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Resumo

Sistemas de recuperação de imagens por conteúdo (Content-based image retrieval –
CBIR) e de classificação dependem fortemente de vetores de caracteŕısticas que são ex-
tráıdos das imagens considerando critérios visuais espećıficos. É comum que o tamanho
dos vetores de caracteŕısticas seja da ordem de centenas de elementos. Conforme se au-
menta o tamanho (dimensionalidade) do vetor de caracteŕısticas, também se aumentam
os graus de irrelevâncias e redundâncias, levando ao problema da “maldição da dimensi-
onalidade”. Desse modo, a seleção das caracteŕısticas relevantes é um passo primordial
para o bom funcionamento de sistemas CBIR e de classificação.

Nesta tese são apresentados novos métodos de seleção de caracteŕısticas baseados em
algoritmos genéticos (do inglês genetic algorithms - GA), visando o aprimoramento de
consultas por similaridade e modelos de classificação. A famı́lia Fc (“Fitness coach”) de
funções de avaliação proposta vale-se de funções de avaliação de ranking, para desenvolver
uma nova abordagem de seleção de caracteŕısticas baseada em GA que visa aprimorar a
acurácia de sistemas CBIR. A habilidade de busca de GA considerando os critérios de
avaliação propostos (famı́lia Fc) trouxe uma melhora de precisão de consultas por simi-
laridade de até 22% quando comparado com métodos wrapper tradicionais para seleção
de caracteŕısticas baseados em decision-trees (C4.5), naive bayes, support vector machine,
1-nearest neighbor e mineração de regras de associação.

Outras contribuições desta tese são dois métodos de seleção de caracteŕısticas baseados
em filtragem, com aplicações em classificação de imagens, que utilizam o cálculo supervisi-
onado da estat́ıstica de silhueta simplificada como função de avaliação: o silhouette-based
greedy search (SiGS) e o silhouette-based genetic algorithm search (SiGAS). Os métodos
propostos superaram os métodos concorrentes na literatura (CFS, FCBF, ReliefF, entre
outros). É importante também ressaltar que o ganho em acurácia obtido pela famı́lia Fc,
e pelos métodos SiGS e SiGAS propostos proporcionam também um decréscimo signifi-
cativo no tamanho do vetor de caracteŕısticas, de até 90%.

Palavras-chave: Seleção de caracteŕısticas; imagens médicas; consultas por similari-
dade; classificação; algoritmos genéticos.
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Abstract

Content-based image retrieval (CBIR) and classification systems rely on feature vectors
extracted from images considering specific visual criteria. It is common that the size of
a feature vector is of the order of hundreds of elements. When the size (dimensionality)
of the feature vector is increased, a higher degree of redundancy and irrelevancy can be
observed, leading to the “curse of dimensionality” problem. Thus, the selection of relevant
features is a key aspect in a CBIR or classification system.

This thesis presents new methods based on genetic algorithms (GA) to perform feature
selection. The Fc (“Fitness coach”) family of fitness functions proposed takes advantage
of single valued ranking evaluation functions, in order to develop a new method of genetic
feature selection tailored to improve the accuracy of CBIR systems. The ability of the
genetic algorithms to boost feature selection by employing evaluation criteria (fitness
functions) improves up to 22% the precision of the query answers in the analyzed databases
when compared to traditional wrapper feature selection methods based on decision-tree
(C4.5), naive bayes, support vector machine, 1-nearest neighbor and association rule
mining.

Other contributions of this thesis are two filter-based feature selection algorithms
for classification purposes, which calculate the simplified silhouette statistic as evaluation
function: the silhouette-based greedy search (SiGS) and the silhouette-based genetic algo-
rithm search (SiGAS). The proposed algorithms overcome the state-of-the-art ones (CFS,
FCBF and ReliefF, among others). It is important to stress that the gain in accuracy of
the proposed methods family Fc, SiGS and SIGAS is allied to a significant decrease in
the feature vector size, what can reach up to 90%.

Keywords: Feature selection; medical images; similarity search; classification; genetic
algorithms.
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4.2 Extração de caracteŕısticas . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 42

4.2.1 Cores . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 43

4.2.2 Textura . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 44

4.2.3 Forma . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 45

4.3 Consultas por similaridade . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 46



4.3.1 Consulta por abrangência . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 47
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de caracteŕısticas 63

5.1 Considerações iniciais . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 63

5.2 Introdução geral aos métodos desenvolvidos . . . . . . . . . . . . . . . . . 64

5.3 Conjuntos e representações de imagens . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 66

5.3.1 Mammograms ROI-250 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 66

5.3.2 Mammograms-1080 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 67

5.3.3 Lung ROI-3258 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 67

5.3.4 ImageCLEFMed09 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 67

5.4 Wrappers de CBR . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 69

5.4.1 Definições . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 70

5.4.2 Famı́lia de métodos Fc . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 73

5.4.3 Experimentos de consultas por similaridade . . . . . . . . . . . . . 77

5.4.4 Discussão dos resultados de consultas por similaridade . . . . . . . 81
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4.8 Gráfico precisão e revocação para o exemplo da Figura 4.7. . . . . . . . . . 53
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5.5 Parâmetros de configuração do GA empregado nos experimentos. . . . . . 87

5.6 Desempenho dos métodos de seleção de caracteŕısticas analisados, empre-
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1
Introdução

N
este caṕıtulo apresenta-se uma visão geral do escopo desta tese, enunciam-se as

principais contribuições realizadas por meio dos métodos desenvolvidos e expõem-

se os principais resultados alcançados, bem como a organização deste documento.

1.1 Considerações iniciais

As tecnologias de aquisição, comunicação e armazenamento de dados evolúıram além

da capacidade humana de assimilação de informação. No domı́nio médico, por razões de

legalidade e valor intŕınseco, acervos volumosos de dados digitais têm sido acumulados.

Boa parte destes dados são complexos, o que dificulta a aplicação direta de técnicas de

Sistemas de Gerenciamento de Banco de Dados (SGBDs), Sistemas de Recuperação de

Informação (SRIs) e Sistemas Classificadores (SCs). Assim, o desenvolvimento de técnicas

efetivas de consulta, análise e mineração de conhecimento com base nestes dados tem se

tornado premente.

A exploração e análise automatizada de dados complexos, tais como imagens médicas,

sons e v́ıdeos, são fundamentadas em representações sintáticas que buscam capturar a

semântica dos objetos. Representações sintáticas seguem, normalmente, o formato de

vetores de caracteŕısticas numéricos, gerados por métodos de processamento denomina-

dos extratores de caracteŕısticas (ou atributos), que estimam valores para propriedades

inerentes dos objetos.

No domı́nio de imagens médicas, em consequência da riqueza semântica e de normal-
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mente haver uma grande variação dos aspectos visuais associados a uma mesma patologia,

frequentemente torna-se necessária a aplicação de múltiplos extratores [2, 27, 87, 103], o

que resulta em representações de alta dimensionalidade, contendo caracteŕısticas corre-

lacionadas, redundantes e irrelevantes. Neste cenário, a “maldição da dimensionalidade”

(curse of dimensionality) [13, 15, 55, 61] – termo utilizado para sintetizar as dificuldades

encontradas em espaços de muitas dimensões – degrada o desempenho dos algoritmos de

indexação, exploração e análise de dados. Um outro agravante é o problema de desconti-

nuidade semântica (semantic gap), que se refere à disparidade existente entre os vetores

de caracteŕısticas extráıdos e a semântica das imagens [5, 24, 26, 35].

Devido aos efeitos colaterais da maldição da dimensionalidade e ao problema de des-

continuidade semântica, os sistemas de apoio ao diagnóstico (Computer-Aided Diagno-

sis (CAD)) com base em imagens médicas, têm se mostrado insuficientes em termos de

eficácia. Imagens médicas têm um papel fundamental no diagnóstico de pacientes, plane-

jamento cirúrgico, referência médica e treinamento de radiologistas. Atualmente os hos-

pitais contam com o suporte dos Sistemas de Comunicação e Armazenamento de Imagens

(Picture Archiving and Communication System (PACS)) [111], que têm proporcionado

a coleta e a comunicação de dados referentes a exames médicos, formando repositórios

ativos de consulta e de apoio à decisão médica. Contudo, ainda são escassas os métodos

computacionais efetivos para o aproveitamento da fonte de conhecimento valiosa e fa-

cilmente acesśıvel propiciada pelos PACS. Também, um outro fator positivo para fins

de pesquisas é o subśıdio dado pelo protocolo DICOM (do inglês, Digital Imaging and

Communication in Medicine) [41] que permite armazenar descrições textuais, conhecidas

como metadados, junto com as imagens.

Os métodos computacionais até então utilizados para acesso a exames médicos são

as consultas exatas baseadas nos metadados contidos nos cabeçalhos DICOM, tais como:

modalidade de exame, patologia e informações pessoais de paciente e de laudos. Apesar

deste tipo de consulta proporcionar uma filtragem dos dados do repositório, o número

de casos retornados é indeterminado, podendo ser de zero a dezenas. Além disto, eles
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não apresentam qualquer ordem de similaridade, o que dificulta a aplicação direta das

consultas exatas na prática cĺınica.

Consultas por similaridade visual ou Content-Based Image Retrieval (CBIR), apre-

sentados no Caṕıtulo 4, têm potencialidades para complementar as consultas por meta-

dados implementadas pelos PACS provendo um ferramental efetivo para acesso a dados

médicos [77, 78, 81]. Este arranjo entre consultas exatas e por similaridade permite

responder consultas tais como: “retorne as 5 imagens mais similares à radiografia de

pulmão do João da Silva”. Nesta tarefa, pode-se utilizar uma consulta pelo metadado

“radiografia de pulm~ao” para obter as imagens desta categoria, dentre as imagens co-

letadas pelo PACS. Com base neste resultado, uma consulta por similaridade retorna

ao médico uma lista ordenada das radiografias de pulmão mais similares à radiografia do

João da Silva.

A combinação entre consulta exata e consulta por similaridade é, normalmente, mais

eficaz do que o uso de uma modalidade de consulta individualmente. O resultado final,

dado pela consulta por similaridade, acrescenta dois elementos importantes para a tarefa

de aux́ılio ao diagnóstico: ordem de similaridade e controle do número de elementos da

resposta. Desta forma, o radiologista pode realizar a análise de casos anteriores, conforme

a ordem de similaridade retornada pela consulta, e capturar rapidamente informações e

evidências que o apoie ou guie na tomada de decisão.

Uma outra ferramenta importante de aux́ılio ao diagnóstico médico são os Sistemas

Classificadores (SCs). Devido à posśıvel falta de concentração, cansaço por longas jorna-

das de trabalho ou inexperiência frente a casos raros, detalhes patológicos importantes po-

dem passar despercebidos pelos radiologistas, resultando em erros de diagnóstico. Várias

pesquisas indicam que o uso de resultados de SCs efetivos pelos radiologista como uma

“segunda opinião” eleva significativamente a taxa de acerto de diagnóstico [28, 42, 83, 89].

Contudo, para que os SCs e os sistemas CBIR sejam úteis na tarefa de aux́ılio ao

diagnóstico, é essencial que eles apresentem alta eficácia e eficiência. Em virtude dos

desafios proporcionados pela descontinuidade semântica e dos efeitos da maldição da di-
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mensionalidade, estes requerimentos não têm sido alcançados. Um modo promissor para

amenizar estes problemas é por meio da escolha das caracteŕısticas mais significativas

das imagens e, consequentemente, a remoção das caracteŕısticas desnecessárias, ou seja, a

seleção de caracteŕısticas. No contexto de aplicações envolvendo imagens, a seleção de ca-

racteŕısticas resulta em dois benef́ıcios: redução da descontinuidade semântica, por meio

da escolha das caracteŕısticas mais relevantes para a aplicação; e amenização dos efeitos

da maldição da dimensionalidade, pela remoção das caracteŕısticas desnecessárias. No

entanto, os métodos de seleção de caracteŕısticas existentes, representados principalmente

pelas abordagens wrappers (que avaliam os subconjuntos de caracteŕısticas candidatos

com base no desempenho do algoritmo da aplicação meta) e de filtragem (que avaliam

os subconjuntos de caracteŕısticas candidatos com base em propriedades intŕınsecas dos

dados), não são efetivamente aplicáveis às tarefas de Content-Based Retrieval (CBR) e

classificação, principalmente quando se consideram os efeitos agravantes da maldição da

dimensionalidade e da descontinuidade semântica.

A tarefa de seleção de caracteŕısticas para aplicações CBR, realizada por meio de

métodos de filtragem e métodos wrapper clássicos (concebidos para minimizar o erro de

classificação), tem apresentado resultados insatisfatórios em termos de aumento na pre-

cisão das consultas. Os métodos de filtragem normalmente não contam com critérios que

permitem a seleção das caracteŕısticas mais relevantes para a tarefa CBR. Os métodos

wrapper anteriores a este trabalho, além de seu alto custo computacional e da sensibi-

lidade ao fenômeno de super-ajustamento (overfitting), são inadequados para seleção de

caracteŕısticas em tarefas CBR, visto que os modelos empregados na avaliação de carac-

teŕısticas são classificadores.

A tarefa de seleção de caracteŕısticas para classificação é tradicionalmente realizada

por meio de métodos wrapper, que avaliam a qualidade de subconjuntos de caracteŕısticas

com base na acurácia dos resultados produzidos pelo classificador escolhido. Contudo,

em situações de alta dimensionalidade, que normalmente é o caso da análise de imagens

médicas por conteúdo, além do alto custo computacional, os métodos wrapper têm se
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mostrado especialmente propensos a overfitting, selecionando caracteŕısticas que super-

ajustam o modelo de classificação empregado.

1.2 Contribuições e resultados principais

Buscando suprir a carência de métodos efetivos de seleção de caracteŕısticas para

as aplicações CBR (de consultas por similaridade) e de classificação de imagens (cujos

resultados são empregados como “segunda opinião”) no campo de apoio ao diagnóstico

médico, nesta tese foram analisadas as seguintes hipóteses:

1. que funções de avaliação de ranking permitem selecionar as caracteŕısticas mais

adequadas para as aplicações CBR. Com base nesta hipótese foram desenvolvidos

os métodos denominados wrappers de CBR, onde busca-se pelas caracteŕısticas mais

significativas para responder as consultas por similaridade;

2. que existe uma simbiose significativa entre o grau de separabilidade entre classes e o

desempenho de métodos de classificação. Com base nesta hipótese foram desenvol-

vidos os métodos denominados filtragem de máxima distinção, onde busca-se pelas

caracteŕısticas que provêem distinção máxima entre as classes existentes nos dados;

3. que busca GA leva a resultados de seleção de caracteŕısticas superiores aos de busca

sequencial, pois esta é menos suscet́ıvel a soluções mı́nimas locais, devido a sua pro-

priedade de busca global baseando-se na representação de múltiplas soluções e na

aplicações de operadores probabiĺısticos. Esta propriedade permite lidar, de modo

natural, com o aspecto de interação entre caracteŕısticas, discutido no Caṕıtulo 2.

Além disso, uma busca GA aplicada ao problema de seleção de caracteŕısticas tem

complexidade de tempo linear enquanto que os métodos de busca sequenciais apre-

sentam complexidade quadrática [62].

A seguir é apresentado uma breve introdução aos métodos wrappers de CBR e filtragem

de máxima distinção propostos. Ambos se valem de busca de Genetic Algorithm (GA)

para procurar pelas caracteŕısticas mais relevantes nos respectivos domı́nios de aplicação.
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1.2.1 Wrappers de CBR

Os wrappers de CBR constituem uma nova abordagem de seleção que busca pelas

caracteŕısticas mais adequadas para responder consultas por similaridade.

Os wrappers de CBR constituem uma nova abordagem de seleção de caracteŕısticas,

dedicada ao aprimoramento de consultas por similaridade por meio da busca pelo sub-

conjunto de caracteŕısticas que provêem os rankings (respostas das consultas por simila-

ridade) mais adequados (corretos). Seguindo este racioćınio, foi desenvolvida uma famı́lia

de métodos de seleção de caracteŕısticas, que tem como base um conjunto de funções de

avaliação dos rankings retornados por sistemas CBR. Esta famı́lia de funções de avaliação

de ranking foi denominada Fitness coach (Fc), fazendo referência a funções que atuam

como técnico (julgador) da corretude de rankings. Conforme conhecido, esta é a primeira

aplicação de funções de avaliação de ranking para seleção de caracteŕısticas.

