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Resumo

A modelagem do problema de classificagdo como um problema de busca
em um grafo fornece uma estrutura elegante, rica em algoritmos eficientes
e comprovadamente corretos. A abordagem Floresta de Caminhos Otimos
reduz o problema de classificagao para o calculo de uma floresta de cami-
nhos 6timos relativa a uma fungéo de conectividade, a qual atribui um valor
a qualquer caminho no grafo. Considerando o valor méximo entre todos os
caminhos possiveis com término em cada vértice, o caminho ideal é trivial
para alguns vértices, chamados raizes, e para os vértices restantes, a minimi-
zagao da fungao de conectividade atribui a cada vértice um caminho de custo
minimo a partir de sua raiz mais fortemente conectada. Nao obstante, para
a classificacao de novos conjuntos de dados, assume-se que cada amostra
compde um vértice pertecente ao grafo e calcula-se a afinidade deste vértice
as arvores geradoras minimas respectivas a cada classe. Este procedimento
nao utiliza a estrutura inerente da aplicacao que pode ser fundamental para
uma melhor precisao dos resultados. Dentro desse contexto, este trabalho
avalia a contribuicao de técnicas de modelagem contextual como os campos
aleatorios Markovianos e as abordagens de empilhamento de classificado-
res. A modelagem do campo aleatério sumariza o comportamento global do
sistema através de suas interagoes locais. Os métodos baseados em empilha-
mento de classificadores interpretam as interagoes entre as amostras como
uma andlise no espago escala, capturando as interagoes de longa distancia de
forma eficiente através da definicao das regioes de vizinhanca em miltiplas
escalas. Resultados obtidos para a classificacao de estruturas anatoémicas do
cérebro em imagens de ressonancia magnética e de coberturas do solo em
imagens multi-espectrais de sensoriamento remoto monstram que a inclusao
da informacao contextual é de fato capaz de melhorar significativamente o
desempenho do classificador.

Palavras-chave: Floresta de Caminhos Otimos, Campos Aleatérios Mar-
kovianos, Aprendizado Sequencial Empilhado, Modelagem Contextual
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Abstract

The interpretation of classification problem as a graph search provides a
rich framework with correct and efficient algorithms. The Optimum-Path Fo-
rest classifier can reduce classification to the the computation of an optimum-
path forest according to a connectivity function, which assigns a value to any
path in the graph. Considering the maximum value among all possible paths
with terminus at each node, the optimum path is trivial for some nodes, cal-
led roots, and the remaining nodes will have an optimum path coming from
their most strongly connected root, partitioning the graph into an optimum-
path forest (disjoint sets of optimum-path trees). Notwithstanding, to clas-
sify out-of-sample, we assume that each sample in the new dataset composes
one node in the graph and we compute their most strongly connected root
within all spanning trees. As one can see, this procedure do not take advan-
tage of the problem structure information, which can be fundamental for a
better precision of the results. In this context, the purpose of this work is to
evaluate the contribution of contextual modelling techniques, such as Mar-
kov random fields and stacked classifiers. The first approach, called Markov
random fields, sumarizes the system overall behavior through its local inte-
ractions. The second approach, based on combination of classifiers, model
the interaction between samples in the space scale, which provides effici-
ent implementations of long interaction by defining neighborly relations in
multiple scales. The results for brain tissue segmentation of magnetic reso-
nance images and land-cover classification of multi-spectral satellite images
show that the contextual information can improve the effectiveness of the
Optimum-Path Forest classifier.

Keywords: Optimum-Path Forest, Markov Random Fields, Stacked Se-
quential Learning, Contextual Modelling
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1 Introducao

Técnicas de aprendizado de maquina estao transformando o modo com que as areas
de conhecimento organizam e analisam os dados, desde a engenharia e ciéncia até a
medicina e economia. Novos algoritmos desenvolvidos na literatura aperfeicoaram
significativamente os sistemas de reconhecimento de fala, traducao automatica,
navegacao robotica e demais aplicacoes oriundas das mais variadas areas das ci-
éncias experimentais. Em geral, o objetivo é desenvolver algoritmos capazes de
inferir conjecturas gerais e conhecimentos a partir de dados e experiéncias espe-
cificas, com base em principios estatisticos e computacionais. O procedimento
de inferéncia corresponde em selecionar uma classe de hipoteses para a qual uma
funcao estimada f relacione as caracteristicas observadas e o resultado esperado,
= f (). No entanto, sempre existe alguma incerteza remanescente sobre qual o
modelo mais correto dentre todas as hipoteses possiveis.

Do ponto de vista matemético, uma comum suposicao, devido a simplificacao
subjacente a muitos modelos estatisticos, para a escolha das hipoteses é assumir
que as observagoes ocorrem independentemente e sao identicamente distribuidas,
ou seja, sao obtidas independentemente de uma mesma distribuigao. Note que,
quanto menor o espaco amostral definido pela hipotese, mais preciso o método se
torna ao generalizar as observacoes, desde que a verdadeira estrutura seja capaz de
ser modelada neste espago, mais precisamente, que a variabilidade das amostras do
problema possa ser representada neste espaco. A habilidade do modelo em realizar
inferéncias para novas amostras, as quais nao pertencem ao conjunto utilizado para
o aprendizado, caracteriza esta capacidade de generalizagao.

Muito embora as técnicas tradicionais de reconhecimento de padroes tenham
sido empregadas com éxito em diversas areas de pesquisa [18], existem muitas ou-
tras aplicagoes, por exemplo, séries temporais de problemas da area de financas
e observagoes metereoroldgicas, as quais nao se enquadram perfeitamente nesses
modelos [43]. Em alguns casos, a estrutura origina-se naturalmente de uma orde-
nacao temporal - por exemplo, o processamento de dudio e fala e a série temporal
de vendas de uma livraria. Em outros casos, a ordem pode ser apenas tangen-
cialmente relacionada com o tempo, como as tarefas de processamento de uma
sequéncia de caracteres em uma determinada lingua (processamento de linguagem
natural), ou mesmo completamente alheios a nogao temporal, como a andlise de
sequéncias biolégicas. Todas as tarefas de previsao nestas areas requerem mais do
que apenas respostas verdadeira-falsa ou de multiplas escolhas, mas possuem um
ntmero exponencial de respostas para se considerar. Independentemente do fator
de origem, a estrutura inerente ao problema pode ser explorada para a criacao de
modelos mais precisos e métodos computacionais mais eficientes [24].

Sabe-se que diversos problemas nas areas de processamento de imagens e visao
computacional sao mal condicionados por natureza simplesmente porque o espaco



de solugoes é extremamente vasto [51]. Mais formalmente, o mal condicionamento
surge em decorréncia de problemas que nao apresentam uma das seguintes condi-
goes: existéncia e unicidade da solugao, continuidade e estabilidade [4, 3].

Uma das maneiras de se reduzir o espago de solugoes e, como consequéncia, ate-
nuar o efeito do mal condicionamento, é a incorporacao de conhecimento a priori
sob a forma de restri¢oes aplicadas & solugao desejada. Na classificacao contextual
de imagens, uma maneira de introduzir conhecimento a priori na formulagao do
problema é através da utilizacao de restricoes de suavidade considerando o con-
texto espacial dos dados [31, 22, 29]. Ao observar uma imagem ou um video, nos
podemos observar que os pizels (picture elements) variam suavemente com exce-
¢ao das regioes de borda, também conhecidas como regioes de alta frequéncia e de
descontinuidades.

Dentro desse contexto, o aprendizado sequencial descarta a condicao de inde-
pendéncia dos dados e, portanto, modela o conjunto de interagoes entre os elemen-
tos, representados por pares (¥,y), onde Z representa a amostra como um ponto
no espaco R” e y a variavel dependente relacionada a amostra. Neste caso, a idéia
consiste em modelar cada amostra nao apenas como um tnico ponto no espago de
caracteristicas, mas explorar a interdependéncia entre as variaveis de entrada X e
as de saida f. Tais dependéncias podem refletir estruturas sequénciais, espaciais,
recursivas ou combinatoérias, dependendo do dominio do problema.

Na literatura, o aprendizado sequencial tém sido enderecado através de diferen-
tes perspectivas: do ponto de vista de abordagens de meta-aprendizado através de
técnicas de janelas deslizantes, janelas deslizantes recorrentes [17] e aprendizado
sequencial empilhado [50, 12, 20]. Do ponto de vista de modelos baseados em gra-
fos, cabe ressaltar a importancia dos modelos ocultos de Markov [1|, modelos de
Markov parcialmente ordenados [16], campos aleatorios de Markov [8] e campos
aleatorios condicionais [28].

Métodos de janelas deslizantes oferecem a habilidade de converter um pro-
blema de aprendizado supervisionado sequencial em um formato de reconheci-
mento de padroes classico. Assume-se que, dada uma sequéncia de L observa-
goes (r1,xq,x3,...,Tr) € uma sequéncia correspondente as variavéis dependentes
(y1,Y2, Y3, - - -, yL), podemos definir uma janela de comprimento fixo d, represen-
tando o contexto local, que desliza ao longo da sequéncia de observacoes, cap-
turando algumas informagoes contextuais ao transformar cada amostra em um
sequéncia de caracteristicas observadas. Por exemplo, dada uma janela de tamanho
igual a trés, a janela deslizante ira produzir as seguintes amostras ({(B, z1, x2), y1),
({(x1, 22, x3),Y2),({x2, 3, 24),Y3), - -,({(Tw—1, T, B), Yw), onde B representa o ini-
cio/fim de uma sequéncia.

Nos modelos probabilisticos baseados em grafos, cada vértice representa uma
variavel aleatoria (ou um grupo de variaveis aleatorias) e as arestas expressam as



relacoes de probabilidade entre essas variaveis. O grafo, portanto, captura o modo
o qual a distribuicao conjunta sobre todas as variaveis aleatoérias pode ser decom-
posta no produto de fatores, cada um dependendo em apenas um subconjunto de
variaveis.

Uma das grandes vantagens dos modelos probabilisticos baseados em grafos é
que um grafo especifico é capaz de representar as relagoes de probabilidade para
uma ampla classe de distribuicoes. Baseados na propriedade dos processos Mar-
kovianos, o qual especificam que, dado uma relagao vizinhanga, as amostras nao
adjacentes determinam uma relagao estatistica de independéncia condicional, os
métodos de minimizagao da funcao de energia, a qual representa a fungao objetivo
para inferéncia destes modelos, podem ser processados localmente de forma efici-
ente, uma vez que o comportamento global do sistema consiste de suas interagoes
locais, determinadas pelas suposicoes de independéncia condicional. Nao obstante,
os métodos tradicionais de otimizagao utilizados para a minimizagao da fungao de
energia, como o método Iterado da Moda Condicional (Iterated Conditional Modes
- ICM) [6] e a técnica de Recozimento Termicamente Simulado (Simulated Anne-
aling - SA), possuem um custo computacional exponencialmente proporcional ao
tamanho da clique maxima no grafo, restringindo a utilizacao pratica a grafos
com cliques de cardinalidade méxima restrita (por exemplo, um reticulado regular
bidimensional, cuja vizinhanga representa os elementos ao norte, sul, leste e oeste).

Ao longo dos tltimos anos, algoritmos mais eficientes de otimizacao da fungao
de energia para modelos baseados em grafos foram propostos na literatura, dentre
os quais podem-se destacar os baseados em cortes em grafos |7, 26|, propagacao
de crengas (Loopy Belief Propagation - LBP) [53] e os métodos poliédricos e com-
binatoérios que resolvem um relaxamento de programacao linear do problema de
minimizagao de energia discreto |25, 27, 45].

