Métodos de
Classificacao para
Dados Simbodlicos

000
Universidade Federal de |eeeoe
Pernambuco :::'
o0
o
Clin.ufpe.br

Nt

entro
~df-'lnformatica
U-+-F-P-E



Conteudo

1 — Conceito de Classificacao Supervisionada

2 — Métodos de Classificacao para Dados Multivalorados,
Modais e de Tipo Intervalo

3 — Um Meétodo de Classificacdo Modal para Dados
Multivalorados e de Tipo Intervalo

4 — Aplicacao com Imagens SAR

‘ Centro |
~d='lnformatica



Classificades

Etapa de Aprendizagem

Aprendizagem

]

Modelos /k/

B2

Centro

ARy nformitica




Classificador

Etapa de Alocacao

Novo exemplo

L, i

Modelos

Fe . “haianat o er:




Descricoes Simbadlicas

classe Marca Distribuicao de freq. Preco
do tempo de uso
e {CITR,PEUG} (A0.4 BO0.3 CO0.4) [12000,30000]
©2 {BMW,FIAT} (A0.2 BO.5 CO.3) [15000,35000]
€3 {BMW,FIAT,ALFA} (A0.6 B0.2 CO0.2) [8000,45000]

! ! !

Multivalorada Modal Intervalo
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Classificadores para
Dados Multivalorados, Modais e de Tipo
Intervalo
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Medida de Intensidade Kernel
(Rasson and Sandrine, 2000)

d = (dy,...d;) —um vetor de dados simbalicos

P, - populacédo k, k=1,...,9

S,; — Objeto simbdlicoidaclasse k, I =1,...,n,
dyi = (dyigs---,0yip)- vetor de descricao i da classe k
D(dy;, dy,; ) — medida de dissimilaridade

‘ Centro |
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Medida de Intensidade Kernel

Classificar um novo objeto ou individuo baseando-se em
uma medida de intensidade de um dado simbadlico.

O problema é: encontrar um estimador de densidade
gue mede a concentracao dos dados em uma
vizinhanca de uma observacao d.

A construcao de um kernel fornece um estimador de
Intensidade que aqui € considerado como uma
densidade nao padronizada.

Suposicao: A largura do kernel (tamanho da vizinhaca) é
Igual para todas as classes.

i Centro
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Kernel uniforme para estimar
Densidade (caso classico)

e O estimador kernel de densidade uniform é
dado por:

e K(.) € um kernel uniforme em RP
1 seflyll.<1

e |lyll,, = max {yj} J=1,....p K(y):{o caso  contrario
‘Centro
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Kernel Uniforme Simbodlico

e Kernel ao nivel de variavel

Z Kd h(dklj)

k i=1

N

se dg=D(d;d;)<h
d;.h (dkij) = :
O caso contrario

e Kernel global

Tk<d)— ZHKM(dk.,) j=1,..,p

k =1l j=1
'Centro
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Determinando as probabilidades a
priori de cada classe

e 1. Iguais probabilidades a priori

Py :i para k=1,...,g

g

e 2. Proporcoes observadas no conjunto de
treinamento

i Centro

‘wlnformética
U-+*F-*-P-E



Determinando as probabilidades a
priori de cada classe

N

e 3. Algoritmo EM: Determinar p=(p;..-..0,)
N 1
e Inicializacao:p, (0)=— para k=1,...,9
e Calculando a verOSSQmiIhan(;a

j=1 k=1
e Atualizando as probabilidades

$- i (D1, (x;)

" 9 A ~

= ZpV(t)IV(XJ)
v=1

o Criterio de parada p,(h+1)-p,(h)<e ’E;mgimétfgg

para k=1,..,9 t=01,2,..