Os resultados obtidos indicam que a seleção de caracteŕısticas com base em funções

apropriadas de aferimento da qualidade de rankings, tais como a famı́lia Fc proposta,

levam a resultados de CBR (que efetuam consultas por similaridade) significativamente

superiores em eficácia aos proporcionados por métodos wrapper clássicos (denominados

nesta tese de wrappers de classificação) e por métodos de filtragem bem estabelecidos

na literatura. Quanto à eficiência computacional, os métodos wrapper de CBR propostos

têm desempenho comparável aos métodos wrapper de classificação e são significativamente

mais custosos que os métodos de filtragem. Contudo, dado que a seleção de caracteŕısticas

é normalmente considerada uma etapa de pré-processamento, isto é, realizada uma única

vez, e considerando a cardinalidade do conjunto de caracteŕısticas na faixa de centenas,

o aspecto de custo computacional não é um impedimento para a aplicações dos wrappers

de CBR na prática.

1.2.2 Filtragem de máxima distinção

Filtragem de máxima distinção é uma nova abordagem de seleção de caracteŕısticas

para aplicações de classificação, baseada na busca pelas caracteŕısticas que levam a maiores
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ı́ndices de separabilidade entre classes. Foi considerada a hipótese de que existe um ńıvel

de simbiose acentuado entre o grau de separabilidade entre classes e o desempenho de

métodos de classificação. Com base nesta hipótese desenvolvemos métodos de seleção

de caracteŕısticas que buscam pelas dimensões dos dados que levam ao maior ı́ndice de

separabilidade entre classes. O cálculo deste ı́ndice é supervisionado, feito por meio da

medida de silhueta simplificada [51].

Além dos resultados obtidos confirmarem a hipótese considerada, os métodos desen-

volvidos são de baixo custo computacional e superam em eficácia os métodos wrapper de

classificação tradicionais, devido principalmente à tendência destes a overfitting. Quando

comparados aos métodos de filtragem da literatura, os métodos desenvolvidos apresentam

custo computacional similares, no entanto selecionam caracteŕısticas mais adequadas para

a tarefa de classificação. Um outro resultado importante obtido é a constatação da supre-

macia em termos de eficácia da busca GA comparada aos métodos de busca sequenciais.

Este resultado é justificado pelas propriedades da busca GA que dificilmente fica presa

em soluções mı́nimas locais (ou máximas locais, dependendo da abordagem dada ao pro-

blema) e lidam com o aspecto de interação entre caracteŕısticas. Este resultado também

indica a existência de interações entre caracteŕısticas em representações de imagens dadas

pela combinação dos vetores de caracteŕısticas gerados por múltiplos extratores.

1.3 Organização do documento

O restante deste documento é organizado do seguinte modo:

Caṕıtulo 2: expõe o problema da maldição da dimensionalidade e aborda métodos para

sua mitigação com foco em seleção de caracteŕısticas;

Caṕıtulo 3 : apresenta definições, conceitos e fundamentos de algoritmos genéticos;

Caṕıtulo 4: sumariza os conceitos básicos de consulta por similaridade e classificação de

imagens, que são as principais ferramentas empregadas na construção de sistemas

CAD e discute sobre as barreiras existentes neste campo de pesquisa;
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Caṕıtulo 5: apresenta as contribuições desta tese à area de seleção de caracteŕısticas e

de apoio ao diagnóstico médico, por meio do aprimoramento de sistemas CBR (de

consultas a casos similares) e de sistemas classificadores (que fornecem “segunda

opinião”).

Caṕıtulo 6: sumariza as conclusões principais desta tese, os resultados alcançados, além

de apontar questões para investigação futura;
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2
Redução de dimensionalidade e seleção de

caracteŕısticas

N
este caṕıtulo discute-se a importância da redução de dimensionalidade em tarefas

de análise e exploração de dados como forma de aliviar os efeitos da maldição da

dimensionalidade. Entre as classes de métodos de redução de dimensionalidade, foca-se

em seleção de caracteŕısticas, após serem discutidas suas vantagens em relação à trans-

formação de caracteŕısticas.

2.1 Considerações iniciais

Conforme introduzido no Caṕıtulo 1, a alta dimensionalidade é um aspecto comum em

aplicações de apoio à decisão médica. Isto é devido principalmente à natureza semântica

diversa das imagens, que torna imprescind́ıvel a aplicação de múltiplos extratores de ca-

racteŕısticas na busca de uma representatividade adequada. Contudo, o elevado número

de caracteŕısticas geradas leva ao fenômeno da maldição da dimensionalidade, que au-

menta a complexidade de tarefas de manipulação e análise de dados e, consequentemente,

degrada o desempenho dos métodos que executam estas tarefas. Os métodos de redução

de dimensionalidade constituem os principais ant́ıdotos no combate aos males da alta

dimensionalidade.

Conforme ilustrado na Figura 2.1, existem duas amplas classes de métodos de redução

de dimensionalidade: seleção de caracteŕısticas e transformação de caracteŕısticas. A

transformação de caracteŕısticas mapeia as caracteŕısticas de seu espaço original para um
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novo espaço de menor dimensionalidade. Nenhuma das dimensões originais são manti-

das, reduzindo a compreensibilidade dos resultados. Além disso, os processos de trans-

formação, normalmente, não fazem distinção entre caracteŕısticas relevantes e irrelevantes

conforme o conceito meta (descrição do fenômeno de interesse, i.e., o que deseja-se apren-

der), fazendo com que as influências negativas das caracteŕısticas irrelevantes reflitam no

resultado final. Por outro lado, a seleção de caracteŕısticas busca encontrar o subconjunto

de caracteŕısticas mais relevantes do conjunto de dados original de acordo com um critério

de avaliação, sendo eliminadas as caracteŕısticas desnecessárias.

Os métodos de seleção de caracteŕısticas podem ser classificados, de acordo com o

critério de avaliação empregado, em filtragem, wrapper, embutido e h́ıbrido. Os aspectos

de cada uma destas abordagens são discutidos mais adiante neste caṕıtulo.

Figura 2.1: Categorias principais de técnicas de redução de dimensionalidade.

No jargão de reconhecimento de padrões, a transformação de caracteŕısticas é conhe-

cida pelo nome de extração de caracteŕısticas [30, 112]. Nesta tese, o termo extração de

caracteŕısticas é atribúıdo somente ao processo de aferimento de aspectos intŕınsecos de

objetos complexos, tais como, de aspectos visuais de imagens e, portanto, não é conside-

rado sinônimo de transformação de caracteŕısticas.

2.2 Maldição da dimensionalidade

É intuitivo pensar que, quanto maior a quantidade de caracteŕısticas, mais informações

estariam dispońıveis para a busca e mineração de dados. No entanto, conforme o número

de caracteŕısticas cresce, surgem vários fenômenos cŕıticos, tais como: 1) esparsidade
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de objetos (ou instâncias) resultando em nivelamento das distâncias entre os mesmos,

2) aumento exponencial do espaço de busca para as tarefas de AM e 3) irrelevâncias,

correlações e redundâncias de caracteŕısticas. Estes desafios constituem os principais

efeitos da maldição da dimensionalidade [13, 15, 55, 61].

O fenômeno dos dados é explicado matematicamente pelo fato da densidade de amos-

tragem de um espaço de m dimensões contendo n objetos ser proporcional a n1/m. Assim,

mantendo o número de objetos n constante e aumentando a dimensionalidade m, tem-se

uma queda exponencial da densidade de amostragem e, consequentemente, o fenômeno

de objetos esparsos. Em [15] e [55] é mostrado que o fenômeno de objetos esparsos leva

ao nivelamento das distâncias entre os mesmos. Neste caso, é dito que se tem uma in-

distinguibilidade de vizinhos mais próximos, pois existem muitos objetos com distâncias

similares às dos vizinhos mais próximos. Para tornar a situação ainda pior, a busca aos

vizinhos mais próximos torna-se mais cara, pois existem muitos objetos fortes candidatos

a vizinhos mais próximos, forçando a operação de busca a examinar muitos objetos antes

de determinar os verdadeiros vizinhos mais próximos [119]. Além disso, vizinhos mais

próximos indistintos são pouco informativos, uma vez que não há diferença significativa

entre os vizinhos mais próximos e os outros objetos.

Para ilustrar os fenômenos estudados em [15] e [55], foi realizado um experimento

com um dos conjuntos de dados utilizados nesta tese. O experimento teve como base o

conjunto ImageCLEFMed09 (Tabela 5.1), que contém 5000 imagens e uma representação

de 1039 dimensões (caracteŕısticas). Foram calculadas as distâncias médias entre todos

os pares de imagens considerando 2, 4, 8, 16, 32, 64, 128, 256, 512 e 1024 dimensões

tomadas aleatoriamente. A Figura 2.2(a) mostra o gráfico obtido. Pode-se observar

que a distância mı́nima e a média se aproximam da distância máxima à medida em que

aumenta-se o número de dimensões. Este fenômeno, levado ao extremo, equivale a um

nivelamento das distâncias, i.e., um estado no qual as distâncias entre pares de objetos não

resultam em diferenças significativas. Em uma consulta por similaridade (Figura 2.2(b)),

por exemplo, a distância do elemento de consulta ao vizinho mais próximo seria muito
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similar a distância do elemento de consulta ao vizinho mais distante, indicando uma pobre

distinção dos objetos (ou instâncias). Neste caso, é dito que a busca aos vizinhos mais

próximos é indistingúıvel, pois existem muitos objetos com distâncias similares [55]. Desta

forma, é fundamental a seleção de caracteŕısticas no intuito de minimizar os efeitos da

maldição da dimensionalidade.

(a) (b)

Figura 2.2: Efeitos da maldição da dimensionalidade: (a) Distância mı́nima, média e
máxima entre as imagens do conjunto ImageCLEFMed09, considerando variadas dimen-
sionalidades; (b) Efeito ilustrativo da maldição da dimensionalidade em consultas por
similaridade.

A maldição da dimensionalidade também degrada o desempenho dos algoritmos de

aprendizado de máquina supervisionados do seguinte modo: quanto maior a dimensiona-

lidade dos dados, maior tende a ser a complexidade dos modelos aprendidos com base nos

dados de treinamento de modo a minimizar a taxa de erro obtida. Contudo, estes mo-

delos altamente complexos normalmente apresenta o problema de overfitting, onde estes

super-ajustam aos dados de treinamento e consequentemente apresenta um desempenho

insatisfatório sobre os dados de teste. A Figura 2.3 ilustra o aspecto de overfitting dos

modelos de AM supervisionados em função da alta dimensionalidade dos dados.
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Figura 2.3: Overfitting em modelos AM supervisionados função da alta dimensionalidade
dos dados.

2.3 Seleção de caracteŕısticas

Seleção de caracteŕısticas consiste na busca pelas caracteŕısticas mais relevantes con-

forme um dado critério. Seus benef́ıcios palpáveis incluem:

• aux́ılio na limpeza e compreensibilidade dos dados, possibilitando relacionar as ca-

racteŕısticas aos conceitos meta. Por exemplo, associar caracteŕısticas de imagens

com patologias ou identificar as caracteŕısticas mais relevantes para uma determi-

nada tarefa;

• possibilidade de geração de modelos de dados mais simples e mais compreenśıveis

ao selecionar um subconjunto reduzido das caracteŕısticas originais;

• aprimoramento do desempenho dos métodos de mineração, visualização e de consul-

tas aplicados aos dados, em termos de eficiência e eficácia. Os ganhos em eficiência

ocorrem em virtude de economia de espaço em memória e de operações computaci-

onais na manipulação dos dados. Os ganhos em eficácia são resultados da remoção

de caracteŕısticas irrelevantes, ruidosas e correlacionadas, as quais degradam a re-

presentatividade das caracteŕısticas relevantes;

• redução dos custos, não somente econômicos, associados a cada caracteŕıstica, tais

como: sensores f́ısicos, testes médicos, exames e cirurgias invasivas, entre outros.
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Isto é, redução dos custos da aplicação alvo;

• redução de tamanho de amostra (número de exemplos de treinamento) necessário

em aplicações de aprendizagem de máquina.

Os desafios principais de seleção de caracteŕısticas, considerando os efeitos da maldição

da dimensionalidade, são:

1. Espaço de busca: a cardinalidade do espaço de busca de seleção de caracteŕısticas,

sem restrições quanto ao número de caracteŕısticas desejadas (d), é (2m - 1) onde m

é a dimensionalidade do conjunto de dados considerado. Este fato faz com que uma

busca exaustiva seja intratável, mesmo para funções de avaliação de baixo custo

computacional e valores moderados de m. A Figura 2.4 ilustra os subconjuntos de

caracteŕısticas existentes em um espaço de quatro dimensões (m = 4). Para m = 40,

por exemplo, tem-se mais de um trilhão (1012) de subconjuntos de caracteŕısticas

posśıveis, o que levaria mais de 34 anos de execução supondo a avaliação de mil

subconjuntos por segundo.

Figura 2.4: Subconjuntos de caracteŕısticas posśıveis para m=4.

2. Eliminação de caracteŕısticas irrelevantes: dada uma tarefa de busca ou

análise sobre um conjunto de dados de alta dimensionalidade, é provável que muitas

caracteŕısticas sejam inúteis para o propósito almejado. Caracteŕısticas irrelevantes

degradam a representatividade daquelas que são relevantes, trazendo sérios impedi-

mentos às aplicações de mineração e de consultas por similaridade.
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3. Eliminação de redundâncias: em conjuntos de dados de alta dimensionalidade é

provável que muitas caracteŕısticas contenham a mesma informação, isto é, contêm

informações redundantes. Este aspecto é indesejável pelas aplicações de mineração

e de consultas por similaridade devido ao aumento de suas complexidades.

4. Manutenção das caracteŕısticas interagentes: o aspecto de caracteŕısticas in-

teragentes, também conhecido como interação de caracteŕısticas, consiste de ca-

racteŕısticas irrelevantes isoladamente, mas altamente relevantes em conjunto com

outras. Deste modo, a remoção de qualquer caracteŕıstica interagente leva a perda

de informação das outras caracteŕısticas do conjunto de interação. Esta proprie-

dade é denominada irredutibilidade e indica que não se deve avaliar subconjuntos

de caracteŕısticas interagentes por partes. A Tabela 2.1 mostra um exemplo clássico

de interação – a função lógica XOR, que assume valor 1 se A1 e A2 assumirem

valores diferentes. Observe que, quando A1 ou A2 são considerados isoladamente

não é posśıvel determinar a valor da função XOR. Várias pesquisas indicam que

interação de caracteŕısticas é um aspecto comum em aplicações envolvendo dados

reais [20, 37, 127].

A1 A2 XOR(A1, A2)
0 0 0
0 1 1
1 0 1
1 1 0

Tabela 2.1: Exemplo de interação de caracteŕısticas: função lógicaXOR.

As caracteŕısticas interagentes não constituem um problema para as aplicações. Pelo

contrário, elas são relevantes na determinação dos conceitos meta e devem ser preservadas

pelas operações de seleção de caracteŕısticas. Em geral, uma caracteŕıstica é considerada

relevante se: 1) ela é fortemente correlacionada ao conceito meta, ou se 2) ela forma com

outras caracteŕısticas, um subconjunto que é fortemente correlacionado ao conceito meta.

Se uma caracteŕıstica é relevante devido à segunda opção, então diz-se que a caracteŕıstica

é interagente, i.e., ela interage positivamente com outras caracteŕısticas.

15
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A obtenção de um método de seleção de caracteŕısticas, que busca pelas caracteŕısticas

relevantes conforme um conceito meta, pode ser considerada um problema de busca. Para

estimar o grau de adequação de caracteŕısticas ao conceito meta utiliza-se uma função

ou critério de avaliação. Assim, métodos de seleção de caracteŕısticas resultam basica-

mente da combinação de um algoritmo de busca que gera subconjuntos de caracteŕısticas

candidatos e um procedimento de avaliação destes.