A técnica de propagacao de crencas consiste de um algoritmo exato para a
inferéncia em grafos direcionados sem ciclos, e é equivalente a um caso especial
do algoritmo soma-produto (sum-product). O algoritmo soma-produto permite, a
partir a fatorizacao da distribuig¢ao conjunta em um grafo, calcular eficientemente
as probabilidades marginais respectivas a cada variavel. Para identificar o estado
do grafo com maior probabilidade, o problema é enderecado utilizando um algo-
ritmo similar, conhecido como méaximo-produto (maz-product), o qual pode ser
interpretado como a aplicagao do algoritmo de programacao dindmica em modelos
de grafos. Ao contrario da estratégia de encontrar o estado mais provéavel através
do algoritmo soma-produto, o qual retorna o conjunto de valores mais provavel
individualmente, o algoritmo maéaximo-produto é capaz de identificar o conjunto
de varidveis que possuem maior probabilidade conjuntamente. A abordagem Loop
Belief Propagation consiste em aplicar o algoritmo soma-produto miltiplas vezes
até que um critério de convergéncia seja atendido, apesar de nao existir garantias



de que o método produzira bons resultados. Para a aplicacao desta abordagem, é
necessaria a definicao de uma sequéncia de envio de mensagens. Vamos assumir
que cada mensagem ¢ enviada em um determinado tempo a partir de um deter-
minado vértice e com uma certa direcao. Cada mensagem enviada a um vértice
substitui qualquer mensagem recebida previamente para uma mesma direcao atra-
vés da mesma aresta e serd unicamente uma funcao das mensagens recebidas por
este vértices nos passos anteriores do algoritmo. Toda mensagem s pode ser en-
viada através da aresta de um vértice quando todas as mensagens tenham sido
recebidas pelo vértice através das suas demais arestas. Devido a possibilidade do
grafo conter ciclos, a informacao, nesses casos, percorrera o grafo miltiplas vezes, e
desta forma, o algoritmo pode nao convergir. Em algumas aplicagoes, este método
pode ser altamente efetivo, além disso, algoritmos do estado da arte para decodi-
ficagao de certos tipos de codigos de corregao a erros (error-correcting codes) sao
equivalentes ao algoritmo Loop Belief Propagation.

Szeliski et al. [47] apresentaram um estudo comparativo dessas técnicas para
diversas aplicagoes da area de visao computacional. Porém, esse estudo restringiu
os modelos a grafos em um reticulado regular com quatro vértices conexos com
apenas potenciais unarios e pareados. Consequentemente, a capacidade para mo-
delar interagoes de longo alcance é limitada, geralmente, resultando na suavizagao
excessiva dos limites do objeto no contexto de processamento de imagens. Re-
centemente, Kappes et al. [23] apresentaram uma nova comparacao dos modelos
de inferéncia na qual os parametros dos modelos de grafos sao estimados, permi-
tindo modelos de ordem superior e com estrutura de conectividade espacial nao
uniforme.

Nesta dissertacao, o objetivo nao foi desenvolver métodos de otimizagao para
o processo de inferéncia dos parametros dos grafos de fatores?, por outro lado,
este projeto demonstrou a contribuicao de duas técnicas de modelagem contextual
para os métodos baseados em caminhos 6timos. A primeira abordagem avalia a
combinacio do classificador Floresta de Caminhos Otimos (Optimum-Path Forest
- OPF) e os Campos Aleatorios Markovianos (Markov Random Fields - MRF). A
segunda abordagem consiste na técnica de combinacgao de classificadores conhecida
como aprendizado sequencial empilhado (Stacked Sequential Learning). Os méto-
dos baseados em combinacao de classificadores, como a técnica de empilhamento,
sao projetados para melhorar as previsoes através da combinagao de miltiplos mo-
delos de aprendizado de maquina. Alguns trabalhos recentes monstraram que o
uso de meta-caracteristicas, isto é variaveis adicionais descrevendo cada amostra
do conjunto de dados, pode auxiliar o desempenho dos métodos de aprendizado

2QGrafo de fatores corresponde a uma das nomenclaturas dos potenciais de interacao entre os
vértices do grafo. Dentro desse contexto, os fatores sao fun¢oes de probabilidade (improprias),
cujo produto é a distribui¢do posterior (ndo normalizada).



de méquina e reconhecimento de padroes, possibilitando inclusive a especificagao
de relagoes nao lineares através de um ajuste fino dos modelos. Neste trabalho, a
estratégia foi incluir meta-atributos descrevendo a estrutura espacial da aplicacao
com o objetivo de melhorar a identificacao de coberturas do solo em imagens de
sensoriamento remoto. A compreensao do alcance e limitacoes destes algoritmos
é investigada em situagoes reais, fornecendo subsidios sélidos para o seu correto
entendimento.

Além desta secao introdutoéria, contendo a motivagao e os objetivos do projeto
em questao, essa dissertagao apresenta outras cinco secoes, descritas a seguir: a
Secao 2 revisa o referencial tedrico das modelagens contextuais baseadas em grafos,
destacando a modelagem baseada em campos aleatérios de Markov e o classifica-
dor Floresta de Caminhos Otimos. A Secdo 3 apresenta a combinacio do modelo
baseado em caminhos 6timos com as ferramentas matematicas disponiveis para os
campos aleatorios através da definicao de uma fungao de energia composta por
um potencial unario definido pela afinidade em relacao a arvore geradora minima
(Minimum spanning tree - MST) [13]| respectiva a cada classe, e um potencial
de clique fornecido pelo modelo de Potts, o qual reflete o comportamento global
do sistema através das iteragoes locais. Neste estudo, o modelo de Potts suma-
riza as interagoes entre os vértices definidos em uma clique do campo aleatério
representando o contexto local do sistema. Experimentos utilizando imagens de
ressonancia magnética com o intuito de classificar tecidos cerebrais foram reali-
zados comparando a abordagem utilizando o classificador baseado em caminhos
6timos sob a pressuposi¢ao de independéncia dos dados e o método proposto, cujo
objetivo é capturar a relagao estrutural das imagens. Na Secao 4, as abordagens de
aprendizado empilhado baseadas na interpretacao das interagoes entre as amostras
como uma analise no espago-escala, capturando as interagoes de longa distancia de
forma eficiente através da defini¢ao das regides de vizinhanca em multiplas escalas,
sao apresentadas no contexto da analise de sensoriamento remoto de coberturas
do solo. Finalmente, a Secao 5 apresenta as conclusoes e consideracoes finais, bem
como as perpectivas futuras para a continuidade das pesquisas relacionadas ao
projeto.



2 Referencial Teoérico

Aprendizado de méquina é a ciéncia que estuda e desenvolve técnicas capazes
de realizar inferéncias a partir de dados incompletos e ruidosos. Com o intuito
de abordar problemas complexos, podem-se empregar dois principios para a sim-
plificacao do problema: o primeiro é o principio da modularidade, cujo objetivo
¢é dividir o problema em subproblemas os quais sao solucionados independente-
mente por um modulo especifico, e o segundo é o principio da abstracao, o qual
consiste em desvincular as questoes subjacentes ao problema que nao afetam o
cumprimento do conjunto de restrigoes. A teoria das probabilidades oferece esses
principios através da fatorizacao da probabilidade conjunta e da sumarizacao dos
dados através das estatisticas suficientes.

O conjunto de ferramentas fundamentado pela teoria das probabilidades pos-
sibilita, consistentemente, a quantificacao da incerteza relacionada aos ruidos das
observacoes e da limitacao de aprendizado imposta pelo conjunto finito de dados.

Uma comum suposi¢ao proveniente da teoria das probabilidades para repre-
sentar grandes conjuntos de dados ¢ assumir algumas relagoes de indepéndencia
condicional. As propriedades de independéncia condicional sao cruciais em mode-
los probabilisticos para reconhecimento de padroes por simplificar a estrutura do
modelo, e também por reduzir o poder computacional necessario para a inferéncia
e o aprendizado do modelo. Em um conjunto de variaveis V, duas variaveis ale-
atorias X e Y sdo condicionalmente independentes dado Z C V\X,Y (denotado
X 1L Y|Z), se:

Ve,y,z: P(X =z|Y =y,Z =2z) = P(X =2|Z = z), (1)
dado que Vz : P(Z =z) > 0.

A independéncia condicional é uma generalizacao da tradicional nocao de in-
dependéncia estatistica. Se duas varidveis X e Y sao independentes, entao a
distribuicao conjunta é determinada pelo produto das probabilidades marginais:
P(X=z2,Y=y)=PX=2)P(Y =y).

O conceito de independéncia condicional é um elemento fundamental nas mo-
delagens baseadas em grafos, pois permite a fatorizacao da distribui¢ao conjunta,
sendo representado pela inexisténcia de um caminho entre os elementos indepen-
dentes.

Ao lidar com conjuntos complexos de varidveis dependentes, assume-se que
a sequéncia das variaveis aleatorias constituem um processo Markoviano, o qual
especifica que 441 L 21,4 1|7, ou seja, “o futuro é independente do passado dado
o presente”. A distribuicao conjunta é entao definida como o produto dos fatores
e o modelo conhecido como cadeias de Markov, as quais sao caracterizadas por
uma distribui¢ao inicial sobre os estados e uma matriz de transicao de estados. As



Figuras 1 e 2 ilustram dois exemplos de cadeias Markovianas, sendo de primeira e
segunda ordem, respectivamente.

Em algumas aplicagoes, a distribui¢do condicionada p(x,|z,—1) que define o
modelo é forcada a ser igual, correspondendo & pressuposicao que a série tempo-
ral é estacionaria®. Este modelo é conhecido como cadeia de Markov homogénea.
Note que ao estender a ordem do modelo de Markov, torna-se possivel capturar
informagoes de tendéncias e, além disso, se considerarmos modelos de ordem su-
perior, o modelo poderia identificar informacgoes sobre a sazonalidade de uma série
temporal. Entretanto, a flexibilidade do modelo induz uma maior complexidade,
sendo necesséria a estimagao de um nimero maior de parametros.

Figura 1: Cadeia de Markov de primeira ordem relativa as observagoes {z,}, na
qual a distribui¢ao p(x,|z,—1) de uma observagao em particular z,, é condicionada
ao valor da observagao anterior x, ;.

Pode-se generalizar o pressuposto de Markov de primeira ordem para dimen-
soes arbitrarias utilizando um modelo de representacao baseado em grafos, no qual
cada vértice representa uma variavel aleatoéria e a auséncia de uma aresta, o pres-
suposto de independéncia condicional. As arestas definidas no grafo podem ser
direcionadas ou nao direcionadas: no primeiro caso, os modelos sao conhecidos
como redes Bayesianas e a aresta define uma relagao probabilistica nao simétrica
entre as variaveis aleatorias; em contrapartida, os campos aleatoérios de Markov
nao especificam a orientagao das arestas e, portanto, sao frequentemente utilizados
como restrigoes suaves em aplicagoes como analise de imagens e dados relacionais.

Para formalizar a diferenca entre os modelos direcionados e nao direcionados,
observe que um grafo G é dito um mapa de independéncia (I-map) de uma
distribui¢ao P se I-map(G) C I-map(P). Uma equivaléncia perfeita ocorre apenas
quando I-map(G) = I-map(P), ou em outras palavras, o grafo pode representar

3Em distribuicdes sequénciais estacionérias, os dados apresentam variacoes com o tempo,
entretanto a distribui¢io, a qual os dados sdo gerados permanece a mesma P(zi|lxi_q1) =



Figura 2: Modelo de cadeia Markoviana de segunda ordem. Neste caso, a dis-
tribuicao de uma observagao em particular x,, é condicionada ao valor das duas
ultimas observagoes (x,_1 € T, 2).

todas (e somente) as propriedades de independéncia condicional da distribuicao
P. Os modelos de grafos com arestas direcionadas e nao direcionadas equivalem
perfeitamente a diferentes conjuntos de distribui¢oes. Por exemplo, um grafo di-
recionado consegue modelar perfeitamente uma estrutura V, A — C <+ B, na
qual pode-se afirmar as seguintes relacoes entre as variaveis aleatorias: A 1L B e
AKB|C. Ao descartar as orientagoes das arestas, obtém-se o grafo representado
como A — C — B, o qual afirma incorretamente que A I B|C' e AXB. Por outro
lado, um modelo de arestas nao direcionadas pode modelar perfeitamente um ci-
clo com quatro vértices (Figura 3), enquanto os modelos direcionados ndo podem
representar precisamente todas e apenas as independéncias condicionais da dis-
tribuicao representada por este grafo nao direcionado. As distribuices que podem
ser modeladas como grafos direcionados e nao direcionadas sao representadas por
grafos denominados cordais; para tais grafos, ao agrupar todos os vértices por
clique maxima, obtém-se uma representagao em forma de arvore para a distribui-
¢ao, o que permite a utilizagao de algoritmos eficientes baseados em programagao
dinamica. E importante salientar que toda arvore (incluindo as cadeias como casos
especiais) representa um grafo cordal.