" 1
p (t+1)=—
m



Regra de decisao

e Afetar o vetor de descricao x a classe g tal
que

pl(x)  pam k=1..0

eé maxima

i Centro
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Exemplo

Classe 1

a3-

Classe 2

B o,

Yl
‘Centro
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Determinando as distancias

(De Carvalho 1998)

e d(Z,,A;;) =0.75
e d(Z,,A;,) =0.50

o d(Z,,A,,) =0.75
o d(Z,,A,,) =0.62

e d(Z,,A;;) =0.75
e d(Z,,A;,) =0.86

e d(Z,,B,,) = 0.67
e d(Z,,B,,) =0.75

e d(Z,,B,;) =0.83
e d(Z,,B,,) =0.80

e d(Z,,B5;) =0.80
e d(Z,,B;,) =0.86

= Centro
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Classificando z

e Calculando kernel global com h=0.76

1,(2) :%iﬁ K, n(dy) =%((1><1) +(1x1) +(1x0) =1
L(z) = lZg‘df[sz,h(dﬁj) = %((1><1) +(0x0)+(0x0)=0.5

23 i=1

e Regra de decisao:

5,1,(x)=0.5x1=0.5 . - ;
plAl(X) : Assocla-se 0 objeto z a classe 1

p,L,(%)=0.5%x0.5=0.25

'Centro
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Classificador baseado

em Regioes
(Souza et al. (1999))

‘ Centro |
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Entrada para Etapa de Aprendizaget

Descri¢cdes usuais ou boleanas

aoooo

niveis de cinza
segmento
meédia desvio padréao

(Y1) (Y2)
seg, 44.50 12.50
seg, 83.60 3.60
Seg; 120.30 6.45

o o L

[ [ [ )
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Etapa de Aprendizagem

A juncéo simbdlic

ldéia Central da Abordagem y

<?f‘Cons.,trugélo do Grafo de Vizinhos
Mutuos ( Ichino et al (1996))

Generalizacao: juncao simbdlica (Ichino
(1979))

>

Y1

Figura 1. Grafo de Vizinhos
MUtuos para duas clsses,,.
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Etapa de Aprendizagem

A

%

Problema:

A complexidade do algoritmo
€ exponencial

Solucéo: C,

Obter uma aproximacao do
grafo de vizinhos mutuos

>

Y1

Figura 2. Objetos simbalicos

‘ Centro |
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Aproximacao do Grafo de Vizinhos Mltges

Construcao de uma clique

‘ Centro |
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Aproximacoes do Grafo de Vizinhos Muteus

. 0 exemplo com o0 maior numero
de vizinhos mutuos

. baseado no exemplo que
tem o maior numero de vizinhos mutuos com a
descricao atual

. jungao simbdlica

Restricao: cada exemplo somente podera fazer partegde uma
Centro

descricdo simbdlica ~d"lnformaitica



Aproximacoes do Grafo de Vizinhos Muteus

A complexidade do e
algoritmo é O(n3)
C:2
@
>
Y1

Figura 3. Objetos simbélic%
Centro
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Aproximacoes do Grafo de Vizinhos M(118S
Abordagem Souza et al (1999) :

O . ordem lexicografica
® . ordem lexicogréfica
® . jungao simbdlica

‘Centro
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Aproximacoes do Grafo de Vizinhos M(118S

Abordagem Souza et al (1999)

Restricao: cada exemplo
somente podera fazer parte
de uma descricao simbaolica

A complexidade do
algoritmo é O(n?)

A 3
y >
2
sementg,
1
4
semente,
5
6
:
‘@

Figura 4. Objetos s@oélicoyl

Centro
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Aproximacdes do Grafo de Vizinhos Mutugis:

o
Abordagens De Carvalho et al (2000)
Métodos 1 e 2:

O . ordem lexicografica

O . ordem lexicografica

@ . juncao simbdlica
Restricao 1. cada exemplo Restricao 2: todos os exemplos
somente podera fazer parte podem fazer parte de mais de uma
de uma descricao simbolica descricdo simbdlica, exceto
exceto 0s exemplos que estao a semente.

na borda )
. . -, entro
A complexidade do algoritmos € O(n?) ﬂ:nformg_t’igg



Aproximacoes do Grafo de Vizinhos M$6s
Abordagens De Carvalho et al (20()(3)

Restricao 1 Restricao 2

semente sements

8

Y1 Y1

Figura 5. Objetos simbdlicos Figura 6. %‘e'ﬁfﬁ}gim?@%gos




Aproximacoes do Grafo de Vizinhos Muteus
Abordagens De Carvalho et al (ZOCO.)