A Figura 2.5 apresenta uma visão geral do ciclo de desenvolvimento de métodos de

seleção de caracteŕısticas, o qual é composto de duas fases principais: I) a seleção de

caracteŕısticas em si e II) a avaliação de qualidade do subconjunto de caracteŕısticas

selecionado – normalmente feita por meio de um algoritmo de mineração ou exploração

de dados. Na Fase I, correspondente à seleção de caracteŕısticas em si, um algoritmo de

busca gera subconjuntos de caracteŕısticas candidatos e os envia ao módulo de avaliação

(Componente ­ da Figura 2.5) que estima a qualidade destes. Caso o critério de parada

seja satisfeito, encerra-se o processo de seleção. Caso contrário, os scores de avaliação

obtidos são passados à estratégia de busca que irá reformular os subconjuntos candidatos

e submetê-los novamente ao processo de avaliação. Este ciclo continua até que o critério de

parada seja satisfeito. Na Fase II, o subconjunto de caracteŕısticas selecionado na Fase I

é avaliado com base no resultado produzido pelo algoritmo de aplicação, considerando os

dados de um conjunto de teste. Para uma avaliação confiável é essencial que os conjuntos

de treinamento e de teste sejam disjuntos. Nas subseções seguintes são apresentadas as

principais estratégias de busca e classes de critérios de avaliação empregadas em seleção

de caracteŕısticas.

2.3.1 Estratégias de busca

Em aplicações reais em que, normalmente, o número de caracteŕısticas varia de dezenas

a milhares, é necessário o uso de estratégias de busca apropriadas. Na prática, as seguintes

estratégias de busca têm sido empregadas:

Ordenação: as caracteŕısticas são ordenadas por mérito individual e as primeiras d são
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Figura 2.5: Ciclo de desenvolvimento de métodos de seleção de caracteŕısticas em duas
fases.

selecionadas. Esta abordagem é eficiente computacionalmente pois as avaliações

são simples (univariada) e são necessárias somente m avaliações (uma para cada

caracteŕıstica). Sua limitação é não considerar a interação entre caracteŕısticas,

podendo fazer com que o resultado alcançado difira largamente do ótimo em muitas

aplicações práticas [20, 37, 127]. Além disso, a escolha de d é um problema por si

só.

Sequencial: nesta abordagem as caracteŕısticas são adicionadas (ou removidas) ao (do)

subconjunto candidato uma a uma. As abordagens mais comumente usadas são:

busca sequencial para frente (Sequential Forward Search – SFS), onde as carac-

teŕısticas são adicionadas uma a uma ao subconjunto candidato e, busca sequencial

para traz (Sequential Backward Search – SBS) [112], onde as caracteŕısticas são re-

movidas uma a uma do subconjunto candidato. Ambas têm complexidade de pior

caso O(m2). Contudo, em conjuntos de dados de alta dimensionalidade, SFS é pre-

ferida pois permite simplificar o processo de busca, encerrando-o mais cedo, caso

nenhuma adição de caracteŕıstica melhore a avaliação.

Metaheuŕısticas: metaheuŕısticas locais, tais como: busca tabu (tabu search) [108]
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e recozimento simulado (simulated annealing) [39]; e especialmente globais, tais

como: algoritmo genéticos (genetic algorithms - GAs) [96, 103, 122], colônia de

formigas (ant colony) [118] e otimização de enxame de part́ıculas (particle swarm

optimization) [85] têm crescente aplicabilidade em seleção de caracteŕısticas. As

heuŕısticas de busca global geralmente provêem resultados superiores aos obtidos

pelas estratégias locais por lidarem com o aspecto de interação de caracteŕısticas.

Incremental: é um tipo de busca relativamente recente. Embora elas sejam sequenciais

no sentido de que é adicionada/removida uma caracteŕıstica por vez, seu comporta-

mento difere amplamente de SFS e SBS [14]. Em cada passo da busca incremental,

em vez de avaliar O(m) candidatos, somente um ou um número constante de candi-

datos são avaliados. Para obter esse efeito, calcula-se anteriormente, um ranking das

caracteŕısticas usando uma medida de filtragem e, então, um algoritmo de busca se-

quencial percorre este ranking tentando remover/adicionar uma das caracteŕısticas

em estudo, do/ao subconjunto candidato. A vantagem desta estratégia é que ela

possibilita reduzir consideravelmente o número de avaliações wrapper, quando com-

parada aos algoritmos sequenciais.

2.3.2 Classes de métodos de seleção de caracteŕısticas

Métodos de seleção de caracteŕısticas são usualmente categorizados nos grupos: wrap-

per, filtragem, embutido e h́ıbrido, com base no mecanismo de avaliação de subconjunto

empregado (Componente ­ da Figura 2.5). Os métodos de cada grupo podem ser su-

pervisionados ou não supervisionados, com exceção dos embutidos que são normalmente

supervisionados. Em geral, um subconjunto candidato A
′ ⊆ A = {A1, A2, . . . , Am} é

avaliado com base nos dados das colunas da tabela de dados X indicadas por A
′

e na

informação de sáıda desejada, quando esta encontra-se dispońıvel. Estes dados são repre-

sentados por X(A
′
).
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Métodos wrapper

Os métodos wrapper avaliam um subconjunto de caracteŕısticas A
′

com base no de-

sempenho (normalmente eficácia) de um algoritmo de mineração predeterminado – por

exemplo, um classificador, em situações supervisionadas, ou um algoritmo de agrupamento

(clustering), em situações não supervisionadas – aplicado aos dados de X(A
′
). Normal-

mente, o algoritmo de mineração empregado na avaliação de subconjunto (Componente

­ na Figura 2.5) é o mesmo utilizado na aplicação meta (Componente ¯ na Figura 2.5).

Desta forma, um método wrapper busca pelas caracteŕısticas de A, mais adequadas para

a aplicação meta, pois o algoritmo da aplicação é empregado para avaliar os subconjuntos

de caracteŕısticas candidatos.

Muitos estudos têm propostos métodos de seleção de caracteŕısticas wrapper super-

visionados [62, 63, 67, 71], sendo alguns deles destinados a maximizar a acurácia do

classificador dos k-vizinhos mais próximos (k-Nearest Neighbor (kNN)) por meio de busca

GA [63, 71, 126]. Os aspectos cŕıticos destes métodos, além do alto custo de execução do

algoritmo kNN pela função de avaliação, é que eles são senśıveis ao parâmetro k do classi-

ficador kNN [63] e propensos a overfitting [65], requerendo a implementação de validação

cruzada e realização de testes para encontrar o valor adequado de k, o que aumenta ainda

mais o custo computacional. Uma extensão direta dos métodos wrapper baseados na mini-

mização do erro do classificador kNN é a sua utilização com base em outros classificadores.

Nesta tese, foram empregados os métodos GA-1NN, GA-C4.5, GA-SVM e GA-NB, que

utilizam busca GA na tentativa de minimizar a taxa de erro média dos classificadores

1-Nearest Neighbor (1NN), C4.5, Support Vector Machine (SVM) e Naive Bayes (NB),

respectivamente, como base de comparação aos métodos propostos.

Assim como existem os métodos wrapper supervisionados, que têm sido baseados em

classificadores, existem os wrappers não supervisionados, que são baseados em algoritmos

de agrupamento (clustering). Um exemplo de um método wrapper não supervisionado

por ser encontrado em [51]. Este consiste de uma busca sequencial que gera subconjuntos

de caracteŕısticas candidatos e os passam como parâmetro ao método de agrupamento

19
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k-means. A qualidade dos clusters obtidos é então estimada e informada ao procedimento

de busca. A meta do processo de seleção é encontrar as caracteŕısticas que levam ao maior

valor de separabilidade entre clusters, de acordo com a medida de silhueta simplificada.

A seguir é apresentada a elaboração da medida de silhueta simplificada [51] a partir da

definição da medida de silhueta original [56].

Definição 2.1. (Medida de silhueta): [56] Seja i uma instância pertencente ao cluster

A e a(i) a distância média de i às demais instâncias de A. Seja C,C 6= A, um cluster. A

distância média de i a todas as instâncias de C é denotada por d(i,C). Depois do cálculo de

d(i,C) para todos os clusters C, o menor valor é selecionado, i.e., b(i) = min d(i,C),C 6= A,

que representa a distância da instância i ao seu cluster vizinho mais próximo. A medida

de silhueta s(i) [56], de uma instância i, é então dada por:

s(i) =
b(i)− a(i)

max{a(i), b(i)}
(2.1)

É fácil verificar que −1 ≤ s(i) ≤ 1. Quanto maior o valor de s(i) mais correto é

a atribuição de instância i para o cluster atual, com relação ao prinćıpio da medida de

silhueta. A média s̄ de s(i) (Equação 2.2), para toda instância i pertencente ao conjunto

de dados, é usada como critério de avaliação do resultado de agrupamento, onde n é o

número de instâncias do conjunto de dados considerado I. Quanto maior o valor de s̄,

mais adequado é o resultado de agrupamento.

s̄ =

∑
∀i∈I s(i)

n
(2.2)

A medida de silhueta [56] requer o cálculo de todas as distância entre as n instâncias

do conjunto de dados, o que é O(n2). Buscando contornar esta limitação, uma versão

simplificada desta medida foi proposta em [51]. A medida de silhueta simplificada [51]

baseia-se no cálculo das distâncias entre as instâncias e os centróides dos clusters. Mais

especificamente, a expressão a(i) da Equação 2.1 torna-se a distância da instância i ao

centróide de A. Similarmente, d(i,C) torna-se a distância de i ao centróide de C. Estas
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simplificações reduzem o custo computacional da medida de silhueta de O(n2) para O(n).

Na figura 2.6 é ilustrado o conceito de silhueta simplificada considerando um espaço bi-

dimensional e a função de distância Euclidiana, por simplicidade de visualização. Quanto

mais próxima uma instância i estiver do centróide de seu cluster e quanto mais distante

a mesma instância i estiver do centróide mais próximo pertencente a um outro cluster,

maior será o valor da medida de silhueta simplificada de i. Isto é, quanto menor o valor de

a(i) e quanto maior o valor de b(i), maior é a separabilidade entre os clusters, resultando

em um valor de silhueta próximo de 1, em condições semi-ótimas.

Figura 2.6: Ilustração do conceito de silhueta simplificada.

Nesta tese, a medida de silhueta simplificada foi explorada no desenvolvimento dos

métodos de seleção caracteŕısticas SiGS e SiGAS.

Métodos de filtragem

Os métodos de filtragem (filters) avaliam caracteŕısticas individuais ou em subcon-

juntos baseando-se em propriedades intŕınsecas dos dados X(A
′
), sem envolver qualquer

algoritmo de aplicação. Devido aos cálculos de propriedades intŕınsecas, tais como, con-

sistência, medida de informação e correlação serem, normalmente, de baixo custo com-

putacional, os métodos de filtragem são escaláveis mesmo em conjuntos de dados de

dimensionalidade elevada.

Dentre os métodos de filtragem mais populares na literatura podem-se citar

o Correlation-based Feature Selection (CFS) [44], o Fast Correlation Based-Filter
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Caṕıtulo 2. Redução de dimensionalidade e seleção de caracteŕısticas

(FCBF) [123], o ReliefF [92] e o minimal Relevance Maximal Redundance (mRMR) [86].

O método Correlation-based Feature Selection (CFS) [44] avalia subconjuntos de carac-

teŕısticas usando o cálculo de correlação de Pearson. Quanto menor a correlação entre

caracteŕısticas e maior suas correlações com a classe, mais adequado é o subconjunto de

caracteŕısticas. O método Fast Correlation Based-Filter (FCBF) [123] emprega medidas

de correlação baseadas no cálculo de incerteza simétrica (symmetrical uncertainty). Ele

seleciona inicialmente todas as caracteŕısticas que têm, individualmente, alta correlação

com a classe e elimina, uma a uma, as caracteŕısticas redundantes, empregando o conceito

de Markov blanket [123]. O método ReliefF [92] estima a qualidade de subconjuntos de ca-

racteŕısticas verificando quão bem elas discernem instâncias de classes distintas, próximas

umas das outras. O método minimal Relevance Maximal Redundance (mRMR) [86] sele-

ciona as caracteŕısticas mais correlacionadas com as classes e mais dissimilares das demais,

com base nos critérios de máxima dependência, máxima relevância e máxima redundância

definidos pelos seus autores.

Implementações dos métodos CFS, FCBF e ReliefF encontram-se dispońıveis na fer-

ramenta Weka [120]. Uma implementação do método mRMR é disponibilizada por seus

autores em http://www.public.asu.edu/~huanliu/
1. Alguns métodos de filtragem não

lidam com dados de valores reais (R), requerendo a discretização destes em intervalos.

Um método de discretização amplamente conhecido na área de mineração de dados é

Chi2 [66], que consiste em mesclar, iterativamente, intervalos consecutivos de valores de

caracteŕısticas que levam ao menor decréscimo da estat́ıstica χ2.

Métodos embutidos:

Os métodos embutidos (embedded) incorporam a seleção de caracteŕısticas ao algo-

ritmo de aplicação, normalmente, um classificador. A relevância de caracteŕıstica é to-

mada com base na sua utilidade para a otimização da função objetivo do modelo de

inferência. Ou seja, a busca pelas caracteŕısticas mais relevantes é guiada pelo processo

de aprendizagem. Assim, um método embutido provê seleção de caracteŕısticas ao mesmo

1Acessado pela última vez em 25/03/2011.
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tempo em que constrói um modelo de predição. Um exemplo clássico de método embutido

é o classificador C4.5 [88], descrito no Caṕıtulo 4, que versa sobre classificação.

Métodos h́ıbridos:

Os métodos h́ıbridos (hybrid methods) avaliam as caracteŕısticas pelo modo filtragem e

pelo modo wrapper, explorando a simbiose destes na busca por um melhor desempenho de

seleção de caracteŕısticas. Normalmente, a avaliação de filtragem é empregada para melho-

rar a eficiência de um método wrapper. Os métodos de seleção de caracteŕısticas h́ıbridos

são bastante populares atualmente, devido a eles permitirem o aumento da eficiência dos

métodos wrapper, preservando a sua eficácia. A maior parte dos métodos h́ıbridos de

sucesso empregam uma busca global tal como busca GA, refinada por meio de operações

de busca local [129, 130].

2.4 Considerações finais

Neste caṕıtulo foram discutidos os efeitos da alta dimensionalidade e a necessidade

de técnicas de redução de dimensionalidade para a mitigação de seus males. Foram

também discutidos os benef́ıcios e os desafios de seleção de caracteŕısticas, seguida pela

apresentação dos principais componentes que compõem as técnicas. Na Tabela 2.2 é apre-

sentada uma compilação dos métodos de seleção de caracteŕısticas, listando as estratégias

de busca comumente empregadas, assim como as principais vantagens e limitações de cada

classe de métodos.

No próximo caṕıtulo são apresentados os fundamentos e conceitos básicos de algoritmos

genéticos (GAs), que constituem uma técnica de busca empregada com sucesso na seleção

de caracteŕısticas, devido à sua propriedade de busca por amostragem global de rápida

convergência para soluções aproximadamente ótimas. Além disso os GAs raramente ficam

presos em soluções mı́nimas locais e lidam efetivamente com o aspecto de interação entre

caracteŕısticas.
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Tabela 2.2: Resumo dos métodos de seleção de caracteŕısticas com base no modo de
avaliação. Para cada classe de métodos são apresentadas as estratégias de busca posśıveis,
bem como suas vantagens e limitações.
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3
Algoritmos genéticos

N
este caṕıtulo apresentam-se os conceitos principais, os fundamentos básicos e algu-

mas das propriedades dos algoritmos genéticos.

3.1 Considerações iniciais

Algoritmos genéticos, do inglês Genetic Algorithm (GA), constituem técnicas de

busca/otimização de amplo propósito. A estrutura de soluções potenciais é codificada

por uma representação cromossômica e, uma população de cromossomos é evolúıda por

meio de conceitos básicos de genética (operações de cruzamento e mutação) e seleção

natural (operações de seleção), com a finalidade de criar indiv́ıduos mais aptos a cada

geração [40, 47].

Usualmente, o processo evolutivo de GAs é encerrado quando as soluções não mais me-

lhoram, ou quando é esgotado o número máximo de gerações preestabelecido. O resultado

de sáıda de um GA é, normalmente, o cromossomo mais apto da população final [40, 47].

Para cada categoria de problema a ser resolvido por GA, deve-se definir uma medida de

aptidão (ou função critério). Esta função deve atribuir um score para cada cromossomo,

diferenciando-os conforme a qualidade (corretude) de solução que cada um representa.

A definição de uma medida de aptidão apropriada ao problema tem um papel essencial

na evolução genética [45, 100, 104], pois o score calculado é usado no processo de seleção de

pares de cromossomos para reprodução e de sobreviventes para gerações consecutivas do

ciclo evolutivo. Assim, as maiores probabilidades de reprodução e sobrevivência devem
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ser dadas aos cromossomos mais aptos (ou soluções mais adequadas). Devido a sua

importância para GAs, as funções de aptidão devem ser feitas “sob medida” para cada

categoria problema.

