de 65 x
65 pixels. Este tamanho é suficiente para conter regides nodulares. As ROIs do grupo NM
foram obtidas a partir do arquivo .ics, que contém o codigo de cadeia (code-chain) da posi¢ao
da lesao na base de dados DDSM. Para o grupo ES, as ROIs foram extraidas de imagens
sadias (considerando diferentes localizagoes). Essas extragoes foram realizadas manualmente
por um especialista. A Figura 5.27 ilustra as ROIs utilizadas para o processamento de uma

imagem denominada C-0100 da base de dados DDSM.

Figura 5.27: Imagens mamogréficas das visdes CC e MLO do caso C-0100.

Definir ROIs doentes a partir de janelas quadradas ou retangulares pode incluir regides

de fundo e influenciar as quantificacoes e as distincoes dos padroes desejados. As regioes
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de fundo sdo conhecidas como pixels parciais (PP) que s@o os tecidos entre os estados sadio
e doente. Os pixels parciais foram quantificados separadamente para mostrar que essas
imagens tém padroes diferentes, colaborando com o estudo apresentado em [21]. Essa tarefa
foi realizada aplicando um algoritmo de segmentacao nas ROIs do grupo NM proporcionando
dois novos grupos: um constituido somente com os noédulos malignos segmentados (NMS) e
o outro com as estruturas remanescentes, os pixels parciais (PP).

As imagens que constituem o grupo NM foram segmentadas com o método entropia
maxima [81]. A Figura 5.28 mostra o resultado obtido com as ROIs nas visdes CC e MLO

do grupo NM.

(d) (&) ®
Figura 5.28: Visualizagao das ROIs utilizadas para a quantificagdo dos comportamentos das texturas. (a)

e (d) ROIs do grupo NM, nas visdes CC e MLO, respectivamente; (b) e (e) estruturas segmentadas do grupo

NMS; (c) e (f) estruturas segmentadas do grupo PP.

As Figuras 5.29 e 5.30 ilustram as assinaturas das texturas dos grupos NMS versus
PP evidenciando as aproximagoes das retas obtidas por meio da regressao (grafico log-log)
do nimero de caixas ocupadas na imagem (Nr(I)) por tamanho do lado dessa caixa (r).
As aproximagoes das retas mostram os comportamentos diferentes entre os grupos NMS
versus PP. Os valores da dimensao fractal e da lacunaridade que representam cada ROI

foram obtidos calculando-se os coeficientes angulares das retas apresentadas. Os vetores
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das caracteristicas foram obtidos extrapolando essa abordagem para todas as ROIs que

constituem cada grupo.
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Figura 5.29: Assinaturas das texturas das ROIs representadas em graficos log-log das dimensdes fractais.
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Figura 5.30: Assinaturas das texturas das ROIs representadas em graficos log-log das lacunaridades.

Nas visoes CC e MLO foram realizadas as comparagoes entre os grupos NMS versus

PP, NMS versus ES e PP versus ES, considerando as caracteristicas:
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1. Dimensao fractal CC;

2. Dimensao fractal MLO;

3. Dimensao fractal CC e MLO;

4. Lacunaridade CC;

5. Lacunaridade MLO;

6. Lacunaridade CC e MLO;

7. Dimensao fractal e lacunaridade CC;

8. Dimensao fractal e lacunaridade MLO; e

9. Dimensao fractal e lacunaridade CC e MLO.

Essas caracteristicas descrevem o conjunto selecionado das imagens utilizadas neste
trabalho com os atributos discretizados, possibilitando 27 combinacoes diferentes.

Obtidos os vetores de caracteristicas, foram realizadas as comparacoes entre os grupos
NMS versus PP, NMS versus ES e PP versus ES utilizando o classificador polinomial e os
classificadores SVM e arvore de decisao.

A Tabela 5.25 mostra as taxas de acertos obtidas pelos classificadores polinomial, SVM

e arvore de decisao utilizando a caracteristica dimensao fractal.

Tabela 5.25: Resultados obtidos pelos classificadores polinomial (CP), SVM e arvore de decisio (J48)

utilizando a caracteristica dimensao fractal.