QOutros meétodos

®

a) O exemplo que tem o maior niumero de vizinhos
mutuos

b) O elemento central

®
O exemplo que tem o maior numero de vizinhos
mutuos ou mais similar com a semente ou com o
ultimo exemplo selecionado

@ . Intervalo de confianca

‘Centro

~demformética
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Generalizacao

Descricbes Boelanas

niveis de cinza
Grupo [Sub-Grup m— . -
media desvio padrao
(Y1) (v2)
Regiao 1 Gy [37.35,57.70] [0,20,5.62]
Regi&o 2 G,, [132.56,160.79] [0.73,6.84]
G, [167.12,196.67] [1.30,10.66]
[ [ [ o
 J L L [
‘Centro
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Etapa de Alocacao

Etapa de alocacao: baseada em funcoes de similaridade e dissimilaridade.

1 - Distancia (De Carvalho et al (1998))

dr<s,s'>=;{i{cbky(si,s;)}r}m

i=l

0<y<05,ke{l2, ..}ere{l,2, ..}

0,600 ) [ 056030 ) ||"
ud; @d;) ) u(d; @d;)

®m@u$)%;

‘ Centro |
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Etapa de Alocacao

Exemplo - Distancia (De Carvalho et al (1998)), r=1, k=1ey=0.5

Exemplo: seg, = [ 39.92; 45.35]
seg: = [ 35.36; 40.05]

o, (A,B,) = (39.92-35.36)/9.99=0.46
o, (A;,B,) = (45.35-40.05)/9.99=0.5.3

d(seg,,seg:) = 0.49

‘ Centro |
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Etapa de Alocacao

2 - Funcao para medir diferencas (Palumbo et al (1996))

_ n(s®s') —n(s)

55’ (s) , 1(s) = 0

= (d, @d})—u(di)
usy_izﬂl n(d;)

,u(d;)=0Vvi=1,...,p  versdo modificada

“Quanto maior o potencial de descricdo de um objeto, maior é a sua
capacidade de conter a descricao de um outro objeto”
‘Centro
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Etapa de Alocacao

3 - Funcéao de similaridade (Ichino et al (1996))

p 1
Ss.zl M(di). ,p(di®d'i)¢OVi:1,...p
Pzt H(di EI_>di)

o = (s n(s®s) =0 versdo modificada
n(s®s')

‘Centro
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Classificador Modal para

Dados de Tipo Intervalo
(De Cavalho et al. (2001))

ﬁlnformética



Entrada

Exemplo: Conjunto de segmentos descritos por intervalos
de niveis de cinza

segmento | niveis de cinza| classe
(Y1)
seg, [10,30] 1
seg, [25,35] 1
seg, [40,60] 1
seqg, [90,130] 2
seg: [125,140] 2
segs 150,155, 2 e



Pré-processamento dos dados

Passo 1: Obter um conjunto com todos os limites inferiores e
superiores pertencentes aos dados do conjunto de treinamento

Nesse exemplo o conjunto de limites é

L= {10, 25,30 ,35, 40, 60, 90, 125, 130, 140, 150, 155}

Passo 2: Transformar as dados de tipo intervalo em dados modais
da seqguinte forma:

Uma descricao modal para seg,: [10,25] p, ; [25,30] p, onde

25-10 30-25
- =0.75 - =0.25
P1= 3010 P2 =30 10

‘ Centro |
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Entrada para a etapa de aprendizagem:

Descricfes modais

segmento niveis de cinza classe
(Y1)
seg, [10,25] 0.75 ; [25,30] 0.25 1
seg, [25,30] 0.50 ; [30,35] 0.50 1
seg, [40,60] 1.00 1
seg, [90,125] 0.87 ; [125,130] 0.13 2
seg: [125,130] 0.33 ; 130,140] 0.67 2
segq [150,155] 1.00 2
‘Centro
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000
0000
. 0000
000
Etapa de Aprendizagem +
o
Abordagem De Carvalho et al (2001)
Idéia: Obter uma descricdo modal para cada classe de exemplos
Exemplos da Classe 1 Exemplos da Classe 2
| 0.75 1025, | 0.87 | 013
10 30 90 130
0.50 |0.50 | !0.33! 0.67 !
1.00
25 35 ! ! 125 140 100
—
40 60 150 155
| ] | | — ——
10 25 30 35 40 60 90 125 130 140 150 155

Centro

Juncao de intervalos ~df-'lnformética
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Etapa de Aprendizagem