GAs têm a habilidade de lidar eficientemente com grandes espaços de busca e pro-

blemas não polinomiais (NPs) [47], além de serem menos propensos a encontrar soluções

ótimas locais do que algoritmos de busca determińısticos não exaustivos, tais como as bus-

cas sequencias. Este aspecto de GAs, deriva de seus mecanismos que manipulam múltiplas

soluções de modo concorrente, empregando operadores genéticos probabiĺısticos, promo-

vendo assim, uma eficiente exploração e prospecção do espaço de busca [40, 47].

3.1.1 A inspiração biológica de GAs

Há tempos o homem busca inspiração na natureza para a criação de tecnologias que

melhorem sua vivência cotidiana, como por exemplo: aviões inspirados em pássaros, sub-

marinos inspirados em peixes e, sonares inspirados em morcegos. Na comunidade cient́ıfica

há vários estudos sobre métodos e técnicas inspiradas na natureza: redes neuronais ins-

piradas no funcionamento do cérebro humano [6], sistemas de otimização inspirados no

comportamento de colônias de insetos [29], computação evolutiva inspirada na teoria da

evolução das espécies [9], dentre outros. Estes campos de pesquisa compõem a área de in-

teligência artificial (IA), cuja ideia principal é reproduzir artificialmente comportamentos

e ações inteligentes observados na natureza, ou realizar tarefas computacionais com base

em mecanismos naturais.

GAs constituem umas das técnicas mais difundidas da computação evolutiva. A

computação evolutiva estuda os algoritmos evolucionários, que se baseiam na teoria da

evolução natural e em interações entre espécies. Os GAs foram criados nos anos 60

pelo pesquisador John Holland que, ao ter acesso aos estudos do biólogo Fisher acerca da

evolução natural [36], percebeu um elo ńıtido entre a biologia e a computação: as máquinas

poderiam se adaptar ao meio ambiente, assim como os seres vivos. Conforme sua con-

vicção, a evolução natural era tal como a aprendizagem, i.e., uma forma de adaptação,

sendo que a principal diferença entre elas era a duração do processo: várias gerações, ao
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invés de uma vida.

O conceito de evolução natural define a natureza como um processo de seleção de

seres vivos. Numa determinada população, quando há escassez de recursos, sejam eles

comida, espaço, ou outro recurso essencial, os seres mais preparados para a competição

se sobressaem e sobrevivem. Isso acontece porque, dentre todas as caracteŕısticas impres-

cind́ıveis à competição, os seres sobreviventes possuem algumas mais acentuadamente

presentes que os outros. Por herança, essas caracteŕısticas provavelmente passarão para

seus descendentes, e assim, eles também terão grandes chances de sáırem vencedores.

Na concepção da genética, um processo evolutivo natural só ocorre se: houver uma

população de seres vivos (cromossomos); os cromossomos tiverem a capacidade de repro-

duzir; houver variedade e a habilidade de sobrevivência estiver associada a essa variedade.

Estes fatores tornaram-se essenciais no projeto de algoritmos genéticos. Para Holland,

esta semântica da evolução natural e da genética poderia levar as máquinas a evolúırem,

assim que fosse desenvolvida uma sintaxe artificial ou um modelo matemático que a su-

portasse.

Assim, o modo como a evolução foi inicialmente implantada nas máquinas consistiu de

partir de um conjunto de posśıveis soluções ao acaso e aplicar sobre estas mecanismos ins-

pirados na natureza, desta forma, emergindo um comportamento espontâneo. A evolução

de uma população de cromossomos por várias gerações foi transcrita como um processo

iterativo de melhoramento das soluções de um problema. As leis da natureza que deter-

minam a sobrevivência dos mais aptos (seleção natural) e promovem a evolução genética

foram representadas por operadores artificiais de seleção e de reprodução (cruzamento e

mutação), sendo a aptidão de um cromossomo tomada a partir de alguma medida que

estima a qualidade da solução que ele representa.

Os GAs foram divulgados à comunidade cient́ıfica inicialmente em 1975 por meio do

livro “Adaptation in natural and artificial systems” [49]. Posteriormente, eles tiveram am-

pla repercussão graças ao livro “Genetic algorithms in search, optimization and machine

learning” [40]. Atualmente, os GAs dão suporte a várias aplicações computacionais (oti-
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mizações em geral, auto-aprendizado, adaptação, previsão, simulação, dentre outras), nas

mais variadas áreas do conhecimento, tais como: matemática, biologia, f́ısica, qúımica,

engenharias, robótica, economia e medicina.

3.1.2 Definições

Conforme em [49], GAs são programas de computador que “evoluem” em um caminho

que se assemelha à seleção natural, podendo resolver problemas complexos, até mesmo

aqueles que seus criadores não compreendem completamente.

De acordo com [40], os GAs combinam a sobrevivência dos melhores adaptados, com

trocas de informações aleatórias e estruturadas, formando um algoritmo computacional

com um “faro” inovador de busca. Apesar de aleatórios, os GAs não são uma simples ca-

minhada aleatória. Eles exploram eficientemente informações presentes na população para

especular novos pontos no espaço de busca com um aumento esperado de performance.

Conforme em [8], na evolução biológica, a sobrevivência é uma medida de desempenho.

Qualquer criatura viva pode ser considerada uma solução estrutural em seu ecossistema.

Um GA é um procedimento iterativo que mantém uma população de estruturas candi-

datas à solução do problema. Durante cada incremento temporal, chamado geração, as

estruturas na população corrente são avaliadas por meio de uma medida de desempenho

que indica o quão próxima uma estrutura está de ser a solução do problema. Baseada

nestas avaliações, uma nova população de soluções candidatas é formada, utilizando três

operadores genéticos: seleção, cruzamento e mutação. Cada ponto no espaço de busca do

problema é um cromossomo da população, normalmente representado por uma cadeia de

śımbolos de tamanho fixo.

3.1.3 Caracteŕısticas dos GAs

Os GAs diferem da maioria dos procedimentos de busca e otimização em quatro

prinćıpios básicos:

1. GAs podem operar tanto em um espaço de soluções codificadas (espaço de genótipos)

quanto diretamente no espaço de busca (espaço de fenótipos).
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2. GAs operam sobre um ou mais conjuntos de pontos (populações de cromossomos),

e não a partir de um ponto isolado, o que os tornam menos propensos a ficarem

presos em pontos que são ótimos locais.

3. GAs não necessitam de conhecimentos auxiliares, além da representação das soluções

e da estimação da qualidade destas.

4. GAs usam regras de transição probabiĺısticas e não regras determińısticas.

3.2 Algoritmos genéticos t́ıpicos

É denominado de GAs t́ıpicos, aqueles que possuem uma única população de cromos-

somos e otimizam um só objetivo sem empregar busca local. Esta distinção é importante

devido a existência de outras classes de GAs, tais como: os meméticos (que empregam

busca local junto a busca global), os multiobjetivos (que otimizam simultaneamente um

conjunto de objetivos) e os coevolutivos (onde diferentes seres (cromossomos) interagem

entre si de vários modos, tais como simbiose, competição, entre outros). Neste texto são

apresentados somente os conceitos de GAs t́ıpicos, pois eles suportam os desenvolvimentos

descritos nesta tese.

O ciclo de execução de um GA t́ıpico é mostrado na Figura 3.1. Após eleita uma

representação das posśıveis soluções de um problema, ou seja, definida a codificação dos

cromossomos, gera-se uma população inicial de Tp cromossomos. Os cromossomos desta

população são avaliados e, caso estes atinjam o critério de parada, o ciclo é terminado.

Caso contrário, um subconjunto destes cromossomos será selecionado e passará por um

processo de reprodução (cruzamento e mutação). Os cromossomos descendentes serão

avaliados e Tp cromossomos da população “pais + filhos” sobreviverão. Em seguida, é

verificado se os cromossomos da população de sobreviventes (população corrente) satisfaz

o critério de parada. Caso não satisfaça, os processos de seleção para consequente re-

produção, avaliação e seleção de sobreviventes se repetem até que o critério de parada seja

atingido. Quando o critério de parada for atingido a(s) melhor(es) solução(ões) será(ão)
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apresentada(s). Maiores detalhes das operações deste ciclo são dadas nas subseções a

seguir.

Figura 3.1: Ciclo de execução dos GAs t́ıpicos, baseado em [80].

3.2.1 Codificação de cromossomo

Inicialmente é definido o conceito de espaço de busca devido este ser necessário para

a apresentação do conceito de codificação dos cromossomos.

Definição 3.1. Espaço de busca: é o conjunto, espaço ou região, que compreende as

soluções posśıveis de um problema.

O primeiro passo para a aplicação de um GA a um dado problema é eleger um modo

de representar cada posśıvel solução (cromossomo) do espaço de busca conforme uma

sequência finita de śımbolos de um alfabeto. Os primeiros GAs utilizavam exclusivamente

representação binária (alfabeto binário). Atualmente representações de cromossomos ba-

seadas em caracteres, números inteiros e reais são bastante utilizadas. A escolha do tipo
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de codificação é altamente dependente do problema. Nesta tese empregou-se para seleção

de caracteŕısticas a codificação binária pois, ela representa as soluções candidatas de modo

simples e adequado, facilitando a elaboração das operações genéticas.

3.2.2 População Inicial

Após definida a representação das soluções (cromossomos), uma população inicial de

Tp cromossomos é gerada integralmente ou parcialmente de modo aleatório de tal forma

que contenha pontos espalhados por todas as regiões do espaço de busca. É importante

que a população inicial cubra a maior área posśıvel do espaço de busca, provendo diversi-

dade. Fazendo uma analogia com a natureza, não ocorre evolução sem diversidade, pois é

necessário que os cromossomos tenham diferentes caracteŕısticas genéticas e, consequen-

temente, diferentes graus de aptidão, para que possa ocorrer seleção natural.

3.2.3 Medida de Aptidão

A medida de aptidão indica o quão bem adaptado está cada cromossomo da população

ao ambiente. Ao longo dos estudos sobre GAs, pesquisas têm mostrado que a especificação

de uma medida de aptidão apropriada é crucial para o desempenho das aplicações. É

essencial que a medida de aptidão seja bastante representativa, e diferencie na proporção

correta, as soluções promissoras das menos promissoras (ou inadequadas) [45, 97, 104]. Se

houver pouca precisão na avaliação, soluções promissoras podem ser perdidas durante a

execução do GA, que gastará mais tempo explorando soluções pouco promissoras, ou pior,

pode ser encontrada uma solução de pouca qualidade. Segundo [73], há vários fatores a

serem considerados na elaboração de uma medida de aptidão: caracteŕıstica do problema

(maximização versus minimização); ambientes determińısticos versus indetermińısticos;

dinamicidade (o problema se transforma ou evolui no decorrer do tempo); medidas de

aptidão alternativas; consideração das restrições do problema e incorporação de múltiplos

objetivos.

Normalmente, a medida de aptidão é o componente dos GAs que demanda o maior

custo computacional, uma vez que os novos cromossomos, gerados a cada geração ciclo
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evolutivo, são avaliados sistematicamente. Pensando em diminuir essa carga computacio-

nal, em [47] foram propostos alguns cuidados especiais como: 1) não gerar cromossomos

idênticos na população inicial; 2) manter a população com todos os cromossomos distintos

entre si, isto é, garantir que a reprodução/evolução não gerará cromossomos idênticos e 3)

criar uma memória para os GAs, com o intuito de descartar os cromossomos gerados an-

teriormente. Na prática, quase sempre, somente o primeiro dos critérios citados é levado

em conta na elaboração dos GAs, devido ao custo de manutenção destes cuidados.

Devido aos GAs normalmente partirem de soluções ao acaso, no ińıcio da busca os

valores de aptidão para os membros da população são bem distribúıdos. Quando a busca

evolui, valores particulares para cada gene começam a prevalecer. Assim que a variância

dos valores de aptidão diminui significativamente, a população converge e, conseqüente-

mente, não mais evolui, pois já não há o fator imprescind́ıvel para a evolução – diversidade.

No caso ideal, a população deve convergir para uma solução ótima. Entretanto, em vários

problemas reais, não é posśıvel identificar a solução ótima e, conseqüentemente, não se

sabe se a população está convergindo para ótimos locais ou para ótimos globais. Análises

de convergência e técnicas para a preservação de diversidade são fatores important́ıssimos

na avaliação e projetos de GAs. Análises de convergência podem ser feitas graficamente

por desvio padrão ou por meio de outras técnicas mais sofisticadas de medidas de dis-

persão.

3.2.4 Seleção

A seleção desempenha o papel da seleção natural na evolução, selecionando preferen-

cialmente, para sobreviver e reproduzir, os cromossomos melhores adaptados ao meio.

A seleção é considerada um operador importante na determinação das caracteŕısticas

de convergência de um GA, sendo vital para estabelecer a pressão seletiva adequada ao

ambiente.

Definição 3.2. Pressão seletiva: é o fator que indica o quanto o ambiente é favorável ou

desfavorável a um dado cromossomo. Ela modula o grau de privilégio de um cromossomo

para sobreviver e reproduzir em detrimento dos demais. A pressão seletiva depende da
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medida de aptidão e do operador de seleção adotado. Quanto maior a pressão seletiva,

maiores as chances dos cromossomos mais aptos se sobressáırem.

A maneira pela qual os cromossomos são selecionados pode variar, dependendo do

operador de seleção utilizado. Os operadores de seleção mais populares são:

• Seleção estocástica com reposição - também conhecida como seleção por ro-

leta, é o método de seleção padrão dos GAs, proposto originalmente por [49]. A

cada cromossomo da população corrente é atribúıda uma fatia de uma roleta ima-

ginária, sendo o tamanho desta fatia proporcional à aptidão do cromossomo (Figura

3.2). A cada giro desta roleta é selecionado um cromossomo. Se fj é a aptidão

do cromossomo Cj na população corrente, a probabilidade Pj do cromossomo Cj ser

selecionado é

Pj =
fj∑Tp
i=1 fi

, (3.1)

onde Tp é o número de cromossomos na população e fi é a aptidão do i-ésimo

cromossomo.

Figura 3.2: Ilustração de uma roleta imaginária utilizada no processo de seleção es-
tocástica com reposição.

• Seleção por torneio simples: a ideia é promover um torneio entre um grupo de N

(N ≥ 2) cromossomos aleatoriamente tomados da população. O cromossomo com
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o maior valor de aptidão no grupo é selecionado. Neste método, a pressão seletiva

pode ser controlada através do tamanho dos grupos.

• Seleção por torneio estocástico: análoga ao torneio simples. A única diferença

é que os cromossomos dos grupos são selecionados pelo método da roleta, ao invés

de serem tomados aleatoriamente.

• Seleção por truncamento: um subconjunto dos melhores cromossomos são sele-

cionados, com a mesma probabilidade.

• Seleção por ordenação: considerando um problema de maximização, os cromos-

somos são ordenados pelas suas aptidões, da mais baixa à mais alta. Em seguida,

atribui-se a cada cromossomo Cj uma probabilidade de seleção Pj, tomada de uma

distribuição aplicada às posições dos cromossomos no ranking. As distribuições

mais comuns são, respectivamente, a linear, Pj = a pos(Cj) + b, a > 0 e a exponen-

cial, Pj = ab pos(Cj)+c, a > 0, b > 0, onde pos(Cj) é a posição do cromossomo Cj no

ranking.

• Seleção elitista (elitismo): seleciona diretamente N (N ≥ 1) cromossomos mais

aptos da população corrente. Este operador é normalmente acoplado a outros ope-

radores de seleção, sendo mais empregado para a manutenção dos melhores cromos-

somos da geração corrente na próxima.

3.2.5 Cruzamento

É um processo inspirado na recombinação biológica, i.e., na troca de material genético

entre os pais na geração dos filhos. Pares de cromossomos pais, escolhidos por operadores

de seleção, serão submetidos a operações de cruzamento e darão origem a pares de descen-

dentes (filhos). A quantidade de cruzamentos efetuados a cada geração é controlada pelo

parâmetro Pc (probabilidade ou taxa de cruzamento). A expectativa é que o cruzamento

entre cromossomos bem adaptados gere descendentes cada vez melhores.