NMS x ES NMS x PP PP x ES
Classificador
CC MLO CC/MLO CC MLO CC/MLO CC MLO CC/MLO
CP 87,95% 87,95% 87,35% 93,10% 89,66% 85,34% 92,77% | 89,16% 89,16%
SVM 65,06% 65,06% 65,06% 77,59% 75,86% 76,72% 84,34% | 83,13% 83,73%
J48 85,54% | 90,36% 88,55% 86,21% 79,31% 81,03% 87,95% | 86,75% 87,35%
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Pode-se observar na Tabela 5.25 que para o grupo NMS versus ES o classificador po-
linomial separou corretamente 73 imagens (87,95%) nas visdes CC e MLO e 145 imagens
(87,35%) na visao CC/MLO. Para o grupo NMS versus PP esse classificador separou cor-
retamente nas visoes CC, MLO e CC/MLO 54 imagens (93,10%), 52 imagens (89,66%) e
99 imagens (85, 34%), respectivamente. E para o grupo PP versus ES o classificador polino-
mial separou corretamente para as visoes CC, MLO e CC/MLO 77 imagens (92, 77%), 74
imagens (89,16%) e 148 imagens (89, 16%), respectivamente. O classificador SVM separou
corretamente para o grupo NMS versus ES 54 imagens (65,06%) nas visdes CC e MLO e
108 imagens (65,06%) na visao CC/MLO. Para o grupo NMS versus PP esse classificador
separou corretamente para as visoes CC, MLO e CC/MLO 45 imagens (77,59%), 44 imagens
(75,86%) e 89 imagens (76, 72%), respectivamente. E para o grupo PP versus ES o classifica-
dor SVM separou corretamente para as visoes CC, MLO e CC/MLO 70 imagens (84, 34%),
69 imagens (83,13%) e 139 imagens (83, 73%), respectivamente. No classificador arvore de
decisao (algoritmo J48) para o grupo NMS versus ES foram separados corretamente para
as visoes CC, MLO e CC/MLO 71 imagens (85,54%), 75 imagens (90, 36%) e 147 imagens
(88,55%), respectivamente. Para o grupo NMS versus PP esse classificador separou corre-
tamente para as visoes CC, MLO e CC/MLO 50 imagens (86, 21%), 46 imagens (79,31%) e
94 imagens (81,03%), respectivamente. E para o grupo PP versus ES o classificador arvore
de decisao separou corretamente para as visdes CC, MLO e CC/MLO 73 imagens (87,95%),
72 imagens (86,75%) e 145 imagens (87,35%), respectivamente.

A Figura 5.31 ilustra o grafico comparativo do percentual de acerto dos classificadores
polinomial, SVM e arvore de decisao utilizando a caracteristica dimensao fractal para o

grupo NMS versus ES.
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Figura 5.31: Comparativo do percentual de acerto dos classificadores polinomial, SVM e arvore de decisdo

utilizando a caracteristica dimensao fractal para o grupo NMS versus ES.

A Figura 5.32 mostra o grafico comparativo do percentual de acerto dos classificadores
polinomial, SVM e arvore de decisao utilizando a caracteristica dimensao fractal para o

grupo NMS versus PP.
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Figura 5.32: Comparativo do percentual de acerto dos classificadores polinomial, SVM e &rvore de decisao

utilizando a caracteristica dimensao fractal para o grupo NMS versus PP.
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A Figura 5.33 ilustra o grafico comparativo do percentual de acerto dos classificadores
polinomial, SVM e arvore de decisao utilizando a caracteristica dimensao fractal para o

grupo PP versus ES.
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Figura 5.33: Comparativo do percentual de acerto dos classificadores polinomial, SVM e arvore de decisdo

utilizando a caracteristica dimensdo fractal para o grupo PP versus ES.

Ao comparar os resultados obtidos na Tabela 5.25 e nas Figuras 5.31 a 5.33 pode-
se verificar que o classificador polinomial obteve melhores resultados do que o classificador
SVM em todos os grupos, para todas as projegoes. Comparando com o classificador arvore
de decisao, o classificador polinomial s6 nao apresentou melhores resultados no grupo NMS
versus ES nas projecoes MLO e CC/MLO. Para os grupos NMS versus PP e PP versus ES
em todos os casos os resultados obtidos pelo classificador polinomial foram melhores do que
os resultados do classificador drvore de decisao.