O conjunto minimo de vértices que contém informagoes sobre X, as quais
nao podem ser obtidas por nenhuma outra variavel aleatéria é conhecido como
Markov blanket (Mb(X), Defini¢ao 1). Este conjunto Mb(X) define as relagoes de
fatorizacao do grafo e, por conseguinte, as suposicoes de independéncia condicional.
As Segoes 2.1 e 2.2 apresentam detalhadamente tais relacoes para os grafos com
arestas direcionadas e nao direcionadas, respectivamente.

Definicao 1 (Markov blanket). Um Markov blanket M| de uma varidvel T € V
na distribuicao conjunta de probabilidade P sobre wvaridveis V € o conjunto de



Figura 3: Exemplo de modelo de grafo nao direcionado que nao pode ser modelado
perfeitamente por um grafo direcionado.

varidveis que ao condicionar X as estas observacgoes, todas as demais varidveis
sao independentes de X, ou seja, para cada T € V\M|\{X}), X L T|M]|.

Definigao 2 (Estatistica suficiente). S(X) é uma estatistica suficiente para o
pardmetro © se p(z|t,©) = p(x|t). Assim, dado S, X ndao traz nenhuma informa-
¢ao adcional sobre o parametro ©.

Os modelos estatisticos para analise de dados baseiam-se em resumos dos dados
observados através das estatisticas descritivas. Por exemplo, utilizam-se estima-
tivas da média e varidncia (u, o) para descrever a distribuigao Gaussiana univa-
riada, representando as estatisticas suficientes desta distribui¢ao para descrever o
processo generativo dos dados observados. Para os casos multivariados da distri-
buiccao Gaussiana, os parametros de interesse correspondem a média e a matriz
de covariancia, N (p, Y.).

Note que uma estatistica sumariza uma medida de probabilidade se a proba-
bilidade de uma amostra é uma funcao apenas do valor desta estatistica. Uma
estatistica a qual sumariza toda uma distribuicao de uma familia é uma estatistica
suficiente para aquela familia pelo critério de fatorizacao de Neyman (Teorema 1).

Teorema 1 (Critério de fatoracao de Neyman). Uma fungio T(X) € sufi-
ciente para © se, e somente se,:

p(z|©) = f(t,©)g(x), (2)

com f e g sendo fung¢oes nao negativas.



A partir do modelo dos dados observados, podem-se realizar previsoes utili-
zando o teorema Bayesiano, no qual assume-se que as caracteristicas sao condici-
onalmente independentes dada a observagao da classe:

p(x|y:c, ®> :Hp(xj|y:c,@jc), (3)
p(y,x) = p(y)p(zly = ¢, ©), (4)

onde D representa o namero de caracteristicas e ©, as estatisticas descritivas (para-
metros do modelo). Note que as inferéncias sdo realizadas através da especificagdo
de funcoes de densidade e probabilidade que sumarizam cada classe como uma
distribuicao parametrizada. O elemento principal para a precisao das inferéncias é
especificar adequadamente uma funcao densidade especifica a cada classse, a qual
define o perfil dos dados que espera-se pertencer a esta classe, sendo os parametros
estimados utilizando um critério baseado em méaxima verossimilhanga. Otimizar
uma fungao de verossimilhanga p(D|©) corresponde em selecionar os valores dos
parametros © para os quais a probabilidade dos dados observadas seja maximi-
zada. Entretanto, apesar da funcao de verossimilhanca mensurar a probabilidade
dos dados observados para diferentes valores de parametros dos modelos, a veros-
similhanca nao representa uma distribui¢ao de probabilidade sobre os parametros,
e sua integral em relacao aos parametros nao necessariamente precisa ser igual a
um. O denominador do teorema de Bayes pode ser visto como uma constante
de normalizagao a qual garante que a probabilidade condicional definida no lado
esquerdo da equacao possua soma igual a um.

Portanto, a predicao de uma amostra pertencer a uma determinada classe é
obtida computando a probabilidade a posteriori baseada no produto da proba-
bilidade de ocorréncia de um elemento pertencer esta classe e a verossimilhanca
desta amostra em relagao ao modelo parametrizado. Os classificadores baseados
no aprendizado de uma probabilidade conjunta p(x,y) das observagoes e variaveis
de resposta sao denominados generativos, pois para estes métodos é possivel criar
dados sintéticos amostrando o modelo apreendido. Tais técnicas realizam suas pre-
visbes para novas observagoes utilizando a probabilidade condicional p(y|z) obtida
pela regra de Bayes.

Para clarificar o conceito de verossimilhanca, considere o jogo simples de verifi-
car se um nimero pertence a uma sequéncia logica de um conjunto de ntimeros ob-
servados, proposto por Josh Tenenbaum [49]. Para simplificar o exemplo, assume-
se que todos os nimeros sao inteiros positivos no intervalo [1,100]. Observa-se
a sequéncia D = {16}; deste modo, existem vérias regras consistentes para defi-

. . , . » A A . . . 2
nir as hipoteses, dentre elas, a hipotese hg,is = “poténcias de dois” e a hipotese

A » . . . L ~ .
hper = “nmeros pares”. Para a primeira hipotese hgois, 0 €spaco de ocorréncias
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possiveis é definido pelo conjunto {2,4, 8, 16, 32,64}, enquanto para a segunda hi-
potese, hpar, {2,4,6,...,98,100}. O raciocinio de Occam define que deve-se
escolher a hipotese mais simples (a qual representa o menor espago de ocorrén-
cias) que seja consistente com os dados observados. Note que p(D|hgois) = %, pois
existe apenas 6 nimeros que sao poténcia de dois e menores que 100, por outro
lado, p(D|hper) = %, a Equagao 5 define a verossimilhanga em fun¢ao do espago
definido pela hipétese, e o niimero de observacoes IV:

o =[] = [l ®)

Note que a medida que os dados sao observados em um espago discreto, qual-
quer hipotese inconsistente com as novas informagoes (observagoes) devera ter
sua probabilidade a posteriori atribuida a zero, e portanto a hipdtese é descar-
tada. E importante lembrar sobre o termo de conhecimento a priori da regra de
Bayes, o qual permite evitar a definicao de uma hipotese pouco provavel como
a “poténcias de dois com excessao do numero 32”7 para as seguintes observagoes
D ={2,4,8,16,64}. Além disso, ao maximizar a fungao de verossimilhanga, torna-
se comum a estimativa imprecisa da variancia da distribuigao. Este é um fenémeno
conhecido como viés e esta relacionado ao problema de super ajuste no contexto
de interpolacao por polinémios.

Por outro lado, os classificadores denominados discriminativos tem por obje-
tivo otimizar diretamente uma funcao de erro A : )Y x Y — R que, em principio,
determina o custo de se estimar § quando o verdadeiro valor é y, sendo estrita-
mente positiva. Algumas das fungoes A frequentemente utilizadas sao: a funcao
de custo quadratica, que penaliza severamente valores extremos de erro; a fungao
de custo de valor absoluto, que penaliza de modo linearmente crescente os erros;
a fungao que apenas classifica como erro ou acerto e a funcao hinge loss, critério
de maximizacao da margem ao hiperplano de decisao. Com base em pressupostos
estatisticos tipicos, a média minimiza a funcao de custo quadratica, enquanto a
mediana minimiza a fun¢ao de custo de valor absoluto.

Dentre os principais classificadores, destacam-se as Méaquinas de Vetores de
Suporte [14], k-vizinhos mais préximos [18], Floresta de Caminhos Otimos [41, 40],
Regressor Logistico, Redes Neurais Artificiais e Arvores de Decisao.

O método popularmente conhecido, Maquinas de Vetores de Suporte, propoe
solucionar o problema de classificagao de padroes assumindo ser possivel definir
uma superficie de decisao entre as classes. Para os casos onde nao é possivel definir
a separabilidade linear, a idéia consiste em utilizar uma funcao para a transforma-
¢ao do espaco de tal forma que o problema de encontrar uma funcao discriminante
nao linear seja transformado em um problema de encontrar um hiperplano no novo
espaco definido pela transformagao. Uma propriedade importante desta técnica é
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que a determinacao dos parametros do hiperplano corresponde a um problema
de otimizacao convexa, e portanto, qualquer solugao local representa um 6timo
global.

Métodos baseados em vizinhos mais proximos utilizam as observagoes do con-
junto de treinamento para identificar as amostras mais proximas no espago métrico
definido pelo conjunto de variaveis de entrada e a funcao de distancia. Tais méto-
dos envolvem a escolha do parametro de vizinhanca k, cujo objetivo é atenuar a
caracteristica de alta variancia do método.

A técnica Regressor Logistico assume uma forma paramétrica da distribuigao a
posteriori P(y|x), utilizando a fungdo logistica sigmoide e estimando diretamente
seus parametros utilizando o conjunto de treinamento. Em sintese, o objetivo
é otimizar diretamente a probabilidade condicional, de tal forma, que as classes
possuam um melhor critério de separabilidade em funcao das variaveis de entrada.

As redes neurais artificiais representam uma classe de técnicas computacionais
cujo objetivo é o de modelar matematicamente a estrutura neural de organismos
inteligentes, adquirindo conhecimento através da experiéncia pelo algoritmo de
retopropagacao com o objetivo de minimizar o erro esperado entre as variaveis de
respostas esperadas e as previsoes do modelo.

O método nao paramétrico de aprendizado supervisionado, conhecido como
arvores de decisao, constréi uma base de regras de decisao como modelo, e a
previsao para cada amostra pode ser interpretada como uma expressao logica.
Apesar do problema de aprendizado de uma arvore de decisao 6tima nao possuir
um algoritmo polinomial como solugao, na pratica, utilizam-se algumas heuristicas
para associar a cada vértice de decisao o atributo mais informativo, utilizando,
por exemplo, o critério de impureza de Gini ou a entropia como uma medida
quantitativa do ganho de informacao, dentre aquelas variaveis de entrada nao
utilizadas no caminho desde a raiz até a arvore.

Na literatura de aprendizado de méquina, o negativo do logaritmo da fungao
de verossimilhanga é conhecido como a fungao de erro a ser minimizada. Como
o negativo do logaritmo é uma fun¢ao monotonamente decrescente, maximizar a
verossimilhanga equivale a minimizar a funcao de erro. Além de simplicar a analise
matematica, aplicar a funcao logaritmo sobre a verossimilhanca contruibui para a
estabilidade numérica das operagoes, uma vez que o produto de um grande niimero
de probabilidades baixas podem facilmente causar probemas de precisao numérica
para os computadores.

Note que ambos os métodos de aprendizado, generativo e discriminativo, pos-
suem seus pontos positivos e negativos. A abordagem generativa por envolver a
modelagem da probabilidade conjunta sobre as varidveis de entrada e de resposta
requer um grande conjunto de dados de treinamento para determinar as densi-
dades condicionadas a variavel de resposta, especialmente em aplicacoes com um
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alto nimero de varidveis de entrada. A vantagem reside na capacidade de detectar
amostras cuja probabilidade seja pequena segundo o modelo e, portanto, para as
quais as previsoes tenham uma baixa precisao, sendo esta habilidade conhecida
como deteccao de anomalias ou de novos conceitos. A abordagem discriminativa
possui como ponto positivo otimizar diretamente a funcao objetivo, entretanto o
ponto negativo é a perda da habilidade de estimar a probabilidade a posteriori
da amostra. Na literatura existem algumas técnicas para estimar uma medida
de probabilidade para os classificadores discriminativos, porém as probabilidades
obtidas desta forma, geralmente, nao sao bem calibradas.