34



3.2 Algoritmos genéticos t́ıpicos

O modo como as operações de cruzamento são realizadas depende do domı́nio e das

restrições do problema em questão. As operações de cruzamento mais usuais têm forte ins-

piração biológica, sendo os filhos formados a partir de trocas diretas de material genético

entre os pais. Nesta categoria existem basicamente três tipos de operações de cruzamento:

simples, múltiplo e uniforme.

• Cruzamento simples: um ponto dos cromossomos, conhecido como ponto de

cruzamento, é escolhido aleatoriamente. Ambos os cromossomos pais são cortados

neste ponto. A primeira parte do Pai A é concatenada à segunda parte do Pai B,

formando um dos filhos (Filho A), e a primeira parte do Pai B é ligada à segunda

parte do Pai A, formando o outro filho (Filho B). Um exemplo deste procedimento

é ilustrado na Figura 3.3.

Figura 3.3: Exemplo de cruzamento simples entre o Pai A e o Pai B.

• Cruzamento múltiplo: dois ou mais pontos de cruzamento são escolhidos aleato-

riamente. As informações genéticas, entre os pontos de corte, são trocadas alterna-

damente entre os pais. Um exemplo é dado na Figura 3.4.

• Cruzamento uniforme: é um tipo de cruzamento múltiplo levado ao extremo,

i.e., ao invés de sortear pontos de corte, sorteia-se uma máscara do tamanho do

cromossomo, que indica qual cromossomo pai fornecerá cada gene ao primeiro filho.

O segundo filho é gerado pelo complemento da máscara. A Figura 3.5 mostra um

exemplo de cruzamento uniforme.

35
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Figura 3.4: Exemplo de cruzamento múltiplo entre o Pai A e o Pai B.

Figura 3.5: Exemplo de cruzamento uniforme entre o Pai A e o Pai B.

Em alguns domı́nios, a operação de cruzamento não deve gerar genes repetidos. Um

exemplo clássico é o problema do Caixeiro Viajante, onde procura-se um trajeto em

que o caixeiro passe uma vez em cada cidade, na ordem em que o percurso total seja

minimizado. Uma representação de cromossomo natural para este problema é dada por

um vetor de números inteiros de m posições, onde cada inteiro corresponde a uma cidade

do mapa e a ordem destes indica a ordem de visitação. Dada a restrição do problema, onde

cada cidade deve ser visitada uma única vez, o vetor de inteiros não deve ter números

repetidos. Consequentemente, a operação de cruzamento não deve gerar cromossomos

com genes repetidos. Exemplos de operações de cruzamento que cumprem esta restrição

são o Partially Matched Crossover (PMX) e o cruzamento ćıclico [47].

3.2.6 Mutação

A mutação é uma operação que modifica aleatoriamente alguma(s) caracteŕıstica(s)

genética(s) do cromossomo sobre o qual a mesma é aplicada (ver Figura 3.6). Ela é
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importante pois permite criar novas caracteŕısticas que não existiam na população em

análise, introduzindo assim a diversidade genética e assegurando a probabilidade de se

chegar a qualquer ponto do espaço de busca [40]. O operador de mutação é aplicado

aos cromossomos conforme uma probabilidade de mutação (Pm) geralmente pequena. A

probabilidade Pm pode ser aplicada por cromossomo ou por gene.

Figura 3.6: Mutação simples.

A operação de mutação, assim como a de cruzamento, deve ser definida de modo a

não violar as restrições do problema. Muitos procedimentos de mutação são posśıveis,

tais como: substituição de um gene por um outro gerado aleatoriamente, perturbação de

genes e permutação de genes [40, 47, 75].

3.2.7 Reinserção

Após o processo de reprodução (cruzamento e mutação) e avaliação das aptidões dos

filhos, faz-se necessário o uso de um mecanismo de seleção que elegerá os sobreviventes

para a próxima geração. Os principais operadores de reinserção são:

• Reinserção pura: substitui toda a população pelos filhos. Esta estratégia é nor-

malmente acompanhada de elitismo.

• Reinserção uniforme: selecionam-se, a partir de qualquer um dos operadores de

seleção tradicionais (Subseção 3.2.4), Tp cromossomos da população total (pais +

filhos).

• Elitismo: uma parte da população (os melhores pais) é mantida para a próxima

geração. Normalmente este procedimento é acompanhado por reinserção pura ou

reinserção uniforme.
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• Baseada na aptidão: também chamada de seleção (µ+λ), a população total (pais

e filhos) é ordenada com base nos valores de aptidão e os Tp melhores cromossomos

são selecionados.

3.2.8 Condições de Parada

Em problemas de otimização, o ideal é que o GA pare assim que a solução ou o conjunto

de soluções ótimas for descoberto [80]. Entretanto, em muitos problemas práticos não se

pode afirmar que isto acontece (ou se acontece em tempo viável), até mesmo por não se

conhecer as soluções ótimas. Como conseqüência, utilizam-se vários outros critérios de

parada como:

• Esgotamento do número máximo de gerações (iterações) pré-estabelecido.

• Esgotamento do tempo máximo de processamento previamente estabelecido.

• Encontro de um cromossomo com aptidão maior ou igual a um limiar pré-definido.

• Estagnação da população ou do(s) melhor(es) cromossomo(s) após um determinado

número de gerações.

3.2.9 Parâmetros de Controle

Os GAs t́ıpicos têm seu funcionamento baseado em três parâmetros principais: ta-

manho de população Tp, taxa de cruzamento Pc, probabilidade de mutação Pm. Estes

parâmetros têm grande influência no comportamento de um GA, sendo importantes para

evitar o problema de convergência prematura

Definição 3.3. Convergência prematura: a população converge prematuramente para

um ponto ou um conjunto de pontos que são ótimos locais.

A intuição normalmente seguida na escolha dos parâmetros de controle é a seguinte:

• Uma população muito pequena, implica pouca cobertura do espaço de busca e,

conseqüentemente, maiores probabilidades de convergência prematura. Já uma po-

pulação muito grande possibilita uma ampla cobertura do espaço de busca, preve-

nindo a convergência prematura. Porém, implica um elevado custo computacional.
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• Quanto maior a probabilidade de cruzamento, mais rapidamente novas estruturas

serão introduzidas na população. No entanto, se esta for muito alta, estruturas

promissoras poderão ser destrúıdas mais rapidamente que a capacidade da seleção

em mantê-las. Assim, normalmente são utilizadas operações de elitismo para garan-

tir que o(s) melhor(es) cromossomo(s) não será(ão) destrúıdo(s) pelas operações de

cruzamento.

• Mutações são vitais para a exploração do espaço de busca e evitam a convergência

prematura. Entretanto, uma taxa de mutação muito alta torna a busca essencial-

mente aleatória.

A escolha dos parâmetros de controle dos GAs depende do problema que está sendo

tratado, do tamanho e caracteŕısticas do espaço de busca, do custo da função de aptidão,

entre outros. Muitos autores defendem a hipótese de que estes parâmetros devam ser

determinados empiricamente. Outros acreditam que a variação dinâmica destes faz com

que os GAs tenham um melhor desempenho, tornando-se menos sujeitos a problemas de

convergência.

Na literatura existem vários estudos relativos a especificação de parâmetros de controle

[1, 3, 34, 74]. Segundo [74] as técnicas de determinação dos parâmetros de controle

podem ser classificadas conforme a Figura 3.7. De acordo com essa classificação, antes

da execução o ajuste é feito de modo emṕırico (experimental). Durante a execução o

ajuste pode ser feito dos seguintes modos: determińıstico – os valores dos parâmetros são

alterados de acordo com alguma regra predeterminada, como por exemplo, em função

do número de gerações; adaptativo – de acordo com informações obtidas do processo

evolutivo; ou auto-adaptativo – as informações sobre os parâmetros são codificadas dentro

dos cromossomos e também reproduzem e evoluem.

3.3 Considerações finais

Neste caṕıtulo foram apresentados e discutidos os principais conceitos relacionados

aos GAs t́ıpicos, com o objetivo de estabelecer claramente a terminologia e conceituações
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Controle de Parâmetros

Figura 3.7: Classificação das técnicas de ajuste de parâmetros segundo [74].

utilizadas, bem como evidenciar os aspectos relevantes desta técnica que são destacados

na pesquisa descrita nos próximos caṕıtulos.

A otimização é uma ferramenta imprescind́ıvel na resolução de problemas complexos.

Dentre os métodos de otimização, os GAs se destacam por buscar soluções ótimas sem

fazer uso de todo o domı́nio de soluções candidatas. Isso é posśıvel por causa do uso de

técnicas probabiĺısticas que guiam a população em direção às regiões mais promissoras do

espaço de busca.

Os GAs têm sido alvos de vários estudos e têm propiciado aplicações de sucesso em

várias áreas do conhecimento, incluindo seleção de caracteŕısticas. Neste trabalho, os

conceitos de GAs foram explorados no desenvolvimento de métodos de seleção de carac-

teŕısticas eficientes e eficazes na identificação das caracteŕısticas de imagens que melhor

se aplicam em tarefas de busca por similaridade e classificação no contexto de aux́ılio

ao diagnóstico médico. Buscando cumprir esta meta, foram explorados vários designs

de funções de aptidão, que mostraram ter um papel fundamental na determinação da

qualidade das soluções obtidas.
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4
Consultas por similaridade e classificação de imagens

N
este caṕıtulo apresentam-se conceitos e métodos de consulta por similaridade e

de classificação de imagens, além de discutir o problema de descontinuidade

semântica.

4.1 Considerações iniciais

Os campos de consulta por similaridade e de classificação de imagens podem ser ca-

racterizados como frentes de pesquisa que lidam com várias áreas de conhecimento, tais

como: processamento e análise de imagens, reconhecimento de padrões, mineração de da-

dos, recuperação baseada em conteúdo, entre outras. Conforme ilustrado na Figura 4.1,

um processo de consulta por similaridade ou de mineração de imagens pode ser dividido

em quatro etapas básicas: pré-processamento de imagem, extração de caracteŕısticas, inte-

gração de dados e mineração ou consultas por similaridade. A etapa de pré-processamento

é opcional e tem como objetivo atenuar rúıdos e outros aspectos visuais indesejados, ao

mesmo tempo em que realça os aspectos importantes para a aplicação. A etapa de extração

de caracteŕısticas tem a finalidade de gerar representações adequadas das imagens, deno-

minadas de vetores de caracteŕısticas, o que fornece a base para a aplicação dos métodos

computacionais de apoio à decisão. Na etapa de integração, a representação obtida para

cada imagem é associada a dados textuais que descrevem a imagem, o que permitem a

realização de consultas mais restritivas e o desenvolvimento de métodos de aprendizado de

máquina supervisionados. Em imagens médicas, muitas dessas informações encontram-se
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no cabeçalho DICOM (Digital Imaging and Communication in Medicine). Por fim, são

aplicados os métodos de mineração de dados, que têm como objetivo a extração de conhe-

cimento; ou os métodos de consulta por similaridade, que propiciam a recuperação das

imagens do conjunto de dados mais similares a uma dada imagem de consulta. Em ge-

ral, a etapa mais desafiadora deste processo é a extração de caracteŕısticas que capturem

adequadamente a semântica das imagens.

Figura 4.1: Etapas do processo de mineração e consultas por similaridade de imagens.
Adaptado de [52].

4.2 Extração de caracteŕısticas

As tarefas de consulta por similaridade, análise e mineração de imagens são funda-

mentadas em representações que sintetizam os conteúdos das imagens. As representações

de imagens são denominadas vetores de caracteŕısticas (atributos) ou assinaturas. O

processo de obtenção de uma representação de imagem é denominado extração de carac-

teŕısticas. Funções de extração de caracteŕısticas de imagens normalmente são projetadas

para capturar propriedades inerentes das imagens, derivadas principalmente dos aspectos

visuais de cor, forma e textura. Um dos principais desafios de consultas por similaridades

e análises de imagens por conteúdo em geral é a descontinuidade existente entre as ca-

racteŕısticas de baixo ńıvel posśıveis de serem extráıdas das imagens e os seus conteúdos

semânticos associados [5, 24, 26, 35].
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4.2.1 Cores

Caracteŕısticas baseadas em cores são as mais utilizadas em recuperação por conteúdo,

principalmente devido a sua extração ser de baixo custo computacional. Os extratores

de caracteŕısticas de cor, baseiam-se principalmente em histogramas. O histograma de

cores, descrito em [107] é obtido pela quantização do espaço de cores e pela contagem do

número de pixels que cada cor quantizada possui na imagem. Normalmente, o vetor de

caracteŕısticas obtido é normalizado pelo número de pixels da imagem, de modo a torná-

lo invariante às escalas de imagem. A Figura 4.2 apresenta um exemplo de histograma

de cores de uma imagem de mamografia quantizada em 256 ńıveis de cinza. As vanta-

gens de utilizar histogramas normalizados de cores estão na eficiência em termos de sua

computação e nas suas propriedades de invariância a transformações de escala, rotação e

translação nas imagens.

(a) (b)

Figura 4.2: Histograma de cores: (a) Imagem de mamografia em 256 ńıveis de cinza; (b)
Histograma de ńıveis de cinza da imagem (a).

Uma desvantagem do histograma de cores é o fato dele não apresentar informação

sobre a distribuição espacial das cores. Diversas técnicas, baseadas no histograma de

cores, foram propostas para tratar este problema, entre elas color coherence vector [84],

color correlogram [53] e color distribution entropy [106]. Outra desvantagem do histo-
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grama de cores é sua alta dimensionalidade. Para reduzir este problema foram propostos

os métodos: histograma métrico [116] e cell histogram [105]. Em [59] é definido um

histograma que explora o conceito de dominância de cores conforme a percepção visual

humana. Caracteŕısticas globais de cor são combinadas com caracteŕısticas espaciais, ex-

tráıdas considerando uma decomposição quad-tree da imagem conforme a distribuição

espacial das cores.

4.2.2 Textura

A textura pode ser definida como “o modo como uma pessoa sente uma superf́ıcie

ao tocá-la, especialmente quanto à maciez ou rugosidade da mesma” [72]. Aplicado a

imagens, o termo designa como ocorrem a distribuição de elementos de textura básicos

(denominados textons) e variações de ńıveis de cinza. A Figura 4.3 apresenta três dife-

rentes texturas correspondentes a regiões de interesse de imagens de mamografia. É im-

portante destacar que textura é uma das informações mais importantes para classificação

de imagens médicas, pois os tecidos normais e os anormais normalmente apresentam pro-

priedades distintas de textura [2, 19]. Entre as técnicas mais importantes para extração

de caracteŕısticas de textura estão os filtros de Gabor [16], as transformadas de wave-

lets [7, 25], matrizes de co-ocorrência [46], matrizes run-lengths [38], as caracteŕısticas

Wold [64] e caracteŕısticas Tamura [110].

(a) (b) (c)

Figura 4.3: Exemplos de texturas correspondentes a regiões de interesse de mamografia.
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4.2.3 Forma

Há várias evidências de que o formato (ou forma) de objetos seja a principal carac-

teŕıstica explorada pelos humanos no reconhecimento de padrões [79, 82]. Estudos de

apoio ao diagnóstico médico relevam que a forma de tumores são de grande importância

para classificá-los como benignos ou malignos. Conforme [4], tumores com bordas irregu-

lares têm uma alta probabilidade de serem malignos, enquanto que aqueles com bordas

regulares geralmente são benignos. A Figura 4.4 mostra duas imagens de regiões de

interesse correspondentes a tumores e seus respectivos contornos.

(a) (b)

Figura 4.4: Massas de tumores e seus respectivos contornos: (a) benigno e (b) maligno.
(Fonte [90])

A recuperação de imagens baseada em forma é um dos principais desafios enfrentados

pelos sistemas CBR. Isto se deve principalmente à dificuldade de segmentar os objetos de

interesse presentes nas imagens. Apesar de inúmeros esforços de pesquisa, a segmentação
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automática de imagens ainda é um problema em aberto mesmo em domı́nios especializa-

dos [77]. Depois que as imagens são segmentadas, as caracteŕısticas de forma podem ser

extráıdas com relativa facilidade.

Os métodos de extração de caracteŕısticas de forma podem ser classificados em dois

grupos [125]: os baseados em contorno e os baseados em região. Os baseados em contorno

levam em consideração apenas os contornos dos objetos, partindo da premissa de que os

objetos encontram-se segmentados. Já os baseados em região analisam o objeto como um

todo.