A Tabela 5.26 ilustra as taxas de acertos obtidas pelos classificadores polinomial, SVM

e arvore de decisao utilizando a caracteristica lacunaridade.
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Tabela 5.26: Resultados obtidos pelos classificadores polinomial (CP), SVM e arvore de decisdo (J48)

utilizando a caracteristica lacunaridade.

NMS x ES NMS x PP PP x ES
Classificador
CcC MLO CC/MLO CC MLO CC/MLO CC MLO CC/MLO
CP 87,95% 87,95% 86,75% 91,38% 82,76% 86,21% 92,77% | 90,36% 89,16%
SVM 65,06% 65,06% 65,06% 79,31% 75,86% 77,59% 85,54% | 83,13% 84,34%
J48 85,54% 90,36% 88,55% 87,93% 79,31% 81,90% 91,57% | 87,95% 90,36%

Pode-se observar na Tabela 5.26 que para o grupo NMS versus ES o classificador po-
linomial separou corretamente 73 imagens (87,95%) nas visdes CC e MLO e 144 imagens
(86, 75%) na visao CC/MLO. Para o grupo NMS versus PP esse classificador separou cor-
retamente nas visoes CC, MLO e CC/MLO 53 imagens (91,38%), 48 imagens (82,76%) e
100 imagens (86, 21%), respectivamente. E para o grupo PP versus ES o classificador poli-
nomial separou corretamente para as visdes CC, MLO e CC/MLO 77 imagens (92, 77%), 75
imagens (90,36%) e 148 imagens (89, 16%), respectivamente. O classificador SVM separou
corretamente para o grupo NMS versus ES 54 imagens (65,06%) nas visdes CC e MLO e
108 imagens (65,06%) na visao CC/MLO. Para o grupo NMS versus PP esse classificador
separou corretamente para as visoes CC, MLO e CC/MLO 46 imagens (79, 31%), 44 imagens
(75,86%) e 90 imagens (77,59%), respectivamente. E para o grupo PP versus ES o classifica-
dor SVM separou corretamente para as visoes CC, MLO e CC/MLO 71 imagens (85,54%),
69 imagens (83,13%) e 140 imagens (84, 34%), respectivamente. No classificador arvore de
decisao (algoritmo J48) para o grupo NMS versus ES foram separados corretamente para
as visoes CC, MLO e CC/MLO 71 imagens (85,54%), 75 imagens (90,36%) e 147 imagens
(88,55%), respectivamente. Para o grupo NMS versus PP esse classificador separou corre-
tamente para as visdes CC, MLO e CC/MLO 51 imagens (87,93%), 46 imagens (79,31%) e
95 imagens (81,90%), respectivamente. E para o grupo PP versus ES o classificador arvore
de decisao separou corretamente para as visoes CC, MLO e CC/MLO 76 imagens (91, 57%),
73 imagens (87,95%) e 150 imagens (90, 36%), respectivamente.

A Figura 5.34 ilustra o grafico comparativo do percentual de acerto dos classificadores
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polinomial, SVM e arvore de decisao utilizando a caracteristica lacunaridade para o grupo

NMS versus ES.
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Figura 5.34: Comparativo do percentual de acerto dos classificadores polinomial, SVM e &rvore de decisao

utilizando a caracteristica lacunaridade para o grupo NMS versus ES.

A Figura 5.35 mostra o grafico comparativo do percentual de acerto dos classificadores

polinomial, SVM e arvore de decisao utilizando a caracteristica lacunaridade para o grupo

NMS versus PP.
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Figura 5.35: Comparativo do percentual de acerto dos classificadores polinomial, SVM e arvore de decisdo

utilizando a caracteristica lacunaridade para o grupo NMS versus PP.