2.1 Modelos de Grafos Direcionados

Um modelo de grafo direcionado em um conjunto de variaveis aleatérias consiste
em um grafo orientado aciclico e uma fungao de probabilidade condicional para
cada variavel aleatoéria condicionada a observagao dos vértices pais. Dado a exis-
téncia de uma aresta com origem em x; até x;, x; ¢ entao denominado pai de x;,
definindo uma relacao anti-simétrica entre os vértices. A partir da ordenacao to-
pologica desta representacao, definem-se as relagoes de independéncia condicional
entre as variaveis aleatorias através da afirmacao de que um vértice é condicio-
nalmente independente de seus demais predecessores dado as observagoes de seus
vértices pais (Equacao 6). Se um dado vértice z; ndo possui nenhum pai, pois nao
possui nenhuma aresta incidente, entao a distribuicao condicional sera apenas a
distribui¢ao marginal p(z;):

xp L Ipred(t)\pais(t)|xpais(t)' (6)

Neste caso, o Markov blanket do vértice t é definido como os vértices pais,
pais(t); os vértices filhos, filhos(t) e os vértices que compartilham a paternidade de
seus filhos, co— pais(t) (por exemplo, os vértices 2 e 3 da Figura 4). Para observar
a razao dos vértices co — pais(t) pertencerem ao Markov blanket, veja na Equagao
8 a derivagao de p(x¢|z:—1). Os modelos de grafos direcionados desempenham um
papel central em ambientes de modelagem com muitas variaveis, especialmente
para as redes de crencas, nas quais as arestas direcionadas em um grafo podem
ser interpretadas como dependéncias diretas entre variaveis pais e filhas. Note
que uma condigao a qual estabeleca que o grafo seja aciclico previne o raciocinio
circular. A Figura 4 ilustra a seguinte distribui¢do como um grafo:

p(ris) = pla)p(@e|)p(es|z, 29)p(wal2t, 22, 23)p(2s |21, 29, 23, 24),  (7)
p(ris) = plx)p(az|z)p(zs|e)p(va|rs, 23)p(ws|es), (8)

onde cada termo p(x¢|Tpei(r)) ¢ uma distribuicao de probabilidade condicional.
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Figura 4: Um simples modelo de grafo direcionado.

2.2 Campos Aleatérios Markovianos

A teoria dos Campos Aleatorios Markovianos baseia-se na relagao local entre os
vértices v € V de um grafo . Uma vez que nao existe uma ordenagao topologica
associada aos grafos nao direcionados, a regra da cadeia nao pode ser utilizada para
representar a distribui¢do p(z). Portanto, ao invés de associar uma distribui¢ao de
probabilidade condicional a cada vértice, definem-se fungoes potenciais para cada
clique méxima no grafo G, sem perda de generalidade, uma vez que as demais

cliques sao subconjuntos da clique maxima. Veja a definicao de clique a seguir
(Definigao 3).

Defini¢ao 3 (Clique). Uma clique ou conjunto completo num grafo € qualquer
conjunto de vértices dois a dois adjacentes. Em outras palavras, X € uma clique
se o grafo induzido G[X] é completo.

A fungdo pontencial por clique ¢ serda denotada por ¥.(z.|O.), onde x. re-
presenta as variaveis aleatorias respectivas a concretizacao particular do campo
aleatorio para a clique ¢ e O, os parametros da funcao potencial, e pode repre-
sentar qualquer funcao nao negativa apropriada para modelar o comportamento
global do sistema. O Teorema 2 demonstra que para qualquer distribuigao, para
as quais suas propriedades de independéncia condicional possam ser representadas
por um grafo nao direcionado, pode-se entao calcular a probabilidade conjunta
p(z) através do produto das fungoes potenciais por clique. Veja que o calculo da
constante de normalizacao Z para encontrar a probabilidade de uma configuragao
de x é determinada localmente, e portanto computacionalmente realizavél.
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Teorema 2 (Hammersley-Clifford). Uma distribuicao positiva p(z) > 0 satis-
faz as propriedades de independéncia condicional de um grafo nao direcionado G,
se e somente se, p puder ser representado como um produto das fungoes potenciais,
uma por clique mdxrima:

p(z]©) = L | | Ve(zc|Oe), (9)
Z(0)
ceC

onde C é o conjunto de cliques mdximas de G e Z(0©), a fungao de parti¢io, a qual
garante que a distribuicao p(x) da equagio acima seja corretamente normalizada,
sendo definida por

ACIEDY | EACRCHE (10)

v ceC

Ao considerar apenas fungoes potenciais as quais satisfazem a restri¢ao . (z.) >
0, garante-se que p(z) > 0. Um outro ponto importante para se observar é que
nao existe a restricao das fun¢oes potenciais a classe de fungoes as quais existem
uma interpretacao probabilistica como distribui¢oes marginais ou conjuntas. Este
¢ um ponto divergente em relagao aos modelos baseados em grafos direcionados,
nos quais cada fator representa uma distribuicao condicional relativa a variavel
correspondente, condicionada ao estado de seus vértices pais.

Entretanto, uma das consequéncias devido a liberdade na escolha das fungoes
potenciais ¥.(z.) é que o produto entre as fungdes nao é geralmente corretamente
normalizado, e portanto a constante de normalizacao deve ser explicitamente de-
finida, como vimos acima na definicdo de Z(0). Relembre que para os modelos
baseados em grafos direcionados, a distribuicao conjunta é automaticamente nor-
malizada como consequéncia da normalizagao de cada distribui¢ao condicional na
fatorizacao do grafo.

A presenca do denominador de normalizacao representa a grande limitagao dos
modelos de grafos nao direcionados, pois para um grafo com M vértices cada um
com K estados possiveis, o calculo do fator de normalizacao envolve a soma dos K™
estados e portanto, no pior cenério, sua complexidade é exponencial em relagao
ao tamanho do modelo. Entretanto, para a avaliacao da distribui¢ao condicional
local, a funcao de particao nao é necessaria, pois a condicional é representada como
a razao entre as probabilidades marginais, e deste modo, a funcao de particao se
cancela entre o numerador e o denominador para o célculo da razao.

Analogamente, para o calculo das probabilidades marginais locais, pode-se uti-
lizar a probabilidade conjunta nao normalizada e normalizar as probabilidades
marginais explicitamente no final, como as probabilidades marginais envolvem um
menor nimero de variaveis, o calculo do fator de normalizacao é computacional-
mente realizavel. Note que ao definir a fun¢ao potencial como uma fungao ¢.(x.|0)
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(Equagao 11), nés podemos observar uma conexao entre os modelos de grafos néo
direcionados e a distribuicao de Gibbs, a qual pode ser escrita segundo a Equagao
12. E importante enfatizar que quanto menor for a energia de uma configuracao
da distribuicao de Gibbs, maior sera a sua probabilidade de ocorréncia.

A escolha das fungoes potenciais deve ser analisada como uma funcao a qual
retorna a preferéncia por um estado em relagdo aos demais. Assim, as configu-
ragoes globais do modelo com alta probabilidade sao aquelas que encontram um
bom balanceamento em satisfazer as (possivelmente conflituosas) influéncias dos
potencias de clique.

¢c($c|9> = exp(_E(xC|00))‘ (11)

plalt) = e expl= 3 Bl (12)

2.2.1 Modelo de Potts

O modelo antiferromagnético de Potts ¢ um modelo de campo aleatorio Marko-
viano, o qual emergiu a partir da fisica estatistica com o intuito de generalizar o
modelo de Ising para miltiplos estados discretos pertencentes a um intervalo finito
[42, 52], sendo um dos modelos mais utilizados para diversos dominios de proble-
mas. Os estados sao muitas vezes consideradas como cores, de modo que o estado
fundamental consiste em uma configuracao em que nao ha dois vizinhos com a
mesma cor [33]. No contexto de processamento de imagens e reconhecimento de
padrdes, o modelo de Potts ¢ um dos modelos mais utilizados para refletir um
conhecimento a priori na forma de restricoes de suavidade nas imagens, pois os
seus pizels possuem uma alta correlagao espacial devido a presenca de regioes
homogéneas.

De acordo com o Teorema 2 (Hammersley-Clifford), o modelo de Potts
pode ser equivalentemente definido de duas formas: por uma distribui¢ao con-
junta (Gibbs) ou pelas fungoes de densidade condicionais locais. Note que a repre-
sentagao por modelos locais ¢ mais adequada no contexto de anélise de imagens,
pois permite o calculo direto das probabilidades para cada elemento do campo de
maneira individual e ndo para toda uma ocorréncia de um campo aleatério. As
probabilidades condicionais locais definidas através dos potenciais de clique permi-
tem medir a ligagao estatistica entre um vértice (interpretado como uma variavel
aleatoria) e os valores observados para os demais vértices, que pertencem a clique
dos quais dependem a distribui¢ao condicional local.

Considerando um sistema de vizinhanca A/, podemos definir a func¢ao densidade
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condicional local de um modelo de Potts como:

p(zi; = mlzy,, B) = |§|Xp {0 (m)} ; (13)

> exp {BHi;(1)}

onde #;; representa o nimero de amostras em Nij que possuem rotulo igual a
classe representada pelo rotulo [, S é o parametro representando a dependéncia
espacial entre os vizinhos (também conhecido como o inverso da temperatura, § =
%), e m, o valor observado para a amostra central z;; do sistema de vizinhanga N.
Observa-se que § é um compromisso entre o conhecimento a priori e a informagcao
observada e, portanto, quanto maior o valor de [, maior a dependéncia espacial
entre as amostras. No caso de = 0, assume-se que as amostras sao independentes

e, portanto, nao existe dependéncia entre as variaveis.

2.3 Floresta de Caminhos Otimos

Um conjunto de dados pode ser visto como uma matriz X € R™*™ na qual cada
linha identifica uma amostra do conjunto e cada coluna, uma variavel aleatéria
correspondente a uma caracteristica associada & amostra. Técnicas de aprendizado
de maquina e reconhecimento de padroes assumem uma classe de hipéteses com
o intuito de realizar previsoes precisas, h : X — ), associando cada observagao
a um resultado estruturado (um valor real ou um valor inteiro identificando uma
classe). Uma amostra do conjunto de dados representa um ponto no espago de
caracteristicas R" e uma fungao de distancia entre dois pontos, ®(x,y), define
0 espaco métrico ou o espago de probabilidades no qual o algoritmo ajusta seu
modelo aos dados observados. Muitos dos problemas de classificagao estudados
na area de aprendizado de maquina podem ser interpretados como uma superficie
de resposta colorida definida no espaco vetorial R, As amostras do conjunto
de treinamento consistem de exemplos coloridos no mapa e o objetivo é colorir os
demais pontos do mapa. Note que, a partir de amostras diferentes do conjunto de
treinamento, obtém-se como resultado superficies diferentes.

O classificador Floresta de Caminhos Otimos [41, 40] ¢ uma técnica baseada em
grafos a qual modela os problemas de classificagao como uma busca por caminhos
6timos em um grafo derivado a partir de uma relacao de adjacéncia entre amostras
em um determinado espago de caracteristicas. Os vértices sao representados por
vetores de caracteristicas e as arestas conectam pares de amostras. Vértices repre-
sentativos (prototipos) sdo escolhidos entre as amostras de treinamento para todas
as classes e utilizados para classificacao dos vértices remanescentes através de um
processo de competicao entre os prototipos com base nos custos de caminhos no
grafo. Portanto, para construir um classificador baseado em Floresta de Caminhos
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Otimos, deve-se estabelecer a relacdo de adjacéncia, a funcio de custo de caminho
e a metodologia para estimar os prototipos. Este método tém como vantagem
nao assumir que: as amostras formam nuvens compactas no espago métrico; os
grupos de amostras nao se sobrepoem; cada grupo de pontos corresponde a uma
classe; e que a funcao de probabilidade densidade das classes apresentam formas
apropriadas para a modelagem paramétrica. Além das propriedades interessantes,
este classificador é matematicamente correto e de facil implementacao. A proxima
secao descreve o classificador em mais detalhes.

2.3.1 Treinamento

Suponha que exista um conjunto de dados rotulado Z(X,)) = Z; U Z,, onde Z;
e Z representam o conjunto de treinamento e validagao, respectivamente. Como
veremos a seguir, o conjunto de treinamento é utilizado para inferir o modelo de
classificacao e o conjunto de validagao, para estimar a precisao do modelo para
previsoes de novos dados diferentes do conjunto utilizado para aprender o modelo.
Seja (Z1,.A) um grafo completo onde os vértices representam as amostras em Z;
e a relacao de adjacéncia A consiste em todos os pares de vértices no produto
cartesiano A = Z; x 2, (Figura 5).

Figura 5: Grafo completo.

Para um grafo (Z;,.4), um caminho 7y = (s;, S, ..., s) representa uma sequén-
cia de vértices adjacentes na qual s representa o estado final. Um caminho ¢é dito
trivial quando 7y = (s). Um caminho 7, = 7 - (¢, s) representa uma extensao do
caminho 7, por uma aresta (¢, s). Note que todos os caminhos considerados neste
trabalho sao caminhos simples, isto é, caminhos sem vértices repetidos.