Extratores de caracteŕısticas de forma vão desde simples assinaturas do contorno de

objetos contidos nas imagens até descritores mais sofisticados, como os tradicionais des-

critores de Fourier [121], os momentos de Zernike [57], as saliências de contorno [115] e

medidas de dimensão fractal [11]. Com a exceção dos momentos de Zernike que é baseado

em região, os demais extratores citados anteriormente são baseados em contorno.

4.3 Consultas por similaridade

Em geral, as consultas tradicionais de SGBDs manipulam dados numéricos, alfa-

numéricos e textos curtos baseando-se em operadores de igualdade (= e 6=) e de ordem

total (<,≤, >,≥). No entanto, para dados multimı́dia que são de natureza complexa, as

consultas clássicas de SGBDs têm pouca utilidade, pois objetos complexos raramente são

iguais e não possuem ordem total. Deste modo, as operações de consulta por similaridade

são as mais desejadas para estes dados. Após a extração de caracteŕısticas de um conjunto

de objetos complexos (tais como imagens) e a escolha de uma medida de similaridade (ou

função de distância) apropriada, as caracteŕısticas extráıdas passam a representar cada

imagem como um ponto em um espaço m-dimensional, onde m é a quantidade de carac-

teŕısticas. Uma consulta por similaridade pode ser definida por um elemento de consulta

e uma restrição baseada na similaridade (distância) ao elemento de consulta. A seguir

são apresentados os dois tipos principais de consulta por similaridade.
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4.3.1 Consulta por abrangência

Seja S um domı́nio de dados. Uma consulta por abrangência (range query – RQ)

recupera todo elemento e de um conjunto de dados S ⊆ S que se encontra a até uma

distância (dissimilaridade) máxima r do elemento de consulta q ∈ S. Formalmente:

RQ(q, r) = {e ∈ S|d(e,q) ≤ r} (4.1)

Opcionalmente, os elementos do resultado podem ser retornados ordenados em relação

à distância do elemento de consulta q. É importante notar que o elemento q não pre-

cisa fazer parte da coleção de elementos S que será consultada, porém ele deve pertencer

ao espaço m-dimensional. Quando o raio de consulta é nulo (r = 0), a consulta por

abrangência é chamada consulta pontual (point query ou exact match). A Figura 4.5(a)

ilustra uma consulta por abrangência considerando um espaço de caracteŕısticas bidimen-

sional e as funções de distância L1, L2 e L∞ (pertencentes à denominada famı́lia Lp), onde

as regiões de cobertura para o raio r são:

• L1: um quadrado de lado r
√

2;

• L2: um ćırculo de raio r;

• L∞: um quadrado de raio 2r.

4.3.2 Consulta aos k-vizinhos mais próximos

Em muitas ocasiões é dif́ıcil determinar um raio de busca r sem um prévio conhe-

cimento da distribuição do conjunto de dados e da função de distância. Além disso,

uma escolha inadequada pode retornar nenhum, poucos ou uma quantidade demasiada

de elementos.

Uma outra opção de restrição de uma consulta por similaridade é informar a quan-

tidade de elementos desejados na resposta. Uma consulta aos k-vizinhos mais próximos

(k-Nearest Neighbor Query (kNNQ)) recupera os k elementos do conjunto de dados S ⊆ S

mais similares (próximos) ao elemento de consulta q ∈ S. Formalmente:
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Figura 4.5: Tipos de consultas por similaridade: (a) consultas por abrangência, conside-
rando as funções de distância L1, L2 e L∞; (b) consulta kNN para k = 4 considerando a
distância L2 (Euclidiana).

kNNQ(q, k) = {S′ ⊆ S; |S′| = k ∧ ∀x ∈ S′,y ∈ S− S′ : d(q,x) ≤ d(q,y)} (4.2)

A Figura 4.5(b) ilustra uma consulta aos k-vizinhos mais próximos em um espaço

euclidiano bidimensional, com k = 4. Em [54] é apresentada uma revisão de técnicas de

execução de consultas aos k-vizinhos mais próximos.

4.3.3 Estruturas de indexação de consultas por similaridade

Para a realização eficiente de consultas por similaridade é necessário armazenar as

caracteŕısticas extráıdas em métodos de acesso apropriados. O objetivo dos métodos de

acesso é realizar a poda de elementos e sub-árvores (conjuntos de elementos) que não

fazem parte do conjunto resposta da consulta. Desta maneira, a quantidade de cálculos

de distância e, possivelmente, de acesso a disco pode ser reduzida, proporcionando mais

eficiência na resposta das consultas.

Entre os principais métodos de acesso para dados multidimensionais destacam-se os

métodos baseados na R-tree [43] e para dados métricos destacam-se os métodos M-tree [21]

e Slim-tree [117]. Revisões de métodos de acesso multidimensionais e métricos são apre-
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sentadas em [93] e [124].

4.3.4 Aprimoramento de consultas por similaridade

O aprimoramento de técnicas de consulta por similaridade em conjuntos de imagens

pode ser alcançado por meio de quatro abordagens básicas: 1) composição de descri-

tores [17, 18, 114, 115]; 2) realimentação de relevância [10, 12, 23, 50, 68, 109, 128];

3) aprendizagem de funções de similaridade entre imagens [113]; e seleção de carac-

teŕısticas [103, 104].

A composição de descritores por meio de testes emṕıricos, que busca encontrar a

função de distância mais adequada a um dado vetor de caracteŕısticas, tem se tornado

um procedimento padrão na área de CBIR [17, 18, 114, 115]. No entanto, devido à não

redução de dimensionalidade, o descritor gerado pode ter desempenho insatisfatório em

situações envolvendo vetores de caracteŕısticas de alta dimensionalidade, que normalmente

apresentam caracteŕısticas redundantes e irrelevantes.

Realimentação de relevância é uma das abordagens mais conhecidas e eficazes de

refinamento de consultas por similaridade [10, 12, 23, 50, 68, 98, 99, 101, 109, 128]. A ideia

principal é usar o feedback fornecido pelo usuário acerca da relevância dos documentos

previamente recuperados com o intuito de derivar a intenção do usuário de modo que sejam

aprimoradas as respostas de consultas futuras. Contudo, a interação de realimentação –

onde é necessário opinar explicitamente sobre a relevância os documentos recuperados

– não é bem aceita por usuários [60]. Outro fator que deve ser considerado é o tempo

de resposta da técnica de realimentação, dado que este é um processo online, no qual

o usuário fornece feedback ao sistema e aguarda por uma resposta, supostamente mais

precisa que a anterior.

A aprendizagem de funções de similaridade foi abordada em [113]. O propósito é des-

cobrir uma função que combine os scores de similaridade dados por múltiplos descritores

de imagem para gerar resultados de similaridade mais adequados a um dado domı́nio. O

método proposto em [113] implementa esta abordagem por meio de programação genética,

empregando funções de avaliação de ranking como critério.
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Embora a seleção de caracteŕısticas tenha grande potencialidade na otimização de

consultas por similaridade ao amenizar os efeitos da maldição da dimensionalidade e

reduzir a descontinuidade semântica, conforme discutido na Seção 1.1 do Caṕıtulo 1,

não existem seletores bem estabelecidos na comunidade CBIR. Aplicações de seleção

de caracteŕısticas em CBIR têm sido realizadas principalmente por meio de métodos

de filtragem [31, 32] e métodos wrapper projetados com base em classificadores [71],

que não selecionam as caracteŕısticas mais relevantes para a execução de consultas por

similaridade.

4.3.5 Avaliação de desempenho

Sistemas de consulta por similaridade necessitam ser avaliados em termos de eficiência

computacional e eficácia. A eficiência computacional é normalmente avaliada em termos

de consumo de memória e tempo de processamento necessário para responder consultas

por similaridade. Para avaliação de eficácia, tornou-se um padrão o emprego dos gráficos

de precisão e revocação (P&R) [10].

Gráficos de precisão e revocação

Seja I um conjunto de imagens, também denominado coleção de referência, sobre o

qual são executadas consultas por similaridade. Considere que, dada uma consulta q,

seja conhecido o conjunto de imagens relevantes (Rel). Considere também um sistema de

busca que processa a consulta q e retorne um conjunto (Rec) contendo as imagens mais

similares a q. A intersecção dos conjuntos Rel e Rec (Rel∩Rec), compreende os elementos

relevantes à consulta q que foram recuperados pela operação de consulta. Seja |Rel|, |Rec|

e |Rel ∩Rec| as cardinalidades dos conjuntos Rel, Rec e Rel ∩Rec, respectivamente. Na

Figura 4.6 é ilustrada a organização hipotética de tais conjuntos. As medidas precisão e

revocação são definidas do seguinte modo:

Precisão: proporção entre o número de imagens relevantes recuperadas (|Rel ∩ Rec|) e

o número de imagens recuperadas (|Rec|):
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Precisão =
|Rel ∩Rec|
|Rec|

(4.3)

Revocação: proporção entre o número de imagens relevantes recuperadas (|Rel ∩Rec|)

e o número de imagens relevantes (|Rel|):

Revocação =
|Rel ∩Rec|
|Rel|

(4.4)

Figura 4.6: Organização em subconjuntos de uma coleção de referência, em termos de
documentos recuperados e documentos relevantes para uma dada consulta.

Com base na Equação 4.4 pode-se verificar que a medida de revocação é monotônica

crescente em relação a |Rec|, pois ela retorna o valor máximo quando todas as imagens

da coleção são recuperadas. Já a medida de precisão não tem um comportamento bem

definido. Porém, na prática, o valor de precisão tende a diminuir na medida em que a

cardinalidade de Rec aumenta, pois as imagens são recuperadas em ordem de similaridade

e espera-se que, quanto mais próximo ao topo do ranking, maior a proporção de imagens

relevantes. Devido a estes aspectos das medidas de precisão e revocação, ao invés de se

usar valores únicos de precisão e revocação como indicadores de eficácia, utiliza-se um

gráfico que ilustra vários valores de precisão e revocação.

Gráficos de precisão e revocação são constrúıdos considerando que a operação de con-

sulta provê um ranking (ordenação) das imagens recuperadas Rec conforme suas similari-

dades com relação à imagem de consulta q. A Figura 4.7 mostra um ranking hipotético em

resposta a uma consulta por similaridade, que será empregado para ilustrar a construção
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de um gráfico de Precisão e Revocação (P&R). Neste ranking, as imagens relevantes re-

tornadas são marcadas com •. Considere também que o conjunto das imagens relevantes

para essa consulta, conforme a coleção de referência empregada, seja dada por:

Rel = {i5, i13, i17, i20, i31, i36, i42, i47, i55, i61}, onde |Rel| = 10 (4.5)

Figura 4.7: Ranking de imagens recuperadas. Os marcadores • indicam as imagens
relevantes. O número de imagens recuperadas é 12, i.e., |Rec| = 12

Examinando o ranking das imagens recuperadas (Figura 4.7) verifica-se que o primeiro

elemento da lista é relevante. Neste ponto do ranking, o valor de revocação é 10%, pois

foi recuperado um dos dez elementos relevantes e o valor de precisão é 100%, pois tem-se

um elemento analisado e ele é relevante. O próximo elemento relevante é i17, na terceira

posição do ranking. Neste ponto do ranking, o valor de revocação é 20%, pois foram

recuperados dois dos dez elementos relevantes e o valor de precisão é aproximadamente

66%, pois há dois elementos relevantes entre os três primeiros retornados. A análise é

feita desta maneira para todos os elementos relevantes do ranking e, então, é traçado um

gráfico com os valores de precisão e revocação obtidos. A Figura 4.8 mostra o gráfico de

precisão e revocação para o exemplo recém descrito.

Funções de avaliação de ranking

Uma outra medida de avaliação da eficácia de recuperação de imagens é R-Precision

definida pela Equação 4.6. Ela retorna a porcentagem das Rel primeiras imagens recu-

peradas que são relevantes a uma da consulta q, onde Rel corresponde ao número de

imagens relevantes no conjunto conjunto de dados de referência. Note-se que R-Precision
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Figura 4.8: Gráfico precisão e revocação para o exemplo da Figura 4.7.

(ou Precisão-R) é um caso especial da medida de precisão (Equação 4.3), considerando o

número de imagens recuperadas igual a Rel, que é também igual a medida de revocação

da consulta. Esta medida é classificada como uma função de avaliação de ranking não

baseada em ordem, por não levar em conta o posição de recuperação dos elementos.

R-Precision =
|Rel ∩Rec|
|Rel|

(4.6)

onde Rel é o conjunto das imagens relevantes da coleção, Rec é o conjunto das |Rel|

primeiras imagens recuperadas.

Outra classe de medidas, que permite a comparação dos resultados de consultas por

similaridade alternativas, são as denominadas funções de avaliação de ranking baseadas

em ordem, que recebe este nome por considerar a ordem dos elementos retornados em

seu cálculo. Uma função de avaliação de ranking baseada em ordem que tem apresentado

resultados promissores para tarefas de realimentação de relevantes e aprendizagem de

funções de similaridade é dada pela Equação 4.7 [69].

Fr(L) =
∑
∀i∈L

(
r(i)

1

A

(
(A− 1)

A

)(pos(i)−1)
)

(4.7)

onde: L é o ranking, ou seja, a lista das imagens recuperadas, ordenadas conforme suas

similaridades à imagem de consulta; r(i) é uma função que retorna o valor 1 se a imagem

i ∈ L sob análise for relevante, caso contrário, ela retorna o valor 0; pos(i) indica a posição

da imagem i no ranking L e A ≥ 2 é um parâmetro de controle.
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4.4 Classificação

A classificação é umas das tarefas mais empregadas em mineração de dados. Um

sistema de classificação é utilizado para prever a classe de novos exemplos (objetos)

baseando-se em suas caracteŕısticas. O objetivo dessa tarefa é criar um modelo compu-

tacional com base nas caracteŕısticas dos exemplos de treinamento, para prever a classe

de novos exemplos. No desenvolvimento de classificadores, os dados dispońıveis são di-

vididos em dois conjuntos mutuamente exclusivos: um conjunto de treinamento, usado

para a criação do modelo de classificação, e um conjunto de teste, usado para estimar a

qualidade do modelo. O conjunto de treinamento fica dispońıvel para o classificador, que

analisa as relações entre as caracteŕısticas e as classes. Os relacionamentos descobertos a

partir desses exemplos (modelo), são então utilizados para prever a classe dos exemplos

presentes no conjunto de teste, que fica indispońıvel ao classificador. Após o classificador

prever a classe dos exemplos do conjunto de teste, as classes previstas são então compara-

das com as classes reais dos exemplos. Se a classe prevista for igual à real, a previsão foi

correta; caso contrário, a previsão foi incorreta. Deste modo, é posśıvel avaliar a acurácia

do classificador.

O conhecimento descoberto pelo classificador por meio dos exemplos de treinamento,

isto é, o modelo, pode ser representado de várias formas, por exemplo: árvores de de-

cisão [88], redes neurais [48], modelos bayesianos [22] e máquinas de vetores de suporte

(SVMs) [94]. Existem também os classificadores que não constroem um modelo para repre-

sentar o conhecimento descoberto, o que são chamados de classificadores preguiçosos [30].

O exemplo mais conhecido desta categoria é o k-Nearest Neighbor (kNN), que será apre-

sentado mais adiante neste caṕıtulo.

O conceito mais difundido para a escolha entre modelos de classificação alternativos

é conhecido como Navalha de Occam (Occam’ razor) [33], que sugere que entre modelos

com acurácia similar, o mais simples é prefeŕıvel. Modelos complexos tendem a possuir

um menor poder de generalização, pois estão potencialmente super-ajustados aos dados

de treinamento, o que os torna menos eficazes quando utilizados para fazer predições sobre
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novos dados. Tal problema é usualmente chamado de overfitting.

A seguir são apresentados e discutidos alguns classificadores tradicionais, utilizados

nos experimentos desta tese.

4.4.1 Árvores de Decisão

As árvores de decisão classificam padrões com base em uma sequência de testes e

decisões. Em geral, uma árvore de decisão representa uma disjunção de conjunções de

restrição sobre os valores de caracteŕıstica dos padrões. Cada caminho da raiz da árvore

até uma folha corresponde a uma conjunção de testes de caracteŕıstica, e a árvore como

um todo corresponde a uma disjunção destas conjunções. Os padrões são classificados

seguindo um caminho na árvore da raiz até uma das folhas, a qual provê a classe do

padrão. Cada nó interno da árvore corresponde a um teste sobre alguma caracteŕıstica

dos dados, e cada ramo descendente a partir de um nó corresponde a uma possibilidade

de valor para a caracteŕıstica testada.