Descricao modal para classe 1

0.75 0.25
| — =)  Descricdo modal do exemplo seg,
10 30
050 oo Descri¢cdo modal do exemplo se
7 ) ¢ plo seg,
25 35
1.00 -~
! | @) Descrigdo modal do exemplo seg,
40 60
0.25 0.25 0.17 0.00 0.33 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
I I I I I | | I
| | | | | | | | | | | 1
10 25 30 35 40 60 ﬁ 90 125 130 140 150 155
Descricao modal para classe 1 Tcenvo
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000
0000
o000
(X X
. ~ o0
Generalizacao .
Descricdes modais
(Y1)
1 [10,25] 0.25 : [25,30] 0.25 [30,35] 0.17 ; [35,40] 0.0 ; [40,60] 0.33
2 [90,125] 0.29 ; [125,130] 0.16; [130,140] 0.22 ; [140,150] 0.0 ; [150,155] 0.33

‘ Centro |
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Etapa de Alocacao

A alocacéo é baseada em um indice de dissimilaridade entre a

descricdo de uma classe e a descricao de um exemplo do conjunto
de teste.

Esse indice € uma funcao hibrida que mede a proximidade entre
duas descricoes modais (histogramas) observando as diferencas em:

a) Conteudo — componente dependente do contexto

b)Separacao — componente independente do contexto

‘ Centro |
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Etapa de Alocacao

Pré-processamento:

Durante esta etapa as descricoes dos novos exemplos

sao transformadas em descricOes modais.

Esse procedimento serd mostrado nos exemplos que serao
descritos em seguida.

Sejam d=(l;; Piy;---»liy Piy) @ descricao modal de um exemplo e

d; = (I Pjys---:ljy P;n) @ descricao modal de uma classe onde

J S

Idizkkjlik e Id_:uljS

‘ Centro |
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000
0000
~ o000
Etapa de Alocacao set
m | (I, N1, n | (I, Nl
¢Com(di,d,-)=o.5x{2pik' e e+ 3 p, T ’”5(s)}

onde

,sel, c(ynl,
500 — <1y, NTy)
0, caso contrario

1 se I, 1, Nl
8(3) _ j ( d; dj)
0, caso contrario

‘ Centro
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Etapa de Alocacao

Diferencas em separacao

|I_di mI_olj N(ly, @ Idj)l
|1, © Iy |

¢posi (di’dj) —

A funcao de dissimilaridade entre d; e d; €

CI)(di’dj) — (I)cont (di’dj)+(|)posi (di’dj)

‘ Centro |
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Etapa de Alocacao

Observacoes:

1 — Quando existe intersecao entre o suporte da descricao
da classe e o suporte da descricao do exemplo, o valor
das diferencas em conteudo varia no intervalo [0,1]

enquanto que o valor das diferencas em posicao € uma
constante nula.

2 — Quando nao existe intersecao entre os dois suportes
o valor das diferencas em conteudo € uma constante

igual a 1 enquanto que o valor das diferencas em posicao
varia entre [0,1].

‘ Centro |
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Etapa de Alocacao

Exemplo 1 :

Descricdo modal da classe 1.
d, =[10,25] 0.25 ; [25,30] 0.25 [30,35] 0.17 ; [35,40] 0.0 ; [35,40] 0.33

Descricdo de tipo intervalo de um novo exemplo : d, = [30,70]

0.25 0.25 0.17 0.00 0.33

| 1 | | | =) Descricao da classe 1

10 25 30 35 40 60

| | = Descrigdo modal do exemplo

30 60 70

_60_30_075 _70_60_ entro
onde Wi=375730 7" "7 W2 T 70 30 gt informitica




000
0000
~ o000
Etapa de Alocacao 43
o
Exemplo 1 :
| - | | 5! '17! | | | | =) Descricdo da classe 1
10 25 30 35 40 60
| " 50'25 | =) Descricéo modal do exemplo
30 60 70
a) Diferencas em conteudo y = 0.5 b) Diferencas em posicao
b (d;,d,) = O.5(O.25+ 0.25+ 0.25) =0.375 D posi (d,,d,)=0
Entao
(D(dl, d2) — 0375 ‘Centro
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000
0000
~ 0000
Etapa de Alocacao 43
o
Exemplo 2 :
Descricdo modal da classe 1.
d, =[10,25] 0.25 ; [25,30] 0.25 [30,35] 0.17 ; [35,40] 0.0 ; [35,40] 0.33
Descricdo do novo exemplo d, =[90,125]
0.25 0.25 0.17 0.00 0.33
| ——— | == d;
10 25 30 35 40 60 1.00
! ! |::> d2
90 125
a) Diferencas em conteudo b) Diferencas em posicao
90-60
(I)cont(dl’dz) =1 (I)posi (dl’dz) 2125_10 =0.26
‘Centro
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Aplicacao