Um mapa de predecessores é uma func¢ao P a qual atribui a cada vértice s € G,
um vértice adjacente em G ou um marcador distintivo nil ¢ G. Neste caso, onde
nao ¢ atribuido um vértice predescessor, s representa uma semente utilizada para
a construcao de uma &arvore relativa a classe representada pela amostra s. Uma
floresta geradora consiste de um mapa de predecessores que nao contém ciclos,
ou seja, para cada vértice t € G, uma floresta geradora P define um caminho 7,
recursivamente como (s) se P(s) = nil ou m - (t, s) se P(s) # nil.
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Uma fungdo de conectividade atribui um custo W(my) para qualquer caminho
7s. Neste trabalho nos definimos ¥ (Equagao 14) como uma fungao a qual retorna
a aresta com maior custo ao longo do caminho com o intuito de evitar as restrigoes
e para melhor representar a conectividade entre as amostras.

W((s)) = { 0 se P(s) = nil

+00 em outro caso,
U(ms - (s,t)) = max{¥(m),d(s,t)}. (14)

Seja II(Z4, A, t) o conjunto de todos os caminhos no grafo G com estado final
em s. Um caminho é dito 6timo de acordo com a seguinte definigao.

Definigao 4 (Caminho Otimo). Um caminho 7, é timo se ¥(rm,) < 7, para
qualquer caminho 15 € 11( 21, A, t).

O algoritmo Floresta de Caminhos Otimos resolve o problema de otimizacdo,
minimize ¥(7,), Vs € Z;, através do algoritmo modificado de caminho minimo de
Dijkstra para miultiplas fontes. Dado o grafo G, a funcao de conectividade ¥ e a
relagao de adjacéncia A, o método atribui um caminho 6timo 7, para todo vértice
s € G, obtendo uma floresta geradora P onde todos os caminhos sio 6timos. E
importante salientar que a prova matematica de corretude do algoritmo restringe
U as fungoes suaves, as quais satisfazem a seguinte Definicao 5.

Definicao 5 (Funcgao de conectividade suave). Uma fung¢do de conectividade
U ¢ suave se para todo vértice s € G, existe um caminho otimo w5 o qual € trivial
ou possui a forma T, - (t,s) onde

o V() > U(my).

e T; € otimo.

e Para qualquer caminho détimo 7/, V(7 - (t, s) = V(7).

Note que em uma floresta de caminhos 6timos, qualquer caminho com estado

inicial em uma raiz é um caminho 6timo completo, se a funcao de conectividade
for suave, segundo a Defini¢ao 6.

Definigao 6 (Caminho é6timo completo). Um caminho ws, = (ty,tq,...,t,) €
dtimo completo se todos os caminhos my, = (t1,ta,...,t;), @ € [1,n] forem caminhos
otimos.
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Um conjunto 6timo de raizes S* pode ser encontrado explorando a relacao
tedrica entre arvores geradoras minimas e arvores de caminhos 6timos para um
grafo aciclico onde os vértices representam todas as amostras de Z; e as arestas
sao nao direcionadas e ponderadas pela funcao de distancia entre as amostras. A
arvore geradora minima ¢é 6tima no sentido que a soma dos pesos de suas arestas
é minima se comparada a qualquer outra arvore geradora no grafo completo. Na
arvore geradora minima, cada par de amostras é conectada por um tinico caminho,
que é 6timo segundo V. Consequentemente, cada arvore geradora minima contém
uma arvore de caminhos 6timos para cada raiz. Os prototipos 6timos sao definidos
como as amostras de diferentes classes mais proximas em uma &arvore geradora
minima (i.e, elementos que estao na fronteira das classes, como podemos observar
na Figura 6).

Figura 6: Arvore geradora minima e os prototipos escontrados.

Ao selecionar raizes em torno das regides de fronteira, o algoritmo conquista
primeiro as regides de fronteira do espa¢o métrico definido, bloqueando as passa-
gens para os caminhos com origem a partir de outras raizes. Portanto, os possiveis
caminhos de transicao entre as fronteiras recebem custos mais elevados do que os
caminhos de mesma regiao em relacao a cada uma das raizes. Cada raiz s € S
define uma zona de influéncia (drvore de caminho 6timo enraizada em s) composta
das amostras que sao mais fortemente conectadas a s em relagao a qualquer ou-
tra raiz. A propagacao dos custos pelo caminho a partir das raizes descreve uma
regiao ordenada crescente, semelhante a inundagao de um relevo. Ao final deste
procedimento, noés obtemos uma floresta de caminhos 6timos, que representa uma
colegao de arvores de caminhos 6timos enraizadas em cada prototipo (Figura 7).

O Algoritmo 1 abaixo implementa a fase de treinamento.
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Figura 7: Floresta de Caminhos Otimos apos execucdo do algoritmo de treina-
mento.

Algoritmo 1 - Treinamento por Floresta de Caminhos Otimos

Entrada: Um conjunto de treinamento Z; A-rotulado, conjunto de protétipos S e
o0 espago métrico ¢(x) composto pelo vetor de caracteristicas e a fungao
de distancia entre dois pontos.

Saida: Floresta de Caminhos Otimos P;, mapa de custos de caminho C;, mapa
de rotulos L1, e o conjunto ordenado Zj.

Auxiliares: Fila de prioridade Q e variavel de custo cst.

1. 21«0

2. Para cada s € Z1\S, faca

3. L Ci(s) + 4oc.

4. Para cada s € S, faca

5. C1 (8) ~—0

6. Pi(s) « nil

7. L1(s) < A(s)

8. L Insira s em Q.

9. FEnquanto Q # 0, faca

10. Remova de Q uma amostra s tal que C1(s) e minimo.
11. Insira s em Zj.

12. Para cada t € 21 tal que C1(t) > C1(s), faga

13. Compute cst < max{Ci(s),d(s,t)}.

14. Se cst < Cy(t), entdo

15. Se C1(t) # +o0, entao remova t de Q.
16. { Pl(t) — S, El(t) — El(S), Cl(t) < cst.
17. L Insira t em Q.

18. Retorne o classificador [Py,Cy, L1, Z]].

Em sintese, as amostras sementes, também conhecidas como protétipos, sao
inicializadas com um custo zero e inseridas em uma fila de prioridades Q, enquanto
que as demais amostras recebem um valor de custo méximo. Enquanto a fila de
prioridades nao estiver vazia, o vértice s removido é sempre o vértice de custo
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acumulado minimo em Q, pois a fila é mantida ordenada na ordem crescente
de custo acumulado. Esta caracteristica faz com que o processo de classificagao
termine em um nimero menor de iteracoes. Para todos os elementos ¢ do conjunto
de dados, verifica-se se s oferece um caminho a t com um custo menor do que o
custo atual de t. Caso a amostra t receba um novo custo 6timo, a amostra é entao
reinserida na fila de prioridades com o custo atualizado e o vértice s se torna seu
novo predecessor. O tempo de processamento do algoritmo depende principalmente
da estrutura de dados utilizada para a fila Q@ e do mecanismo de ordenacao dos
vértices de Q. Ao final deste procedimento, uma floresta de caminhos 6timos P; é
encontrada relativa a fungao de conectividade.

2.3.2 Classificagao

A propagagao dos rotulos para novas amostras t € Z\7T é eficientemente executada
baseado no processamento local da floresta de atributos e as distancias entre os nos
s € T et. Para todas as amostras t € Z,, considera-se todas as arestas conectando
o vértice t a todas as amostras s € Z;, como se amostra ¢t pertencesse ao grafo de
treinamento (Figura 8). Considerando todos os caminhos possiveis a partir de S*
até o vértice t, encontra-se o caminho 6timo P*(t) a partir de S* e a amostra ¢
é classificada com a classe A\(R(t)) relativa ao prototipo mais fortemente conexo,
R(t) € S* (Figura 9). Esse caminho pode ser identificado avaliando o custo 6timo

C(t):

C(t) = min{max{C(s),d(s,t)}}, Vs € Z;. (15)

Figura 8: Propagacao dos rotulos baseado no processamento local da floresta de
caminhos 6timos.

Seja o vértice s* € Z; aquele que satisfaga a Equacao 15 (i.e, o vértice prede-
cessor P(t) no caminho 6timo P*(t)). Dado que L(s*) = A(R(t)), a classificagao

simplesmente atribui £(s*) como a classe do vértice t. Um erro ocorre quando

L(s*) # A(t).

O Algoritmo 2 apresenta o processo de classificagao.
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Figura 9: Atribuicao do rotulo respectivo a raiz mais fortemente conectada.

Algoritmo 2 - Classificacdo por Floresta de Caminhos Otimos

1
2
3
4.
D.
6
7
8
9

Entrada:

Saida:

Classificador [P1,C1, L1, Z]], conjunto de validagao Z2, e o par (v, d) com-
posto pelo vetor de caracteristicas e as distancias computadas.
Rotulo Lo e predecessor Py mapas definidos por Z,, e valor de acuracia

Acc.

Auxiliares: Varidveis de custo tmp e mincost.

Para cada t € 29, faca

i < 1, mincost < max{Ci(k;),d(k;,t)}.

Lo(t) < L1(k;) e Pa(t) < k;.

Enquanto i < |Z]| e mincost > C1(kit+1), faca
Compute tmp < max{Cy(ki+1),d(ki+1,t)}.
Se tmp < mincost, entao

L mincost < tmp.
Eg(t) — ,C(k‘lqu) [& Pg(t) — k‘i+1,

11+ 1.

10. Calcule a acuracia acc de acordo com Papa et al. [{1].
11. Retorne [La, P2, acc].

2.3.3 Classificagao Nebulosa

A classificacio através do algoritmo Floresta de Caminhos Otimos consiste em
encontrar os caminhos 6timos progressivamente a partir das raizes, conectando
cada amostra t € Z; com todas os vértices s € Z;. Assim sendo, nés podemos
definir uma fun¢ao de afinidade (for¢a de conectividade) (Cz,y : 22 — [0,1]),
a qual define a capacidade de cada arvore geradora minima reivindicar a adesao
daquela amostra a classe a qual representa.

Algoritmo 3 - Classificacdo Nebulosa por Floresta de Caminhos Otimos
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Entrada: Classificador [P1,Cy, L1, Z]], conjunto de teste Z, € 0 par (v, d) composto
pelo vetor de caracteristicas e as distancias computadas.

Saida: Rotulo Lo, campos de rotulos C;2,i € {1, |L|} e valor de acuracia Acc.

Auxiliares: Variaveis de custo tmp, totcost e mincost. Vetor weight € RIZl.

Para cada k € |L|, faca
L weight(k) < +o0
Para cada t € 29, faca
Para cada i € 21, faga
Compute tmp < max{C;(i),d(i,t)}.
{ Se tmp < weight(L(1)), entao
L weight(L(i)) + tmp.
totcost < 0.
Para cada k € |L], faca
totcost < totcost + weight(k)
Se mincost < weight(k)
L [,2 (t) — k
mincost < weight(k).
Para cada k € |L|, faga
15, L L Cyp(t) « weightth)
16. Calcule a acuracia acc de acordo com Papa et al. [{1].
17. Retorne [La, P2, acc].
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3 Classificacao Contextual combinando Floresta de Cami-
nhos Otimos e Campos Aleatorios de Markov

Muitos métodos de aprendizado de maquina nao exploram a estrutura inerente
ao problema durante processo de identificacao, descricao e reconhecimento de pa-
droes. Entretanto, amostras em uma vizinhanga espacial /temporal possuem uma
alta probabilidade de exibir comportamentos similares. As segoes subsequentes
apresentam uma abordagem que unifica o algoritmo de aprendizado supervisio-
nado Floresta de Caminhos Otimos e um modelo de interdependéncia dos dados
através dos Campos Aleatorios Markovianos, no sentido de modelar o conheci-
mento a priori assegurando a suposigao de suavidade espacial/temporal dos da-
dos. A secao 3.3 apresenta os resultados obtidos pelo algoritmo proposto para a
classificacao de tecidos cerebrais em imagens de ressonancia magnética.