Na Figura 4.9 é fornecido um exemplo de árvore de decisão para o problema “jogar

tênis”, considerando os dados apresentados na Tabela 4.1. A construção de uma árvore de

decisão pode ser vista como um particionamento recursivo do conjunto de dados. No nó

raiz todas as instância são consideradas e em cada nó filho considera-se somente o conjunto

de dados que satisfaz a condição testada. Este processo é repetido recursivamente até que

seja satisfeita uma das seguintes condições de parada:

• Todos os dados de um mesmo ramo pertencem a uma mesma classe;

• Não há mais caracteŕısticas a serem adicionadas à árvore;

• Não há mais dados de treino.

O aspecto mais importante na construção de árvore de decisão é a escolha da carac-

teŕıstica corrente de teste, que fará a divisão dos dados. O prinćıpio empregado é o de que

árvores simples e compactas são prefeŕıveis às complexas (ideia corroborada pelo conceito

de Navalha de Occam [33]). Para este fim, é aplicado um procedimento baseado em um
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Tempo Temperatura Humidade Vento Jogar Tênis
Ensolarado Alta Alta Fraco Não
Ensolarado Alta Alta Forte Não

Nublado Alta Alta Fraco Sim
Chuvoso Média Alta Fraco Sim
Chuvoso Baixa Normal Fraco Sim
Chuvoso Baixa Normal Forte Não
Nublado Baixa Normal Forte Sim

Ensolarado Média Alta Fraco Não
Ensolarado Baixa Normal Fraco Sim

Chuvoso Média Normal Fraco Sim
Ensolarado Média Normal Forte Sim

Nublado Média Alta Forte Sim
Nublado Alta Normal Fraco Sim
Chuvoso Média Alta Forte Não

Tabela 4.1: Exemplos de treinamento para o problema “jogar tênis”.

Figura 4.9: Árvore de decisão para o exemplo jogar tênis (Tabela 4.1).

critério de impureza, tal como entropia, que efetue partições resultando em subconjuntos

de amostras o mais homogêneas posśıveis, em cada ramo da árvore. No decorrer da cons-

trução da árvore, uma folha com amostras heterogêneas é substitúıda por um nó teste

que divide o conjunto heterogêneo em subgrupos minimamente heterogêneos, de acordo

com o critério de impureza. Em outras palavras, a caracteŕıstica mais informativa em um

estágio particular é usada para dividir os dados, pois é a que reduz mais a incerteza.

Como consequência, a operação fundamental de um algoritmo de indução de árvore

de decisão é o cálculo de impureza, que determina a divisão a ser realizada em um deter-

minado nó. Existem várias medidas de impureza, todavia, as mais utilizadas são o ganho

de informação e a taxa de ganho. Ambas utilizam o conceito de entropia no sentido de
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teoria da informação (Entropia de Shannon [95]). Um dado conjunto de padrões S pode

ser descrito em termos de sua distribuição de rótulos de classe, e sua entropia pode ser

calculada como:

H(S) = −
l∑

i=1

P (ci) log2 P (ci) (4.8)

onde P (ci) corresponde à proporção de padrões em S pertencente à classe ci, e l é o

número de classes em S.

O ganho de informação IG(S, D) representa a redução de entropia (incerteza) esperada

quando o conjunto S é dividido com base na caracteŕıstica D, e que pode ser calculado

como:

IG(S, D) = H(S)−H(S|D) = H(S)−
∑

j∈V (D)

Sj
S
H(Sj) (4.9)

onde V (D) denota os valores posśıveis para a caracteŕıstica D e Sj é o subconjunto

de S para o qual a caracteŕıstica D tem valor j. A caracteŕıstica mais adequada a

ser usada como critério de decisão é aquela que resulta no valor máximo de IG(S, D),

pois, maximizando o ganho de informação, minimiza-se o grau de impureza. Contudo,

o uso do ganho de informação como critério tem uma desvantagem inerente da entropia,

favorecendo caracteŕısticas com um alto número de valores posśıveis. Para evitar este

inconveniente, o ganho de informação deve ser normalizado pela entropia de S em relação

aos valores da caracteŕıstica D, resultando em um outro critério denominado taxa de

ganho (gain ratio):

GainRation(S, D) =
IG(S, D)

−
∑

j∈V (D)
|Sj |
|S| log2

|Sj |
|S|

(4.10)

Um dos classificadores mais conhecidos baseado em árvores de decisão é o C4.5 [88]. O

classificador C4.5 pode manipular valores de caracteŕısticas cont́ınuos utilizando pontos

de corte e introduz medidas para evitar overfitting tais como parada da divisão dos nós e

poda da árvore. Além disso, ele pode manipular padrões com caracteŕısticas ausentes.
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4.4.2 Classificadores Bayesianos: Naive Bayes

Um classificador bayesiano é um classificador estat́ıstico baseado no teorema de

Bayes [112]. O teorema de Bayes é definido do seguinte modo: seja C = {c1, c2, . . . , cl} o

conjunto de classes dos dados e x uma instância de classe desconhecida. Considerando-se

que x pertence a uma das classes do conjunto C, deseja-se determinar P (ci|x), 1 ≤ i ≤ l,

ou seja, a probabilidade da classe ci dada a instância x. O cálculo da probabilidade a

posteriori da classe ci condicionada a x, P (ci|x) é dado pela regra de Bayes:

P (ci|x) =
P (x|ci)P (ci)

P (x)
, (4.11)

onde P (ci) é a probabilidade a priori da classe ci, P (x) é a probabilidade a priori de x

e P (x|ci) é a probabilidade a posteriori de x condicionada a classe ci. As probabilidades

P (ci), P (x) e P (x|ci) são estimadas a partir das instâncias de treinamento.

Dado um exemplo x de classe desconhecida, um classificador bayesiano prediz

que x pertence a classe que tem a maior probabilidade a posteriori P (ci|x), i.e.,

argci maxP (ci|x). Considerando P (x) constante para todas as classes tem-se que:

P (ci|x) = P (x|ci)P (ci) (4.12)

O classificador bayesiano mais simples é Naive Bayes. Este classificador é denominado

ingénuo (naive) por assumir que as caracteŕısticas são condicionalmente independentes,

ou seja, que a informação de um evento não é informativa sobre nenhum outro. Assumindo

que as caracteŕısticas são condicionalmente independentes dada a classe tem-se que:

P (x|ci) =
m∏
k=1

P (xk|ci), (4.13)

sendo m o número de caracteŕısticas dos exemplos e P (xk|ci) é estimada dos exemplos de

treinamento do seguinte modo:

• Se xk for categórico, P (xk|ci) = sik/si, onde sik é o número de exemplos de treino
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da classe ci que têm o valor xk para a caracteŕıstica Ak e si é o número de exemplos

de treino da classe ci.

• Se a caracteŕıstica Ak for cont́ınua, é assumido que ela possui uma distribuição

gaussiana e é calculada a probabilidade como:

P (xk|ci) =
1

σci
√

2π
e
− (xk−µci )

2

2σ2ci , (4.14)

onde µci e σci são, respectivamente, a média e o desvio padrão dos valores da carac-

teŕıstica de ı́ndice k para os exemplos da classe ci.

O classificador Naive Bayes é simples e, geralmente, apresenta alta precisão preditiva

e escalabilidade em grandes bases de dados de alta dimensionalidade [76].

4.4.3 Support Vector Machines

As Support Vector Machines (SVMs) foram originalmente formuladas para lidar com

problemas de classificação binários (duas classes). Atualmente, existe uma série de

técnicas que podem ser empregadas na generalização das SVMs para a resolução de pro-

blemas multiclasses. Assim, é apresentado a seguir uma breve introdução às SVMs em

duas partes.

Classificação binária

Dado um conjunto de treinamento composto por n amostras, denominadas vetores

no contexto das SVMs, pertencentes a duas classes linearmente separáveis, o objetivo

é definir um hiperplano que separe os vetores. Entre os muitos hiperplanos posśıveis,

o hiperplano separador ótimo é o plano que maximiza a margem, ou seja, a distância

entre o hiperplano e o vetor mais próximo de cada classe. A Figura 4.10 ilustra este

procedimento.

As SVMs lidam com problemas não lineares realizando um mapeamento da forma

Φ : A→ B no qual A é o espaço de caracteŕısticas original do problema e B o espaço de

destino do mapeamento, que deve ter maior dimensionalidade do que A (veja Figura 4.11).
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Figura 4.10: Hiperplano de separação SVM de maior margem.

As funções que realizam este tipo de mapeamento são denominadas funções Kernel. Uma

escolha apropriada de função Kernel Φ faz com que o conjunto de treinamento Q mapeado

do espaço de caracteŕısticas A para B seja separável por uma SVM linear (teorema de

Cover [48]). Os tipos de funções Kernel mais utilizadas na prática são as polinomiais,

gaussianas (Radial-Basis Functions (RBFs)) e as sigmoidais.

Figura 4.11: Mapeamento de um conjunto de dados não linearmente em um linearmente
separável: (a) Conjunto de dados não linear; (b) Fronteira não linear no espaço original;
(c) Fronteira linear no espaço transformado.

Classificação multiclasse

Existem basicamente duas abordagens de SVMs multiclasse: a de decomposição do

problema multiclasse em vários subproblemas binários e a de reformulação do algoritmo
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de treinamento das SVMs em versões multiclasse. Em geral, esse último procedimento

leva a algoritmos computacionalmente custosos [52]. Por esse motivo, a estratégia de-

composicional é empregada mais frequentemente. Uma revisão a respeito da obtenção de

previsões multiclasse com SVMs pode ser encontrada em [70].

4.4.4 Classificadores Preguiçosos: k-Nearest Neighbor

Os classificadores apresentados até o momento são caracterizados pelo fato de cons-

trúırem um modelo de classificação utilizando os dados de treinamento. Normalmente,

a construção de modelo demanda um custo computacional considerável, enquanto que a

classificação de novos objetos é feita de forma rápida. Tais classificadores são chamados

de classificadores apressados (eager classifiers). Ao contrário dos classificadores até então

apresentados, os classificadores preguiçosos não constroem modelos de classificação na

fase de treinamento. Os objetos não rotulados são classificados com base na classe majo-

ritária dos padrões de treinamento que mais se assemelham a eles. Como não é constrúıdo

um modelo, para cada objeto a ser classificado é analisado todo conjunto de treinamento.

Obviamente, este processo é computacionalmente dispendioso, especialmente para con-

juntos de treinamento com um elevado número de instâncias. O exemplo mais popular

de classificador preguiçoso é o k-Nearest Neighbor (kNN) [30].

O classificador kNN é descrito da seguinte forma. Suponha um conjunto Q de amostras

de treinamento. Cada elemento de Q é uma tupla (x, c), onde x é um objetom dimensional

e c é o seu rótulo. Seja y um novo objeto não rotulado. Com o objetivo de classificar y

calcula-se a distância de y a todos os objetos de treinamento Q. O rótulo de y é dado

pela classe que ocorre com maior frequência dentre os k objetos mais próximos de y.

Antes do processo de classificação, os valores de caracteŕısticas são, normalmente,

normalizados para que valores em diferentes escalas não produza bias no cálculo de

distância [30]. As métricas de normalização mais utilizadas são standardization (também

conhecida como z-score), dada por zi = vi−µ(v)
σ(v)

e normalization dada por ni =

vi−min(v)
max(v)−min(v)

, onde onde vi é o valor a ser normalizado, µ(v) e σ(v) correspondem à

média e ao desvio padrão dos valores em v, onde v é um vetor de valores das instâncias
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do conjunto de dados para uma determinada caracteŕıstica.

4.4.5 Técnicas de amostragem de dados

Buscando melhorar as estimativas de acurácia e diminuir o bias em relação aos dados

de treinamento podem-se utilizar técnicas de amostragem na construção do modelo, tais

como, a amostragem aleatória (random sampling) e os métodos de validação cruzada:

k-fold cross-validation e leave-one-out.

Random sampling : consiste em dividir aleatoriamente o conjunto de dados em sub-

conjuntos disjuntos. Por exemplo: 70% das amostras para treinamento e 30% para

teste. Este processo pode ser repetido várias vezes buscando uma melhor estimativa

média de desempenho de um modelo.

k-fold cross-validation : consiste em dividir o conjunto de dados em k partições mu-

tuamente exclusivas e experimentar o modelo k vezes, utilizando k − 1 partições

para treinamento e uma partição para teste. A taxa de erro é dada pela média dos

erros de teste obtidos nas k repetições. Quando a proporção de objetos por classe

do conjunto completo é mantida nas partições, este procedimento recebe o nome de

stratified k-fold cross validation.

Leave-one-out : o modelo é executado N vezes, considerando um conjunto de N amos-

tras. Em cada iteração, N − 1 amostras são utilizadas para treinamento do modelo

e uma amostra é utilizada para teste. A taxa de erro é obtida dividindo o número

de erros obtidos nos N testes por N .

4.5 Considerações finais

Neste caṕıtulo foram apresentados fundamentos e métodos de consulta por simila-

ridade e de classificação de imagens. Estes métodos são essenciais no desenvolvimento

de sistemas de apoio ao diagnóstico médico por meio de imagens. Contudo, eles depen-

dem de representações de imagens que possuem alta dimensionalidade e frequentemente

apresentam o problema de descontinuidade semântica.
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5
Aprimoramento de rankings e de modelos de

classificação via seleção de caracteŕısticas

N
este caṕıtulo apresentam-se as duas grandes contribuições desta tese ao campo de

seleção de caracteŕısticas visando o aprimoramento de modelos de consultas por

similaridade e de classificação. As contribuições realizadas são avaliadas e discutidas no

contexto de ferramentas de aux́ılio ao diagnóstico médico por meio de análise do conteúdo

de imagens.

5.1 Considerações iniciais

No cotidiano da medicina é habitual o emprego de exames radiológicos para auxiliar no

processo de diagnóstico. Este recurso é importante, mas não suficiente para a obtenção de

diagnósticos corretos. A precisão de diagnóstico depende, sobretudo, de uma interpretação

cuidadosa e perspicaz do caso cĺınico e dos exames realizados. Devido à posśıvel falta de

concentração, cansaço por longas jornadas de trabalho ou inexperiência frente a casos

raros, detalhes patológicos importantes podem passar despercebidos pelos radiologistas,

resultando em eqúıvocos de diagnóstico.

Equipamentos radiológicos sem filme e os Picture Archiving and Communication Sys-

tems (PACSs) têm se tornado um ferramental efetivo para o arquivamento de dados

cĺınicos. Contudo, esta valiosa fonte de conhecimento tem sido pouco aproveitada pelos

médicos devido à escassez de métodos efetivos de:
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• acesso e disponibilização de casos do passado (exames associados a seus diagnósticos,

tratamentos e consequências) em momentos oportunos;

• previsão das classes de novos exames considerando como base os casos do passado.

O desenvolvimento de métodos efetivos de aux́ılio ao diagnóstico tem esbarrado nos

desafios da representação do conteúdo de imagens, principalmente, na descontinuidade

semântica e nos efeitos da maldição da dimensionalidade. Embora seja evidente que a

seleção das caracteŕısticas de imagem mais relevantes possam lidar com estes desafios, os

métodos até então existentes têm apresentado resultados de qualidade insatisfatória para

aplicações CBR e de classificação de imagens. É buscando suprir esta carência de métodos

de seleção de caracteŕısticas efetivos que se justifica os métodos apresentados nesta tese.

5.2 Introdução geral aos métodos desenvolvidos

Os métodos de seleção de caracteŕısticas apresentados nesta tese seguem a abordagem

de aprendizagem supervisionada. Dado um conjunto de exemplos rotulados na forma

(xi, si), em que xi representa o vetor de caracteŕısticas associado a uma imagem e si a

sáıda desejada (Figura 5.1), deseja-se inferir um modelo ou função capaz de predizer uma

sáıda adequada para novas imagens. Esse processo de indução de modelo, a partir de uma

amostra de dados, é tradicionalmente denominado treinamento.

As sáıdas desejadas representam o fenômeno de interesse sobre o qual deseja-se fazer

generalizações. Neste trabalho, consideram-se dois casos de valores de sáıda: 1) rankings

(L), onde cada sáıda si é uma lista ordenada de imagens, conforme a similaridade destas

com a imagem de consulta q, e busca-se selecionar as caracteŕısticas mais adequadas

para a composição de um modelo de similaridade de imagens que gera rankings precisos

para novas imagens; e 2) rótulos (classes), onde si assume valores discretos {1, . . . , k}, ou

nominais, por exemplo, {“saudável”, “doente”}, e busca-se encontrar as caracteŕısticas

mais adequadas para a tarefa de classificação de imagens.