Classificacao de Imagens SAR

ﬁlnformética



000
0000
0000
Imagens SAR 44
o
SAR- Radar de Abertura Sintética
',:‘::;'3:;3:‘ # Possui iluminacéo propria
/ /., # Produz imagens com alta capacidade

A / de discriminar objetos

# Emprega o uso de radiacdo coerente,
gerando imagens com ruido speckle

‘Centro
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Imagens SAR

Os dados SAR possuem comportamento estocastico que tem sido
comumente explicado por um modelo multiplicativo (Frey et al (1997)).

Esse modelo considera que o valor em cada coordenada de uma imagem
é o resultado do produto de duas variaveis aleatorias

onde Z modela o sinal de retorno
X modela o terreno
Y modela o ruido speckle

‘ Centro |
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Classificador de
Maxima Verossimilhanca

A classificacao estatistica de imagens é usualmente
baseada na maxima verossimilnanca. Nesse caso as
regras de decisao sao geradas através das propriedades
distribucionais das imagens analisadas.

Cada regra de decisao ¢ definida da seguinte forma:
“Associa-se um pixel a classe onde verossimilhanca
calculada sobre o valor do nivel de cinza observado
€ maxima”.

‘ Centro |
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Exemplo do Classificador de
Maxima Verossimilhanca

Imagens SAR simuladas de tamanho 256 x 256 pixels com
formato amplitude de 3 looks

Figura 7a. Imagem situacao 1




Exemplo do Classificador de
Maxima Verossimilhanca

Densidades das imagens SAR

Figura 8a. Densidades da imagem Figura 8b. Densidadegi€a imagem
situagao 1 situagwlnforumfi_t’i;?



Exemplo do Classificador de
Maxima Verossimilhanca

Regras de decisao

Seja z um valor do nivel de cinza gerado por uma certa
distribuicéo e C(z) a classe de z. Entéo

Imagem situacao 1

classe
classe
C(z) =<classe
classe

Kclasse

QP@_N_H

se z € (0;58.81]

se z €(58.81;95.48]
se z<(159.43;195]
se z €(95.48;159,43]
se z €(195,255]

‘ Centro |
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Exemplo do Classificador de
Maxima Verossimilhanca

Regras de decisao

Imagem situacao 2

classe 1, seze(107.73;149.93]
classe 3, sez<(0;107.73]
classe 4, seze(149.93;209]
(classe 5, seze(209;255]

C(z) =+

‘Centro ,
~df-'lnformatlca



Exemplo do Classificador de
Maxima Verossimilhanca

Resultados

Probabilidade de classificacao incorreta

Imagens SAR Valor medio
situacdo 1 0.543
situacao 2 0.676

‘ Centro |
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Classificacao de Imagens SAR
baseado em descri¢coes simbalic

Q
)

O objetivo desta aplicacao é avaliar o desempenho dos classificadores
Simbolicos (abordagem regides e modal) em imagens SAR.

Para essa aplicacao foi implementado um sistema (Linguagens C e
IDL — Interactive Data Language) que sera descrito a seqguir.

‘ Centro |
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Classificador Simbodlico

Estrutura do Sistema

L SIMULACAO }

[ SEGMENTACAO } MONTE
l CARLO

[ CLASSIFICACAO }

‘ Centro |
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Classificador Simbodlico

EXPERIMENTOS MONTE CARLO

O desempenho do classificador foi medido atraves da taxa de erro
estimada pelo Método Monte Carlo.

Para cada experimento foram executadas 100 replicacoes de imagens
com idénticas propriedades estatisticas de tamanho:

a) 256 x 256 pixels, para o modelo boleano
b) 512 x 512 pixels, para o modelo modal

Duas situacoes de imagens foram consideradas: uma moderada
(situacéo 1) e outra (situacao 2) dificil de classificacao.