3.1 Trabalhos relacionados

Ao longo dos tltimos anos, com a proliferacao de cameras digitais e a ampla dis-
ponibilidade dos computadores modernos, o campo de analise de imagens tem sido
desenvolvido extensivamente, resultando em significantes progressos em segmen-
tagao, descricao e recuperagao de imagens. Nao obstante, cada imagem exibe um
diferente grau de iluminacao, ruido, perspectiva e escala tornando o processo de
identificagao dos contetidos de uma imagem extremamente dificil.

O processo de segmentacao de imagens consiste em subdividir o dominio da
imagem em regioes com base nos principio de similaridade e descontinuidade, ou
seja, os pixels pertencentes a uma mesma regiao compartilham certa semelhanca
com respeito a alguma propriedade, como cor e textura, e regides adjacentes sao
significativamente diferentes com respeito as mesmas caracteristicas. De um modo
geral, n6s podemos categorizar as técnicas de segmentacao a partir de um ponto
de vista tedrico em: limiarizagao [37, 44, 38|, detecgao de bordas [9, 39, 30| e
crescimento de regioes |2, 10, 19, 32].

Técnicas de limiarizagao podem ser baseadas na definicao de um limiar global,
onde um tunico valor é utilizado para particionar todo o dominio da imagem, ou na
defini¢ao de um limiar local, definindo um limiar diferente para cada subconjunto
da imagem com base no histograma local, como, por exemplo o algoritmo de Otsu.

O segundo conjunto de métodos os quais tém por objetivo a detecao de bordas
sao normalmente baseados em bancos de filtros de orientacao e identificam a ori-
entacao que corresponde a resposta maxima de um banco de filtros, identificando
as regioes de alta frequéncia, onde existe uma descontinuidade da regiao.

O terceiro grupo de métodos baseados em crescimento de regioes seleciona se-
mentes iniciais as quais sao expandidas segundo um critério de homogeneidade.
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A principal vantagem dessas técnicas consiste na preservacao da informacao con-
textual durante o processo de crescimento das sementes. Entretanto, a precisao é
altamente dependente da escolha apropriada das sementes iniciais e sensivel aos
ruidos, sombras e iluminacao desigual presentes em uma mesma imagem, como,
por exemplo, o ruido de baixa frequéncia presente em imagens de ressonancia
magnética denominado heterogeneidade do campo magnético e os ruidos de alta
frequéncia decorrentes da movimentagao do individuo durante o processo de aqui-
sicao da imagem.

Uma possivel solu¢ao consiste na utilizacao de algoritmos de aprendizado de
maquina com o intuito de aprender propriedades globais do conjunto de imagens
e, portanto, mais robustos em relagao aos problemas descritos. Ademais, tais
técnicas permitem a modelagem de um certo conjunto de imagens, abstraindo
os conceitos especificos a cada imagem e, portanto, inferindo conjecturas gerais
sobre as variaveis extraidas para cada regiao de interesse. Deste modo, torna-se
possivel a utilizacao deste modelo para segmentar um novo conjunto de imagens
com caracteristicas similares.

Entretanto, muitos métodos de aprendizado de méaquina pressupoem que as
amostras sao independentemente distribuidas no espago das caracteristicas e, por-
tanto, nao exploram as interdependéncias existentes entre os dados. No entanto,
amostras adjacentes possuem uma maior probabilidade de pertencerem a uma
mesma regiao, tornando crucial a exploracao da informacao contextual para um
resultado mais preciso.

Alguns trabalhos recentes propuseram versoes contextuais de técnicas de reco-
nhecimento de padroes tradicionais, isto é, variagoes que consideram a correlagao
entre amostras adjacentes. Tarabalka et al. [48] propuseram uma abordagem hi-
brida, conhecida como SVM-MRF, composta por Maquinas de Vetores de Suporte
(Support Vector Machines - SVM) e Campos Aleatorios de Markov para classifi-
cagao de imagens de sensoriamento remoto. A idéia consiste em adicionar infor-
magoes contextuais em um segundo estagio, apés uma classificagao probabilistica
pixel a pixel utilizando o SVM sob a pressuposi¢ao de independéncia das amostras.
Neste segundo passo, uma regularizacao baseada em campos aleatorios, o qual adi-
ciona um conjunto de restricoes relativas a suavidade espacial, é executada sobre o
resultado inicial em conjunto com uma méscara para deteccao dos pizels de borda
computada a partir do filtro de Sobel. Para a estimativa da solucgao final, os auto-
res propuseram a utilizagao do algoritmo de Metropolis, baseado em relaxamento
estocastico e recozimento, este método é baseado em uma abordagem Bayesiana
e tem por objetivo minimizar a funcao de energia global através da minimizacao
das energias locais iterativamente.

Moser and Serpico [34] também propuseram uma abordagem SVM-MRF simi-
lar para classificacao contextual. Entretanto, o trabalho apresentou uma inovagao
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por utilizar uma tnica formulacao para ambos SVM e MRF, na qual a classifica-
¢ao contextual é executada em um tnico passo. Os autores provaram que sob um
certo conjunto de pressuposigoes, a energia correspondente a um modelo de campo
aleatério sobre o espago associado a transformacao baseada na funcao kernel do
classificador SVM, pode ser expressada como uma expansao da funcao kernel de-
finindo um kernel Markoviano. Em sintese, a idéia principal destes classificadores
contextuais consistem em modelar um conhecimento a priori como um campo lo-
calmente dependente, a fim de realizar uma suposicao de suavidade espacial dos
pizels [5, 21, 15].

Ambos os trabalhos tem em comum o classificador SVM, sendo o MRF utilizado
para a regularizagao do mapa de rétulos baseado na pressuposicao de coeréncia es-
pacial da imagem. Recentemente, uma técnica de classificagao proposta por Papa
et al. [41, 40| tem sido empregada com sucesso em diversos dominios, incluindo
aplicagoes de analise de imagens as quais demandam etapas de retreinamento do
classificador em tempos iterativos [46]. O classificador Floresta de Caminhos Oti-
mos aborda o reconhecimento de padroes como um problema de particionamento
de um grafo, no qual uma competicao entre amostras principais de todas as classes
produzem uma colecao de arvores de caminhos 6timos enraizadas nestas amostras
principais. Neste trabalho, nos apresentamos uma versao contextual conhecida
como OPF-MRF, a qual executa rapidamente varias iteracoes do OPF seguido
por melhorias na descri¢ao dos pizels com base nos Campos aleatérios de Markov
e informacoes contextuais a partir de segmentacoes intermediarias.

3.2 Abordagem proposta

A principal idéia que fundamenta o método proposto é especificar uma funcao de
energia a qual contempla potenciais unérios, os quais capturam a evidéncia local
da amostra pertencer a uma certa classe e potenciais de clique, os quais impoém
um conjunto de restricoes em relagao ao contexto local das amostras, como por
exemplo, a suposi¢ao de que amostras vizinhas tendem a pertencer a mesma classe
definida pelo modelo de Potts, que penaliza os nés vizinhos que possuem uma classe
(cor) diferente. A minimizagao da energia do sistema pode ser realizada através do
algoritmo ICM, o qual utiliza uma estratégia deterministica gulosa para encontrar
uma solugao correspondente a um minimo local, ou seja, corresponde a simples-
mente a aplicacao do método gradiente ascendente coordenado. O Algoritmo 4
consiste em, a partir de uma estimativa de segmentacao inicial de uma imagem,
atribuir a cada amostra o roétulo que minimiza a fungao densidade condicional local
definida pelo modelo de campo aleatério utilizado, neste caso o modelo de Potts.
Em sintese, o método define se a amostra, neste caso o vozel (volume element)
da imagem, deve ser rotulado como uma classe diferente do estado atual ou nao
baseando-se no célculo da probabilidade condicional local relativa a cada classe.
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Na pratica, como estamos utilizando o modelo de Potts, o qual penaliza uniforme-
mente a diferenca entre os estados, o calculo da probabilidade condicional consiste
apenas no calculo da razao entre o nimero de ocorréncias relativas a cada classe
no determinado clique e o nimero de vértices da clique. No6s podemos observar
que os resultados sao extremamente sensiveis a estimativa inicial, especialmente
em espacos de alta dimensao e energias nao convexas.

Algoritmo 4 — OPF-MRF

Entrada: Um conjunto de treinamento rotulado, Z;, um conjunto de avaliagao,
Z5, e um descritor, (v, d), representando as caracteristicas e a métrica de
distancias.

Saida: Mapa de rotulos, L.

Definir o modelo MRF, M (por exemplo, modelo de Potts)
Treinamento do OPF utilizando o conjunto Z;.

Classificacao de Zo produzindo wm mapa inicial, L.

Para cada iteragao i (i =1,...,Nie), faca

Calcule a funcao de energia, &,

associada ao modelo M para o mapa L.

Treinamento de uma nova instancia do OPF estendendo
o conjunto original de caracteristicas com

(gj’j =1,... uNclasses)~

Atualize 0 mapa L aplicando o novo classificador sobre Zs.

© 0N WD

H
<
T

O algoritmo OPF-MRF inicia o processo inferindo um modelo de classificacao
baseado em floresta de caminhos 6timos (ndo contextual) utilizando Z; e, ao clas-
sificar o conjunto Z,, obtém-se como resultado um mapa de segmentagao inicial
(Linhas 2 — 3 do Algoritmo 4). O lago nas linhas linhas 4 — 10 aprimora os resul-
tados do mapa de classificagao como uma funcao fornecida pela densidade local
do modelo de Potts (Equagao 13). O mapa de rétulos é atualizado usando o algo-
ritmo ICM, que visa maximizar a probabilidade local (linhas 5-6). Posteriormente,
o conjunto original de caracteristicas para cada amostra é estendido com um con-
junto de meta-caracteristicas associadas a probabilidade respectivas a cada classe
(linhas 7—8). Em seguida, o modelo de classifica¢ao baseado em caminhos 6timos
¢é re-treinado e aplicado a fim de aperfeicoar o mapa de classificacao resultante
(linhas 9 — 10). O lago principal do algoritmo é executado repetitivamente até que
um critério de convergéncia seja satisfeito, por exemplo, o niimero de trocas de
estados realizadas em relagao ao tamanho do modelo.
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3.3 Aplicacao em classificagao de tecidos cerebrais

A analise quantitativa das estruturas cerebrais a partir de imagens de ressonancia
magnética auxilia o processo de diagnoéstico e tratamento de doengas relacionadas
a atrofia das regioes do hipocampo e do cortex entorrinal tais como Alzheimer,
epilepsia e esquisofrenia. A Figura 10 ilustra um dos exames cerebrais fornecidos
pelo Center for Morphometric Analysis - Massachusetts General Hospital.

Os exames coronais cerebrais foram ponderados com as caracteristicas micro-
estruturais locais da difusao de dgua do tipo T1 apds serem centralizados e nor-
malizados. Os exames sao ponderados para ajustar o contraste da imagem de
modo a demonstrar estruturas ou patologias anatomicas diferentes. Cada tecido
retorna ao seu estado de equilibrio apos a excitagao pelos processos independentes
de relaxamento de T1 (spin-reticulado) e T2 (spin-spin).

Para criagao de uma imagem ponderada em T1, temos que esperar pelos dife-
rentes valores de magnetizagao antes de medir o sinal de ressonancia magnética,
alterando o tempo de repeti¢ao. Essa ponderacao da imagem ¢ tutil para avaliar
o cortex cerebral, identificando tecido adiposo, caracterizagao das lesoes hepati-
cas focais e para geragdao de imagens pos-contraste. A identificacao dos tecidos
de substancia cinzenta (Gray Matter - GM), substancia branca (White Matter
- WM) e liquido cérebro-espinhal (Cerebrospinal Fluid - CSF), conforme Figura
11, possibilita um estudo de populacoes comparando pacientes que apresentam as
patologias supracitadas e individuos saudéaveis.

Para imagens de ressonancia magnética do tipo T1 de imagens cerebrais, espera-
se que as intensidades dos tecidos de substancia cinzenta no cortex sejam maiores
que as intensidades do liquido cerebrospinal e menores que dos tecidos de substan-
cia branca. Para a extragao de caracteristicas relativas ao conjunto de variaveis de
entrada para o aprendizado do modelo de classificagao, cada amostra é represen-
tada pela intensidade do brilho de seus 26 vozels vizinhos. Portanto, cada voxel é
utilizado para compor o conjunto de dados de sua imagem correspondente, para
entao ser dividida em conjuntos de treinamento e avaliacao.