A Figura 5.36 ilustra o grafico comparativo do percentual de acerto dos classificadores
polinomial, SVM e arvore de decisao utilizando a caracteristica lacunaridade para o grupo

PP versus ES.
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Figura 5.36: Comparativo do percentual de acerto dos classificadores polinomial, SVM e &rvore de decisao

utilizando a caracteristica lacunaridade para o grupo PP versus ES.
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Ao comparar os resultados obtidos na Tabela 5.26 e nas Figuras 5.34 a 5.36 pode-
se verificar que o classificador polinomial obteve melhores resultados do que o classificador
SVM em todos os grupos, para todas as projecoes. Comparando com o classificador arvore
de decisao, o classificador polinomial s6 nao apresentou melhores resultados no grupo NMS
versus ES nas proje¢oes MLO e CC/MLO e no grupo PP versus ES na projecao CC/MLO.

A Tabela 5.27 mostra as taxas de acertos obtidas pelos classificadores polinomial, SVM

e arvore de decisao utilizando as caracteristicas dimensao fractal e lacunaridade.

Tabela 5.27: Resultados obtidos pelos classificadores polinomial (CP), SVM e arvore de decisdo (J48)

utilizando as caracteristicas dimensao fractal e lacunaridade.

NMS x ES NMS x PP PP x ES
Classificador
CC MLO CC/MLO CC MLO CC/MLO CcC MLO CC/MLO
CP 89,16% 87,95% 86,75% 93,10% 93,10% 87,93% 92,77% 91,57% 90,36%
SVM 65,06% 65,06% 65,06% 77,59% 75,86% 76,72% 84,34% 83,13% 83,73%
J48 85,54% 90,36% 88,55% 87,93% 79,31% 81,90% 91,57% 86,75% 87,35%

Pode-se verificar na Tabela 5.27 que para o grupo NMS versus ES o classificador po-
linomial separou corretamente 74 imagens (89, 16%) na visao CC, 73 imagens (87,95%) na
visao MLO e 144 imagens (86, 75%) na visao CC/MLO. Para o grupo NMS versus PP esse
classificador separou corretamente nas visoes CC, MLO e CC/MLO 54 imagens (93, 10%),
54 imagens (93,10%) e 102 imagens (87,93%), respectivamente. E para o grupo PP versus
ES o classificador polinomial separou corretamente para as visoes CC, MLO e CC/MLO
77 imagens (92,77%), 76 imagens (91,57%) e 150 imagens (90, 36%), respectivamente. O
classificador SVM separou corretamente para o grupo NMS versus ES 54 imagens (65, 06%)
nas visdes CC e MLO e 108 imagens (65, 06%) na visao CC/MLO. Para o grupo NMS versus
PP esse classificador separou corretamente para as visoes CC, MLO e CC/MLO 45 imagens
(77,59%), 44 imagens (75, 86%) e 89 imagens (76, 72%), respectivamente. E para o grupo PP
versus ES o classificador SVM separou corretamente para as visées CC, MLO e CC/MLO
70 imagens (84,34%), 69 imagens (83, 13%) e 139 imagens (83, 73%), respectivamente. No

classificador arvore de decisao (algoritmo J48) para o grupo NMS versus ES foram separa-
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dos corretamente para as visdes CC, MLO e CC/MLO 71 imagens (85,54%), 75 imagens
(90, 36%) e 147 imagens (88,55%), respectivamente. Para o grupo NMS versus PP esse clas-
sificador separou corretamente para as visoes CC, MLO e CC/MLO 51 imagens (87,93%),
46 imagens (79, 31%) e 95 imagens (81,90%), respectivamente. E para o grupo PP versus ES
o classificador arvore de decisdo separou corretamente para as visdes CC, MLO e CC/MLO
76 imagens (91,57%), 72 imagens (86, 75%) e 145 imagens (87, 35%), respectivamente.

A Figura 5.37 ilustra o grafico comparativo do percentual de acerto dos classificado-
res polinomial, SVM e arvore de decisao utilizando as caracteristicas dimensao fractal e

lacunaridade para o grupo NMS versus ES.
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Figura 5.37: Comparativo do percentual de acerto dos classificadores polinomial, SVM e arvore de decisdo

utilizando as caracteristicas dimensao fractal e lacunaridade para o grupo NMS versus ES.