A estimativa da taxa de erro correspondeu a uma meédia das taxas
de erro encontradas nessas replicacoes. T

ﬁlnformética



Classificador Simbodlico

Etapa 1. Criacdo de um phantom (imagem idealizada de classes)

Classes

= Sp—

Figura 10. Phantom com cinco classes ‘Cemro




Classificador Simbodlico

Gerar e filtrar as imagens utilizando um algoritmo de geracéao
de varidveis gama e o filtro Lee, respectivamente

Figura 10a. Imagem filtrada Figura 10b. Imag@m filtrada
situacéo 1 Situawnfmmaﬁtica

U-F-P-E)




Classificador Simbodlico

SEGMENTACAO

Figura 11. Phantom segmentado

Abordagem “Crescimento de Regidoes” (Region Growing) &d&ﬁndo, _
o teste t-student para diferencas de médias com 95% d€Wgafiancar: -




Classificador Simbodlico

Etapa de Aprendizagem: Obtencao das descricdes simbdlicas
associadas as classes do conjunto de treinamento

Classes
15 — N
¢ homogénea 1
+ heterogénea l
o x  heterogénea 2
10 — ¥
x . x .
desvio :
padréo = #

§ ST
i+ +$¢
+++|,
P 3
o

média

ro
Figura 12. As Descri¢Ges simbdlicas para uma imagem SAR 64 wmcgﬁn:’mca



Classificador Simbodlico

Etapa de Alocacao: Associar cada exemplo do conjunto de teste a
uma das classes

Classes
15 — o
0 homogéneal
+ heterogénea 1
@] x heterogénea 2
10 — - *
0 x '
desvio o + + s
padrio O == x| Xx| |
® X
5 — + X xX % x. .
NPT S S
+ t&ﬁi‘: + ¥ qu*x_x
g
0 ] X
T T T T
50 100 150 200
média

Figura 13. As descricGes simbolicas para uma imagem SAR 64 x 64 T
situacdo 1 e o conjunto de teste ~'"f°' Matica



Classificador Simbodlico

RECONSTRUCAO

Imagens SAR de tamanho 64 x 64 pixels

Figura 14a. Reconstrucao da Imagem Figura 14b. Reconstrugé® da Imagem
situagao 1 situagwlnm:umétggg




Classificador Simbodlico

RESULTADOS DOS EXPERIMENTOS MONTE CARLO

Imagens SAR |Estimativa da taxa | Intervalo de confianca (%)
media de erro (%) Limite inferior Limite superior
situacéo 1 3.06 1.70 4.42
situacao 2 22.94 20.71 25.17

Observacgdes: O intervalo de confianca foi construido utilizando
a estatistica com distribuicao t-student ao nivel de significancia

de 5%.

‘ Centro |
~d='lnformatica



Classificador Simbolico Moda

RESULTADOS DOS EXPERIMENTOS MONTE CARLO

Imagens SAR

Estimativa da taxa
media de erro (%)

Intervalo de confianca (%)

Limite inferior

Limite superior

situacao 1

situacao 2

2.09
17.29

1.69
17.08

4.18
17.50

Observacoes: O intervalo de confianca foi construido utilizando
a estatistica com distribuicao t-student ao nivel de significancia

de 5%.

‘Centro

~demformética
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Consideracoes Finais

# Baseando-se no desempenho dos classificadores usuais empregados
em tratamento de imagens, verifica-se que os classificadores simbdlicos
(modal e boleano) obtiveram um bom desempenho na imagem situacao 1
e um aceitavel desempenho na situacéo 2

# Nao é possivel fazer um comparativo entre as abordagens simbdlica e
verossimilhanca, pois a classificacao simbdlica e precedida de uma
segmentacao, e por esse motivo tém-se conjuntos de semanticas diferentes.

# O modelo modal ttm um aspecto bastante favoravel em relacio ao modelo
regides; a eliminacéo do grafo de vizinhos muatuos na etapa de aprendizagem.
Com isto obteve-se um algoritmo viavel para classificar imagens de tamanho
512x512.

# Os classificadores simbolicos apresentam trés caracteristicas relevantes:

a) podem ser aplicados para dados usuais ou simbdlicos; b)gée mte;:“godos do

tipo ndo linear; c) sdo métodos nao paramétricos ~df-'lnformaitica

U-F-P-E
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