Para avaliar a precisao do método, nés utilizamos o procedimento de validacao
cruzada com propor¢ao 0.05 —99.95% para o conjunto de treinamento e avaliacao,
respectivamente. A Figura 12 ilustra a etapa inicial de identificacao dos tecidos
da imagem utilizando um modelo de classificacao baseado no algoritmo Floresta
de Caminhos Otimos assumindo que os vozels sdo independemente distribuidos.

A Figura 13 ilustra o resultado obtido pelo método proposto. Como podemos
observar, a imposicao de restri¢oes acerca da suavidade espacial dos vozels resultou
em uma solugdo mais coerente com o resultado esperado (Figura 11).

Note que as técnicas de delineamento do cérebro que visam selecionar apenas as
regioes do telencéfalo e cerebelo, removendo os contetidos intra-craniais e o tronco
auxiliam os algoritmos de identificacao dos tecidos (Figuras 14 e 15, x igual a 0.8812
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Figura 10: Imagem de ressonancia magnética de um cérebro humano ponderada
em T1.

e 0.8995). As técnicas de corregao de homogeneidade visam atenuar o efeito do
ruido de baixa frequéncia denominado heterogeneidade do campo magnético, o
qual varia de acordo com o transdutor de ressonancia magnética e com individuo
sujeito a ressonancia. Este efeito determina que vozels (volume elements) contendo
substancias brancas e cinzentas de diferentes partes do cérebro possam ter brilhos
similares, influenciando significativamente na precisao dos métodos de classificacao
de tecidos. Vale ressaltar que uma das principais dificuldades com técnicas de
ressonancia magnética ¢ a inconsisténcia das intensidades dos voxels mesmo se o
procedimento utilizar o mesmo protocolo, regiao de interesse, transdutor e paciente
[36]. Acrescenta-se ainda, os ruidos devido a movimentagao do paciente durante a
aquisicao da imagem, a falta de contraste e a variabilidade anatémica.

As Figuras a seguir ilustram os resultados em termos do « de Cohen [11] para
cada imagem utilizando trés diferentes valores para a variavel de restrigao espacial
f (Equagao 13), a qual controla a quantidade de informacgao contextual utilizada
no processo de aprendizado. O indice de k representa uma medida de concordéancia
entre o dado de referéncia e o resultado do classificador, sendo computada pela
seguinte formula:
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Figura 11: Identificacao dos tecidos relativos a substancia branca, substancia cin-
zenta (em cinza claro) e liquido cérebro-espinhal (em cinza escuro).

m

NZ%:‘ - Z (Tir X 144)
=l

K = = =1 (16)

m Y

N? — Z (it X 44)

=1

onde m representa o nimero de linhas da matriz de confusao (ntumero de classes),
xi; € o nimero de observagoes na linha ¢ e coluna ¢, z;, e x,; sao totais marginais
da linha ¢ e coluna i, respectivamente; e N, o namero total de observa¢oes. Em
sintese, um indice de k negativa significa que nao existe concordancia entre o dado
de referéncia e o resultado do classificador, e para k = 1, uma “concordancia
perfeita”. Experimentos em diferentes areas demonstram que o indice xk pode ter
varias interpretacoes e as orientacoes dependem da aplicacao, entretanto a tabela
a seguir ilustra uma interpretacao para os intervalos de x:

Note que o valor critico do parametro § no modelo de Potts é 8 = In(1+ \/m ),
e portanto - para as nossas simulagoes onde |£| = 4, o valor 5 = 1.2 representa
um valor préximo ao valor critico; f = 0.54, um valor bem abaixo a referéncia
e § = 1.5, um valor acima a referéncia. Para cada imagem, nés executamos 10
rodadas para o procedimento de validagao cruzada. Deste modo, o valor #1 no
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Figura 12: Resultado da etapa inicial para a identificacao dos tecidos utilizando o
algoritmo Floresta de Caminhos Otimos.

Figura 13: Resultado final apos a execugao do método proposto (8 = 0.54).

32



Figura 14: Resultado do processo de identificacao dos tecidos apods as etapas de
pré-processamento utilizando o classificador Floresta de Caminhos Otimos.

Indice Kappa Interpretacao
k=1 Concordancia perfeita
0.8 <k < 1.0 Concordancia quase perfeita
0.6 <k <08 Concordancia substancial
04<k<0.6 Concordancia moderada
00<k<04 Concordéncia baixa
kappa < 0 Nenhuma concordancia

Tabela 1: Possiveis interpretagoes para os valores de k.

eixo horizontal para cada (3, por exemplo, representa o valor médio para o OPF-
MRF em 10 validagoes cruzadas durante a primeira iteracao do algoritmo proposto
(nods utilizamos T' = 10 iteragoes).

Como podemos observar através dos resultados experimentais obtidos, a in-
clusao de informacoes acerca da estrutura do problema pode proporcionar uma
solugao mais homogénea para a identificacao de tecidos em imagens de ressonan-
cia magnéticas do que o método de referéncia (modelo de classificacdo baseado
no algoritmo Floresta de Caminhos Otimos sob o pressuposto de independéncia
das amostras). Além disso, deve-se salientar que o método proposto é altamente
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Figura 15: Resultado do processo de identificacao dos tecidos apods as etapas de
pré-processamento utilizando o método proposto.

dependente da solucao inicial, deste modo, a utilizagao de descritores mais robus-
tos para cada amostra, podera resultar em uma solucao ainda mais proxima da
solucao desejada. O melhor resultado das simulagoes foi obtido com S = 0.54, o
qual representa o menor valor dentre os avaliados, para representar o compromisso
entre as observagoes e o conhecimento a priori.
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Figura 16: Resultados em termos de x obtidos aplicando o sistema de classificagao
proposto para os pacientes 01 e 02.
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Figura 17: Resultados em termos de x obtidos aplicando o sistema de classificagao
proposto para os pacientes 03 e 04.
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Figura 18: Resultados em termos de x obtidos aplicando o sistema de classificagao
proposto para os pacientes 05 e 06.
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Figura 19: Resultados em termos de x obtidos aplicando o sistema de classificagao
proposto para os pacientes 07 e 08.
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Figura 20: Resultados em termos de x obtidos aplicando o sistema de classificagao
proposto para os pacientes 09 e 10.
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Figura 21: Resultados em termos de x obtidos aplicando o sistema de classificagao
proposto para os pacientes 11 e 12.
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Figura 22: Resultados em termos de x obtidos aplicando o sistema de classificagao
proposto para os pacientes 13 e 14.
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Figura 23: Resultados em termos de x obtidos aplicando o sistema de classificagao
proposto para os pacientes 15 e 16.
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Figura 24: Resultados em termos de s obtidos aplicando o sistema de classificagao
proposto para os pacientes 17 e 18.
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4 Aprendizado Sequencial Empilhado

Com a disponibilidade atual de grandes quantidades de dados e de recursos compu-
tacionais, técnicas de reconhecimento de padroes tém recebido esforgos significati-
vos da comunidade cientifica com o intuito de desenvolver um conjunto de métodos
de inferéncias cada vez mais precisos para a melhor exploragao e identificacao de
novos conhecimentos a partir de analise dos dados. Recentemente, varios traba-
lhos na literatura propuseram a utilizacao de informacoes estruturais do problema
(espacial, temporal) para otimizar a precisdo do conjunto de previsdes, dado que
em certos conjuntos de dados existe uma interdependéncia entre as variaveis de
resposta. Por exemplo, um dos problemas fundamentais em visao computacional
é a compreensao semantica de uma imagem, isto é, a interpretacao de uma ima-
gem em entidades de nosso conhecimento. Na area de processamento de imagens
naturais, nés podemos observar que as imagens nao sao uma colecao aleatoria de
pizels ou regioes, deste modo, a modelagem de uma dependéncia espacial é im-
portante para uma analise mais precisa. Em um cenéario ideal, nés gostariamos
de uma liberdade para modelar complexas e longas interagoes entre os dados sem
nos restringir a pequenas regioes de vizinhanga, mas de modo que o algoritmo de
inferéncia se mantenha computacionalmente eficiente.

Cohen e Carvalho [12| propuseram uma abordagem de meta-aprendizado, de-
nominada Aprendizado Sequencial Empilhado, enderecando aplicagoes de partici-
onamento de sequéncias, nas quais a informagao espacial auxilia no processo de
descrigao das amostras. Tais tarefas de particionamento sequencial constituem a
classe de problemas de classificagao caracterizada por longas sequéncias de rotulos
idénticos ou aplicagoes cujo rotulo de uma amostra ¢ interdependente com o rétulo
de um conjunto de amostras proximas: exemplos dessas tarefas incluem a anélise
de documentos, segmentacao de videos e a identificacao de regioes funcionais de
aminoacidos ou cadeias de nucleotideos para aplicacoes de bio-informatica.

A precisao dos métodos de aprendizado de maquina é altamente dependente
da escolha das representagoes dos dados para as quais o modelo é aplicado. Desta
maneira, muito esforcos atuais para a construcao dos algoritmos de aprendizado
de méaquina se concentram no projeto dos fluxos de pré-processamento e trans-
formagoes dos dados, que resultam em uma representacao dos dados na qual seja
possivel o aprendizado de maquina efetivo. O processo de engenharia de caracteris-
ticas é importante mas requer uma analise intensiva e destaca os pontos negativos
dos algoritmos tradicionais de aprendizado: a incapacidade de extrair e organizar
informacgoes discriminativas dos dados. A técnica de empilhamento consiste em
utilizar um algoritmo de aprendizado de segundo nivel para combinar, de forma
6tima, uma colecao de previsoes realizadas por diferentes modelos. Ao utilizar
miltiplos niveis de representacoes dos dados, o algoritmo de aprendizado torna-se
capaz de aprender conceitos abstratos e possivelmente as relagoes de interdepen-
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déncia entre as amostras. Muitos cientistas tém obtido sucesso utilizando a técnica
de empilhamento e demais métodos de combinacao de modelos para melhorar a
precisao das previsoes realizadas, muito além da precisao obtida por qualquer mo-
delo individualmente. O método amplamente conhecido para fins de deteccao de
faces (algoritmo de Viola-Jones), conhecido como Adaboost (Adaptative Boosting),
por exemplo, consiste de um conjunto de classificadores treinados em sequéncia,
onde cada modelo é treinado com uma versao ponderada do conjunto de dados,
de modo que o peso do coeficiente associado a cada amostra depende da precisao
dos classificadores anteriores. Em sintese, amostras, as quais foram classificadas
erroneamente por um dos classificadores, recebem uma maior importancia para a
construgao do classificador seguinte. Apoés todos os classificadores serem treinados,
a previsao final é realizada através de uma votagao majoritaria entre as previoes
realizadas individualmente.

A partir do método desenvolvido por Wolpert [50] baseado em empilhamento
de classificadores, o aprendizado sequencial empilhado é composto de duas etapas:
(i) na primeira etapa, cada amostra do conjunto de treinamento (x,y) representa
uma entrada para um modelo de classificacao tradicional, construido sob a pres-
suposicao de que as amostras sao independentemente distribuidas no espago de
caracteristicas, definindo o rétulo y'; (ii) em seguida, uma amostra estendida z’
é obtida através da expansao do vetor de caracteristicas de cada amostra com os
rotulos de amostras pertencentes a uma certa vizinhanga 0, z’ = ®(y’,©), onde
® representa a funcao que modela a interacao entre as varidveis pertencentes a
vizinhanga. Por fim, o novo conjunto de treinamento serve como entrada para a
construcao de um novo modelo de classificagdao, no qual a interdependéncia entre
as amostras esta representada por este novo conjunto de meta-caracteristicas. O
Algoritmo 5 implementa essa idéia.

Algoritmo 5 — Aprendizado sequencial empilhado

Entrada: Reticulado de vizinhanga © e o pardmetro para a validagao cruzada IC

1. Algoritmo de aprendizado:

2 Dado um conjunto Z = {(z¢,y)} e um algoritmo de aprendizado H(zx) = .
3 Construa uma amostra estendida com a classe @, para cada x; € Z:
4. Divida Z em K conjuntos disjuntos Z1,..., 2.