A Figura 5.38 mostra o grafico comparativo do percentual de acerto dos classifica-
dores polinomial, SVM e arvore de decisao utilizando as caracteristicas dimensao fractal e

lacunaridade para o grupo NMS versus PP.
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Figura 5.38: Comparativo do percentual de acerto dos classificadores polinomial, SVM e arvore de decisio

utilizando as caracteristicas dimensao fractal e lacunaridade para o grupo NMS versus PP.

A Figura 5.39 ilustra o grafico comparativo do percentual de acerto dos classificado-
res polinomial, SVM e arvore de decisao utilizando as caracteristicas dimensao fractal e

lacunaridade para o grupo PP versus ES.
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Figura 5.39: Comparativo do percentual de acerto dos classificadores polinomial, SVM e &rvore de decisao

utilizando as caracteristicas dimensao fractal e lacunaridade para o grupo PP versus ES.
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Ao comparar os resultado obtidos na Tabela 5.27 e nas Figuras 5.37 a 5.39 pode-se
observar que o classificador polinomial obteve melhores resultados do que o classificador
SVM em todos os grupos, para todas as projecoes. Comparando com o classificador arvore
de decisao, o classificador polinomial s6 nao apresentou melhores resultados no grupo NMS
versus ES nas proje¢oes MLO e CC/MLO. Para os grupos NMS versus PP e PP versus ES,
os valores obtidos indicam diferentes comportamentos. Nas projecoes CC e MLO, as carac-
teristicas dimensao fractal e lacunaridade, utilizando o classificador polinomial, permitiram
uma taxa de acerto maior do que 90%.

O menor nimero de imagens que o classificador polinomial separou corretamente foi 48
imagens (82,76%) no grupo NMS versus PP considerando a caracteristica lacunaridade na
visao MLO. Mesmo assim esse classificador apresentou melhores resultados do que os clas-
sificadores SVM e arvore de decisao como mostrado na Tabela 5.26. No entanto, utilizando
como entrada as caracteristicas dimensao fractal e lacunaridade esse nimero subiu para 54
imagens (93,10%) nesse mesmo grupo como ilustrado na Tabela 5.27.

Os valores apresentados nas Tabelas 5.25 a 5.27 permitem mostrar que existem dife-
rencas entre ES, PP e NMS, justificando a necessidade de considerar PP como uma classe

intermediaria que pode influenciar na identificacao das estruturas sadias e doentes.

5.4 Conclusoes Deste Capitulo

Este capitulo apresentou os resultados obtidos nos testes realizados utilizando o classi-
ficador polinomial na classificagao da base de dados IRIS e na identificacao de pixels parciais
em ROIs de imagens mamogréficas. Com o objetivo de comparar os resultados obtidos com
esse classificador foram realizados também testes com os classificadores maquina de vetores
suporte (SVM) e arvore de decisao (J48).

Nos testes realizados utilizando a base de dados IRIS foram utilizadas duas, trés e
quatro caracteristicas dessa base. Pode-se verificar que o classificador polinomial classificou
corretamente as classes das flores setosa, versicolor e virginica da base de dados IRIS ao

utilizar trés ou quatro caracteristicas.
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O classificador polinomial separou corretamente todas as flores de cada uma das trés
classes utilizando a base polinomial, porém o grau utilizado depende de quais caracteristicas
foram utilizadas, enquanto os classificadores SVM e arvore de decisao nao conseguiram esse
mesmo resultado na separacao dessas trés classes.

Uma grande vantagem do classificador polinomial é a possibilidade de utilizar menos
caracteristicas sem perder a qualidade de classificagao. Isto ¢ fundamental quando pretende-
se selecionar as melhores caracteristicas de um conjunto diminuindo o custo computacional
do processo. Além disso, esse classificador consegue identificar as melhores caracteristicas
para realizar a separagao entre as classes.

Também foi apresentado um estudo para quantificar os comportamentos das ROls de
imagens mamograficas sadias e com cancer utilizando segmentacao baseada em entropia,
técnicas fractais e o classificador polinomial.

O uso da dimensao fractal, da lacunaridade multiescalas e das assinaturas fractais
correspondentes permitiram quantificar as estruturas mamarias sadias, doentes e parciais.
A utilizagao combinada do classificador polinomial e das caracteristicas fractais forneceram
diferencas significativas principalmente na projecao CC, nos grupos NMS versus PP e PP
versus ES. Essa abordagem permitiu comprovar que os pixels parciais tém comportamentos
diferentes, titeis para possibilitar propostas de modelos ou técnicas computacionais de apoio
ao diagnostico considerando ROIs mamograficas.

Os resultados obtidos neste capitulo mostraram a importancia do classificador polino-
mial na classificacao propriamente dita, na selecao das caracteristicas e também no processo
de otimizagao.

O préximo capitulo apresenta as conclusoes e as contribuicoes deste trabalho, os traba-

lhos futuros que poderao ser desenvolvidos a partir desta tese e a publicacao deste trabalho.
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Capitulo 6

Conclusoes, Contribuicoes Deste

Trabalho e Trabalhos Futuros

6.1 Introducao

Este capitulo apresenta as conclusoes e as contribuicoes deste trabalho, os trabalhos

futuros que poderao ser desenvolvidos a partir desta tese e a publicacao deste trabalho.

6.2 Conclusoes

O objetivo deste trabalho é desenvolver um classificador polinomial de grau n, n > 1,
que expande o vetor de caracteristicas projetado no espaco R? para um espaco de dimensao
superior onde é possivel a classificacao de padroes de duas ou mais classes. Este classifica-
dor mapeia um conjunto de amostras de treinamento e classifica as amostras previamente
identificadas.

Na fase de treinamento apés a entrada dos padroes no classificador polinomial, o pro-
ximo passo consiste no mapeamento dos vetores de caracteristicas d-dimensionais em vetores
da base polinomial L-dimensional. Essa expansao no espago de caracteristicas mostrou que
ao variar o grau da base polinomial desse classificador consegue separar os dados que eram

inseparaveis em separaveis.
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A implementacao do classificador polinomial é simples pois as funcoes da base polino-
mial utilizam férmulas mateméticas simples, como soma e produto. O grande problema na
utilizacao desse classificador é a ordem, ou seja, o grau da base polinomial aplicada, como
mostrado na Equacdo (4.4) do Capitulo 4 deste trabalho. E importante ressaltar que para
um grau muito alto o tempo de processamento pode ser elevado e mesmo assim apresentar
resultados insatisfatorios.

O aumento ou a diminuicao do nimero de caracteristicas é outro fator importante utili-
zado na classificagao polinomial. Como mostrado no Capitulo 5 desta tese, esse classificador
nao conseguiu classificar 100% as flores setosa, versicolor e virginica da base de dados TRIS
de Fisher utilizando apenas duas caracteristicas. Entretanto, ele conseguiu isso com trés
e quatro caracteristicas. Os classificadores SVM e arvore de decisao nao obtiveram esses
mesmos resultados para essa base de dados.

A visualizacdo do espaco de separacao mostra que o classificador polinomial procura
uma melhor separacao entre as classes deixando as regioes limitadas pelas curvas de niveis
polinomiais.

Foi mostrado também no Capitulo 5 uma aplicacao do classificador polinomial na iden-
tificacao de pixels parciais em regioes de interesse de imagens mamograficas. Seus resultados
foram comparados com os classificadores SVM e arvore de decisao.

Utilizando a caracteristica dimensao fractal foi mostrado na Tabela 5.25 e nas Figuras
5.31 a 5.33 do Capitulo 5 deste trabalho que o classificador polinomial obteve melhores resul-
tados do que o classificador SVM em todos os grupos, para todas as projecoes. Comparando
com o classificador arvore de decisao, o classificador polinomial s6 nao apresentou melhores
resultados no grupo NMS versus ES nas proje¢oes MLO e CC/MLO.

Na Tabela 5.26 e nas Figuras 5.34 a 5.36 o classificador polinomial também conseguiu
melhores resultados do que o classificador SVM em todos os grupos, para todas as projecoes.
O classificador arvore de decisao apresentou melhores resultados no grupo NMS versus ES
nas projecoes MLO e CC/MLO e no grupo PP versus ES na projecao CC/MLO.

Na Tabela 5.27 e nas Figuras 5.37 a 5.39 o classificador polinomial obteve melhores

resultados do que o classificador SVM em todos os grupos, para todas as projecoes. Com-
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parando com o classificador arvore de decisao, o classificador polinomial s6 nao apresentou
melhores resultados no grupo NMS versus ES nas proje¢oes MLO e CC/MLO.