5. Para j < 1,...,K:

6 L fi=H(2\2))

7 Para z; € Z;:

8 Lo g fia).

9. Construa um conjunto estendido Z' de amostras (x},y):

10. L 2 < (x4, ®(%)), para todo z; € ©

11. L H(Z') construindo o modelo de classificagcao f'(x).

12. Algoritmo de inferéncia:
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13. Dada uma amostra x e um modelo de classifica¢ao f(x) = 7.

14. 7= f(x)
15. x' « (x,®(4;)), para todo x; € ©
16. Retorne f'(2).

Uma das principais vantagens da abordagem de aprendizado sequencial empi-
lhado reside no fato que este procedimento pode ser virtualmente construido sobre
qualquer classificador tradicional. Recentemente, Gatta et al. [20] propuseram
a utilizacdo de uma funcao isotrépica* Gaussiana como modelo para a interacao
mitua entre as amostras contidas na regiao de vizinhanca e, portanto, possibilitou
a interpretacao das interagoes como uma analise multi-escala do espago dos rotu-
los. A possibilidade de representar objetos em multiplas escalas permite adequar
a visualizacao a distintos niveis de detalhamento. Cabe ressaltar que a resolugao
espacial da imagem esta diretamente relacionada com o conceito de componentes
em frequéncias, que caracterizam o nivel de informagao de detalhes presentes em
uma imagem. Aplicando o filtro Gaussiano com uma evolu¢ao do parametro va-
riancia, a modelagem de longas interagoes entre as amostras pode ser analisada
através das representacoes obtidas pelas convolugoes progressivas com a imagem
como a condicao inicial de um processo de difusao, podendo ser empregadas as
técnicas de decomposigao multi-resolu¢ao (Segao 4.1) e decomposi¢ao piramidal
do sinal (Segao 4.2).

4.1 Decomposicao Multi-resolucao

A decomposi¢ao multi-resolucao deriva diretamente da decomposigao multi-resolugao
em processamento e analise de imagens. Seja Cy; a probabilidade de uma amostra
T pertencer a classe 7, n6s podemos definir a decomposi¢ao multi-resolu¢ao como:

@<‘7_}7 8) - CQ,Z(f) * G(O7 78_1>a (17)
onde S representa a escala, *, o operador de convolucao e G é uma funcao multi-
dimensional Gaussiana com média zero e ¢ = v°~'. A decomposicao multi-

resolucao produz informagoes com relagao a homogeneidade espacial e a regu-
laridade do campo de rotulos em diferentes escalas. Nos podemos observar, por
exemplo, que uma classificacao ruidosa em uma escala 1 nao influencia os resulta-
dos da escala 3. A convolugao do sinal com o niicleo Gaussiano tende a eliminar
estruturas de uma escala menor, dependendo da variancia escolhida. Note que
além da linearidade e da invariancia por translacoes, o espaco escala Gaussiano
bidimensional é invariante por rotagoes do dominio.

4Uma funcdo densidade f : R — R, ¢é dita isotrépica, se o seu centréide é a origem, e sua
matriz de covaridncia é a matriz identidade.
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4.2 Decomposicao Piramidal

A decomposicao piramidal é uma decomposicao linear multi-resolu¢ao na qual o
sinal é subdividido baseado em diferentes niveis de escala e orientagoes. Uma
implementacao da estrutura piramidal pode ser recursivamente construida através
da sub-amostragem dos filtros de passas baixas por um fator igual a 2 ao longo das
orientacoes. Apesar de selecionar subconjuntos da decomposi¢ao multi-resolugao,
teoricamente, nao hé perda de informacao, devido ao fato que, em escalas maiores,
os contetudos de alta frequéncia sao progressivamente filtrados. A Equacao a seguir
define a decomposi¢ao piramidal.

O(Z,8) = .Cp4(KsST), (18)

onde s representa cada etapa de amostragem e depende de v, Ks = g

4.3 Analise de imagens de sensoriamento remoto

Técnicas de reconhecimento de padroes e mineragao de dados aplicadas a imagens
de sensoriamento remoto tem sido uma importante ferramenta para a monitoragao
do meio ambiente em uma escala global, através da identificacao de regioes de
desmatamento e uso ilegal das terras, bem como para a obtencao de melhores
informagoes acerca dos recursos naturais disponiveis em cada regiao.

Devido ao crescente aperfeicoamento dos sensores a bordo, possibilitando a
aquisi¢do de imagens com resolugdes (espacial, temporal, radiométrica e espectral)
cada vez maiores, diversas pesquisas tem se concentrado em desenvolver sistemas
de anélise automética das imagens, de modo a permitir a criagao de mapas tema-
ticos de alta qualidade, estabelecendo inventarios precisos dos materiais presentes
em cada cena, bem como a detectagao em tempo real das mudangas que acontecem
na superficie terrestre.

A Figura 25 ilustra uma imagem composta colorida obtida pela camera imagea-
dora de alta resoluc¢ao (CCD) do sensor CBERS-2B ( China-Brazil Earth-Resources
Satellite) sobre a area de Itatinga, SP. A camera CCD fornece imagens com reso-
lucao espacial de 20 x 20m e opera em cinco faixas espectrais, sendo elas a faixa
pancromatica (0,51 —0,73um), azul (0,45—0,52um), verde (0,52 —0,59um), ver-
melho (0,63 —0,69um) e infra-vermelho proximo (0, 77 —0,89um). Para a Figura
26, foram identificadas, de forma manual por um especialista, as areas de pastagens
(verde claro), reflorestamento (verde escuro), culturas (salmao), estradas (cinza),
barragens (vermelho) e arbustos (verde).

Em termos das propriedades geométricas de um sistema de sensoriamento re-
moto, a resolucao espacial de um sensor é dada por seu campo de visao e o espec-
tro obtido corresponde a média de reflectancia do material dentro deste campo de
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Figura 25: Imagem composta colorida obtida pelo sensor CBERS-2B CCD (20m)
(R2G3B4) sobre a area de Itatinga, SP - Brasil (731 x 683 pixels).

Figura 26: Figura obtida de forma manual por um especialista identificando as re-
gides de pastagens (verde claro), reflorestamento (verde escuro), culturas (salméo),
estradas (cinza), barragens (vermelho) e arbustos (verde).
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Figura 27: Assinaturas espectrais da soja de plantio direto e alface romana, pre-

sentes nas base de dados Indian Pines e Salinas, respectivamente [35].

vis@o. A resolugao espectral é determinada pelo comprimento de onda eletromag-
nética associado a cada banda espectral. Portanto, a imagem resultado consiste
de um hipercubo X' € R™*"2*™  contendo n = n, X ny pizels e n, bandas.

Materiais de diferentes composic¢oes, ou seja, com diferentes constitui¢oes de
elementos quimicos de dtomos e moléculas, presentes em uma cena podem intera-
gir de forma diferente a exposicao a radiagao de um determinado comprimento de
onda eletromagnética (Figura 27), podendo refletir, absorver ou transmitir a ener-
gia a qual foi exposta. A reflectancia, fator que mede a capacidade de um objeto de
refletir a energia radiante, de um mesmo material pode ser diferente para cada tipo
de radiagao (comprimentos de onda diferentes), de modo que através de andlises
experimentais, pode-se definir uma assinatura espectral esperada para cada ma-
terial baseada nas medidas radiométricas associadas a cada radiagao que compoe
o espectro eletromagnético. Note que ao mensurar a reflectancia, indiretamente,
avaliamos a quantidade de energia eletromagnética absorvida pelos materiais, as
quais definem de fato as informacoes sobre a composicao dos alvos terrestres nas
imagens de sensoriamento remoto. Consequentemente, a partir de uma descrigao
manual do material referente a pequeno sub-conjunto de amostras de uma cena,
técnicas supervisionadas de aprendizado de maquina podem ser empregadas para
aprender um modelo de classificacao automética. A Figura 28 exibe a classificagao
da imagem apresentada na Figura 25 utilizando o algoritmo Floresta de Caminhos
Otimos.

Um conjunto representando 1% da imagem foi selecionado aleatoriamente para
constituir as amostras anotadas para a constru¢ao do modelo de classificagao.
Cada amostra foi representada pelas respostas espectrais de seus 8 vizinhos mais
proximos e, portanto, projetada no espaco euclidiano do R?” (relembre que para
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Figura 28: Resultado do processo de classificagao utilizando o algoritmo Floresta
de Caminhos Otimos sob a pressuposicao de independéncia dos pizels.

Figura 29: Fronteiras entre as regioes indentificadas utilizando o algoritmo Floresta
de Caminhos Otimos.

cada pizel, n6s temos a resposta espectral para as faixas verde, vermelha e azul
e, portanto cada amostra é representada por (8 + 1) x 3 = 27 caracteristicas).
No6s podemos observar que a interpretagao de cada amostra como uma amostra
independente resultou em mapas tematicos apresentando um aspecto granulado.
Devido a alta correlagao espacial, amostras vizinhas tendem a pertencer ao mesmo
material, deste modo, torna-se necessario a imposicao de restricoes de suavidade
espacial para estabeler um inventario mais preciso.
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Figura 30: Resultado utilizando o método baseado em Aprendizado Sequencial
Empilhado Multi-Escala com decomposi¢ao multi-resolugao.

As Figuras 30 e 32 ilustram os resultados utilizando uma camada de empilha-
mento de classificadores com a defini¢ao da fungao de interagao entre os componen-
tes do reticulado regular de vizinhanca como uma decomposi¢ao multi-resolugao e
piramidal, respectivamente. A escala definida pelo usuério esta correlacionada ao
tamanho das regioes de interesse, assim é possivel balancear o delineamento das
regioes e a coeréncia espacial dos pixels através de um ajuste fino dos parametros
relacionados ao conjunto de vizinhanca e niimero de representacoes.
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Figura 31: Fronteiras das regioes identificadas utilizando o método baseado
em Aprendizado Sequencial Empilhado Multi-Escala com decomposi¢ao multi-
resolucao.

Figura 32: Resultado utilizando o método baseado em Aprendizado Sequencial
Empilhado Multi-Escala com decomposi¢ao piramidal.
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Figura 33: Fronteiras das regioes identificadas utilizando o método baseado em
Aprendizado Sequencial Empilhado Multi-Escala com decomposicao piramidal.
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5 Conclusao

Esta dissertagao teve por objetivo o estudo de técnicas sequénciais para representa-
¢ao e classificacao de aplicagoes para as quais a informagcao estrutural desempenha
um papel essencial para uma melhor precisao dos resultados. Dois casos especificos
compuseram o cerne deste trabalho: a primeira proposta modela a informacgao con-
textual através dos campos aleatorios Markovianos e a segunda abordagem realiza
a analise da interdepedéncia entre as amostras utilizando o espago-escala através
do método de empilhamento de classificadores.

Apesar de recentes trabalhos na literatura investigarem técnicas de otimizagao
para inferéncia dos parametros, como a cardinalidade da clique méaxima e inte-
ragoes anisotropicas, dos modelos em grafos como supracitado na Secao 1, nos
investigamos neste trabalho a contribuicao de um modelo de campo aleatoério de-
finido como um reticulado regular. A Secao 3 introduz o conceito de uma funcao
de energia composta de dois fatores: o primeiro fator representa a classificagao
baseada no algoritmo Floresta de Caminhos Otimos, a qual estima a capacidade
de cada arvore geradora minima respectiva a cada classe reivindicar a adesao de
uma amostra baseada em uma funcao de conectividade; o segundo termo suma-
riza as interagoes locais dos vértices no modelo de Potts através da penalizacao
dos vértices os quais diferem da moda condicional local. Experimentos realizados
para fins de identificacao das estruturas anatémicas do cérebro demonstraram que
a informacao contextual permitiu alcancar uma melhor manutengao da coeréncia
espacial dos rétulos atribuidos a uma mesma regiao semantica.

A Secao 4 apresenta a modelagem da interdependéncia entre as variaveis de
resposta utilizando uma abordagem de combinagao de classificadores. A técnica
de empilhamento de classificadores através da definicao de uma funcao de inte-
ragao entre os vértices proposta por Gatta et al. assemelha-se a definicao dos
campos aleatérios Gaussianos. Para cada clique definida no grafo, o parametro
de dispersao da funcao Gaussiana representa a forca da interacao espacial entre
os vértices do modelo. Experimentos utilizando imagens de sensoriamento remoto
foram realizados para demonstrar a capacidade da técnica para a representacao da
estrutura espacial inerente ao problema de segmentacao.
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