Para os grupos NMS versus PP e PP versus ES, os valores obtidos indicam diferentes
comportamentos. Os valores apresentados nas Tabelas 5.25 a 5.27 permitem mostrar que
existem diferencas entre ES, PP e NMS, justificando a necessidade de considerar os PP
como uma classe intermediaria que pode influenciar na identificagao das estruturas sadias e

doentes.

6.3 Contribuicoes Deste Trabalho

Este trabalho apresenta o classificador polinomial como um método de classificacao
eficiente, pois os resultados obtidos mostraram qualidade na separacao das classes de dados
linearmente separaveis e nao linearmente separaveis.

O classificador polinomial conseguiu separar 100% as flores setosa, versicolor e virginica
da base de dados IRIS de Fisher utilizando trés ou quatro caracteristicas. Esse resultado
nao foi alcancado pelos classificadores SVM e arvore de decisao.

A variacao no grau do classificador polinomial é um importante resultado deste traba-
lho, pois mostra que é possivel melhorar a classificacao de padroes utilizando esse classifica-
dor.

Um conjunto de imagens mamograficas da base de dados Digital Database for
Screening Mammography (DDSM) foi utilizado nos testes do classificador polinomial. O
comportamento das estruturas sadias e doentes foi quantificado pelo calculo da dimensao
fractal e lacunaridade multiescalas. E a separacao dos pixels parciais foi obtida com a apli-
cacao de um método de segmentacao multinivel baseado na entropia maxima. Os resultados
obtidos pelo classificador polinomial conseguiram identificar que existem diferencas entre
os grupos ES, PP e NMS, justificando a necessidade de considerar os PP como uma classe
intermediaria.

O desempenho do classificador polinomial foi comparado com os classificadores SVM e

arvore de decisao mostrando que esse primeiro classificador apresenta melhores resultados.
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6.4 'Trabalhos Futuros

Este trabalho possibilita pesquisas em classificadores polinomiais, onde novas funcgoes
bases além da utilizada nesta tese como mostrado na Equacao (4.2) podem ser combinadas
de maneiras diferentes com o objetivo de obter novos classificadores.

O classificador polinomial é um método importante de classificacao e seu desempe-
nho pode ser comparado com outros classificadores, tais como: redes neurais, algoritmos
genéticos, K vizinhos mais proximos, etc.

O classificador polinomial é um classificador simples de facil implementacao e seu estudo
pode ser aplicado em outros tipos de imagens médicas.

A aplicabilidade desse classificador é um fator que pode propiciar estudos na identifi-
cagao de patologias em sinais de voz.

Como o classificador polinomial separa dados nao linearmente separaveis, isso possi-
bilita novos estudos considerando diferentes descritores, tais como: transformada wavelets,
transformada discreta do cosseno, momentos de zernike, etc. Esse classificador é importante

na selecao das melhores caracteristicas para obter a melhor separacao das classes.

6.5 Publicacao Deste Trabalho

e A. S. Martins, L. A. Neves, M. Z. Nascimento, M. F. Godoy, E. L. Flores and G. A.
Carrijo. Multiscale Fractal Descriptors and Polynomial Classifier for Partial Pixels
Identification in Regions of Interest of Mammographic Images, IEEE Latin America

Transactions, vol. 10, n. 4, p. 1999-2005, 2012.

6.6 Consideracoes Finais Deste Capitulo

O reconhecimento de padroes utilizando o método de classificacao polinomial mostrou
que ele é um importante método de classificacao que pode ser utilizado para classificar da-

dos nao linearmente separaveis. A area de aplicacao desse classificador é ampla podendo
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contribuir para muitas pesquisas. Uma importante aplicacao foi a utilizacao do classificador
polinomial nas identificacoes de pixels parciais em regioes de interesse de imagens mamogra-
ficas.

Este capitulo apresentou as conclusoes e as contribuicoes deste trabalho, os trabalhos

futuros que poderao ser desenvolvidos a partir desta tese e a publicacao deste trabalho.
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