Cada tupla xi pertencente à tabela caracteŕıstica-valor X, representada na Figura 5.1

é dada por um vetor de m valores xi1, xi2, xim referente a um conjunto de caracteŕısticas
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previsoras A = (A1, A2, . . . , Am) extráıdo das imagens. Cada valor xij associado à ca-

racteŕıstica Aj expressa um determinado aspecto (ou propriedade) de uma imagem. A

ideia é que esta representação sintática capture ao máximo a semântica das imagens. O

conjunto de dados tabular no formato 〈xi, si〉 substitui as imagens nos processos de busca

e classificação.

Figura 5.1: Processo de extração de caracteŕısticas e sua representação no formato carac-
teŕıstica-valor.

Tanto os métodos de seleção de caracteŕısticas para consulta por similaridade, quanto

os para classificação de imagens propostos nesta tese, obedecem ao pipeline apresentado

na Figura 5.2. Para permitir a validação dos resultados de seleção de caracteŕısticas ob-

tidos, os dados que representam as imagens no formato caracteŕıstica-valor são divididos

em dois subconjuntos disjuntos: de treinamento e de teste. O subconjunto de treinamento

é utilizado na aprendizagem do conceito meta (rankings apropriados ou classes) e o sub-

conjunto de teste é utilizado para medir o grau de efetividade do conceito aprendido por

meio da previsão da sáıda para novas imagens. Também avaliamos a taxa de redução de

dimensionalidade, simbolizada como trd. Um conceito importante também discutido é o

grau de generalização do modelo resultante, definido pela sua capacidade de gerar sáıdas

corretas para novos dados. No caso em que o modelo se especializa nos dados utilizados

em seu treinamento, apresentando baixa taxa de acerto quando confrontado com novos

dados, tem-se a ocorrência do fenômeno clássico de super-ajustamento (overfitting).
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caracteŕısticas

...

…

Figura 5.2: Pipeline geral dos métodos propostos.

5.3 Conjuntos e representações de imagens

Os conjuntos de imagens empregados nos experimentos são descritos a seguir.

5.3.1 Mammograms ROI-250

Conjunto de 250 imagens ROIs (regions of interest) de lesões de mama, disponibilizado

pelo Digital Database for Screening Mammography da University of South Carolina em

http://marathon.csee.usf.edu/Mammography/1. As imagens deste conjunto pertencem

a duas classes: massa benigna (99 imagens) e massa maligna (151 imagens).

1Acessado pela última vez em 21/03/2011
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5.3.2 Mammograms-1080

Conjunto de 1080 imagens de mamogramas realizados pelo Hospital das Cĺınicas de

Ribeirão Preto (HCRP)-USP, classificado em 4 ńıveis de densidade de mama: 1) gordu-

rosas (362 imagens), parcialmente gordurosas (446 imagens), parcialmente densas (200

imagens) e densas (72 imagens). A densidade de mama é um fator influente no desenvol-

vimento de câncer de mama. As imagens foram representadas com base nos extratores

propostos em [58], que produz 85 caracteŕısticas contendo informações de forma, tamanho

de mama, posição do mamilo e distribuição do tecido fribroglandular.

5.3.3 Lung ROI-3258

Conjunto de 3258 imagens correspondentes a ROIs de CT (Computed Tomography)

de pulmão, contendo seis classes, sendo uma de exame normal (590 imagens) e cinco de

exames apresentando os padrões anormais: enfisema (502 imagens), consolidação (451

imagens), espessamento (590 imagens), “favo de mel” (530 imagens) e “vidro fosco” (595

imagens).

5.3.4 ImageCLEFMed09

Conjunto de imagens de raio-X de várias partes do corpo humano. Nos experimentos

foi considerado uma amostra de 5000 imagens correspondentes às classes: crânio, espi-

nha, braço, pulmão e perna, com 1000 imagens cada. O conjunto ImageCLEFMed09 é

disponibilizado em http://www.imageclef.org/2009/medical/2.

Representações de imagens

Os conjuntos de imagens, com a exceção de Mammograms-1080, foram representa-

dos empregando extratores de caracteŕısticas que capturam várias medidas das imagens

considerando os aspectos de cor, forma e textura. Esta decisão foi devido ao fato de não

serem conhecidas as caracteŕısticas mais relevantes para a representação da semântica dos

domı́nios de imagens.

2Acessado pela última vez em 21/03/2011.
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As caracteŕısticas de imagem extráıdas de cada um dos conjuntos de imagens apresen-

tados e as subsequentes configurações dos conjuntos de dados obtidos (dimensionalidade,

número de classes, particionamento de treinamento e teste) são dadas nas Tabelas 5.1 e 5.2,

respectivamente. As caracteŕısticas extráıdas foram concatenadas em um “supervetor”.

Como vetores de caracteŕısticas normalmente apresentam caracteŕısticas de diferentes

magnitudes, foi empregada normalização por z-score (definida na Subseção 4.4.4).

Conjuntos de imagens
Extratores Lung ROI-3258 ImageCLEFMed09 Mammograms ROI-250 Mammograms-1080

Momentos de Cor - 144 - -

Descritores de Haralick 140 88 140 -

Descritores de Sobel - 128 - -

Histograma de Cores 256 256 256 -

EPODHC 6 6 6 -

Tamura 6 6 6 -

Wavelet - 64 - -

Momentos de Zernike 255 255 255 -

Filtros de Gabor - 48 - -

Momentos de Hu - - 38 -

Run length - - 44 -

Extratores - - - 85

propostos em [58]

Dimensionalidade 707 1039 739 85

Tabela 5.1: Representação dos conjuntos de imagens empregados nas avaliações experi-
mentais. A sigla EPODHC corresponde a estat́ısticas de primeira ordem derivadas do
histograma de cores.

Conjuntos de imagens
Informações Lung ROI-3258 ImageCLEFMed09 Mammograms ROI-250 Mammograms-1080

Número de imagens 3258 5000 250 1080

Número de classes 6 5 2 4

Instâncias de treinamento 978 1500 166 720

Instâncias de teste 2280 3500 64 360

Dimensionalidade 707 1039 739 1080

Tabela 5.2: Configuração dos conjuntos de dados empregados nos experimentos.
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5.4 Wrappers de CBR

Embora recuperação de textos e de dados relacionais em geral sejam um problema

resolvido pelos sistemas de recuperação de informação e de banco de dados, recuperação

de imagens baseada em conteúdo permanece com vários desafios. Um dos principais é

capturar e representar a semântica de similaridade em um modelo computacional.

No domı́nio de diagnóstico médico por imagens, o conceito de similaridade é um as-

pecto amplamente relacionado às patologias de interesse. Consequentemente, aspectos

visuais (caracteŕısticas) automaticamente aferidos das imagens, podem ser determinantes

ou não, no estabelecimento de decisões e de relações de similaridade. Como ilustração

deste fato são apresentadas na Figura 5.3 três imagens de mamografia. As imagens (a)

e (b), aparentemente similares para um leigo, na realidade correspondem a patologias

diferentes, ao passo que as imagens (b) e (c), que são visualmente dissimilares, corres-

pondem a uma mesma patologia. Contudo, se for analisado particularidades espećıficas

das imagens, tais como o aspecto de textura próximo ao mamilo, pode-se concluir que

a imagem (c) é mais similar à imagem (b) do que a imagem (a). Deste modo, a esco-

lha das caracteŕısticas de imagens adequadas (seleção de caracteŕısticas) é essencial para

a sua análise e mensuração de similaridade do ponto vista patológico. Outros modos

posśıveis de adequar os mecanismos de consulta por similaridade ao domı́nio do problema

de aplicação foram discutidos na Subseção 4.3.4 do Caṕıtulo 4.

Embora existam várias opções de métodos de seleção de caracteŕısticas efetivos para as

áreas de classificação e agrupamento de dados, o mesmo não ocorre na comunidade CBR

(que inclui a comunidade CBIR). A tarefa de seleção de caracteŕısticas para aplicações

CBR tem sido realizada por meio de métodos de filtragem e métodos wrapper elaborados

para maximizar o desempenho de classificação, que têm, ambos, apresentado resultados

insatisfatórios.

Buscando suprir a carência de métodos de seleção de caracteŕısticas para aplicações

CBR, desenvolvemos uma nova famı́lia de métodos que tem como base um conjunto de

funções de avaliação de resultados de consultas por similaridade, denominado famı́lia
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(a) (b) (c)

Figura 5.3: Ilustração de aspectos de similaridade patológica. As imagens (a) e (b), apa-
rentemente similares apresentam diferentes patologias, enquanto que as imagens (b) e (c),
aparentemente dissimilares em seus aspectos globais, correspondem à mesma patologia.

Fitness coach (Fc). A precisão dos resultados de seleção de caracteŕısticas é medida em

termos da corretude dos rankings obtidos em resposta às consultas por similaridade.

5.4.1 Definições

A fim de enquadrar os métodos propostos à taxonomia existente na literatura, foram

definidas duas classes de métodos de seleção de caracteŕısticas wrapper : os de classificação

e os de CBR.

Definição 5.1. Wrappers de classificação: são métodos de seleção de caracteŕısticas

que efetuam avaliação de subconjuntos candidatos com base na acurácia do resultado de

um classificador aplicado aos dados.

Definição 5.2. Wrappers de CBR: são métodos de seleção de caracteŕısticas que em-

pregam uma medida de corretude dos resultados de consultas por similaridade (rankings)

como critério de avaliação de subconjuntos candidatos.

Os wrappers de classificação compõem a grande maioria dos métodos wrappers da li-

teratura, conforme apresentado no Caṕıtulo 2. Wrappers de CBR constituem uma nova

classe de métodos wrappers, definidos e apresentados nesta tese. Para facilitar o enten-

dimento dos métodos wrappers de CBR desenvolvidos, foram introduzidos os conceitos

de ranking, função de avaliação de ranking e o critério de relevância considerado. Os

conceitos de GAs necessários para este caṕıtulo foram apresentados no Caṕıtulo 3.

70



5.4 Wrappers de CBR

Definição 5.3. Ranking : Considere uma consulta aos k -vizinhos mais próximos

(kNNQ(q, k, S)) que recupera do conjunto S as k imagens mais próximos à imagem

de consulta q. A ordem das k imagens retornadas é denominada ranking, simbolizado por

L.

Definição 5.4. Critério de relevância: Considere um ranking L contendo k imagens

obtidas em resposta a uma consulta kNN (kNNQ(q, k, S)). O critério de relevância

aplicado a cada imagem i ∈ L é dado por uma função r(i), onde:

r(i) =


1, se classe(i) = classe(q)

0, caso contrário;

ou seja, r(i) retorna o valor 1, quando a imagem i é relevante, i.e., pertence à mesma

classe da imagem de consulta. Caso contrário, retorna o valor 0, indicando que a imagem

i é irrelevante.

Definição 5.5. Função de avaliação de ranking : Considere um ranking L obtido

como resposta a uma consulta kNN e a indicação de relevância de seus elementos dada

pela função r(i) conforme descrito na Definição 5.4. Uma função de avaliação de ranking

F provê uma nota para a corretude do ranking L.

Definição 5.6. Função de avaliação de ranking baseada em ordem: Uma função

de avaliação de ranking F pertence à categoria baseada em ordem se ela calcula um

score parcial para cada imagem i pertencente ao ranking L, considerando explicitamente

a posição de recuperação de i, representada por pos(i). Caso contrário, a função de

avaliação de ranking é denominada não baseada em ordem.

Exemplos de funções de avaliação de ranking não baseada em ordem e baseadas em

ordem são dados pelas Equações 4.6 e 4.7, respectivamente, apresentadas no Caṕıtulo 4.

Funções de avaliação de ranking baseadas em ordem baseiam-se no conceito de utilidade,

onde a nota de um elemento relevante é, usualmente, inversamente proporcional à sua
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posição no ranking (Figura 5.4). O fato de que os usuários esperam que elementos rele-

vantes apareçam nas posições iniciais do ranking sugere que as funções de avaliação de

ranking baseadas em ordem são mais bem sucedidas do que funções de avaliação não

baseadas em ordem.

Figura 5.4: Comportamento t́ıpico dos scores parciais de uma função de avaliação de
ranking, considerando a posição dos elementos no ranking.

Várias funções de avaliação de ranking têm sido propostas na literatura. Porém,

conforme é conhecido, elas nunca haviam sido aplicadas para fomentar uma solução de

seleção de caracteŕısticas. Uma função de avaliação de ranking que tem apresentado

resultados promissores para tarefas de realimentação de relevância foi apresentada na

Equação 4.7 do Caṕıtulo 4. Por ser a base para a derivação dos critérios de avaliação

(famı́lia Fc) dos métodos wrapper de CBR, esta equação é re-apresentada abaixo e uma

análise de seu parâmetro A é fornecida.

Fr(L) =
∑
∀i∈L

(
r(i)

1

A

(
(A− 1)

A

)(pos(i)−1)
)

(5.1)

Na Equação 5.1, Fr(L) calcula o score para o ranking L considerando a função r(i),

que retorna a relevância de cada imagem i deste ranking, sendo 1 se esta for relevante

e 0, caso contrário. A é um parâmetro de controle que deve assumir um valor maior ou

igual a 2, podendo este ser ajustado pelo usuário. O parâmetro A indica a importância

relativa da posição de elementos no ranking. Quando se atribuem valores baixos para A,

os elementos relevantes posicionados próximo ao topo do ranking têm alta importância.
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Quando A assume valores altos, a razão (A−1)
A

resulta em valores próximos de 1 e, assim,

a posição relativa dos elementos no ranking não é fortemente refletida no score final. Na

tentativa de determinar um valor equilibrado para A, onde os scores calculados para os

elementos do ranking reflitam suas importâncias relativas, considerando suas relevâncias

e posicionamentos e, consequentemente, fazendo com que a função Fr(L) retrate a cor-

retude global do ranking L, foi estabelecido empiricamente, A = 10.

5.4.2 Famı́lia de métodos Fc

A famı́lia de métodos Fc desenvolvida é composta por uma fase de treinamento, onde

as caracteŕısticas das imagens são submetidas a um processo de seleção wrapper de CBR,

e por uma fase de teste, onde as caracteŕısticas selecionadas, resultantes da busca GA,

são empregadas em consultas por similaridade. A curva precisão e revocação média é

empregada para averiguar a eficácia dos rankings obtidos pelas consultas por similaridade.

O pipeline deste processo é apresentado na Figura 5.2 e as definições e operações de GAs

que implementam os métodos wrapper de CBR são apresentadas a seguir.

Codificação de cromossomo

A codificação de cromossomo define o modo como as soluções candidatas são repre-

sentadas por meio de um arranjo de variáveis predeterminado. Nesta tese foi considerado

um arranjo vetorial binário C = (g1, g2, . . . , gm), onde m é o número de caracteŕısticas do

conjunto de dados e cada gene gi assume o valor 0, caso a i-ésima caracteŕıstica não esteja

presente na solução, ou 1, caso contrário.

Operadores genéticos

GAs buscam por soluções no espaço de busca por meio das operações genéticas de

seleção, cruzamento e mutação. A operação de seleção privilegia os cromossomos mais

aptos, oferecendo-lhes probabilidades maiores de sobrevivência e reprodução, em relação

aos menos aptos. Operações de cruzamento e mutação são analogias ao processo de re-

produção natural e visam explorar o espaço de busca à procura das soluções mais eficazes.

As operações genéticas empregadas neste trabalho são:
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• Seleção para cruzamento: aplicada para selecionar pares de cromossomos para

reprodução. Foi utilizada para tal, seleção por ordenação linear – os cromosso-

mos são ordenados de acordo com seus valores de aptidão, sendo a última posição

atribúıda ao cromossomo mais apto. A probabilidade de seleção é distribúıda line-

armente conforme suas posições.

• Seleção para reinserção: um total de (Sp − 2) cromossomos filhos e os 2 cro-

mossomos pais, mais aptos conforme a medida de aptidão, sobrevivem da geração

corrente para a próxima. Sp representa o tamanho de população empregado.

• Cruzamento: combina os genes de dois cromossomos (pais), gerando dois outros

cromossomos (filhos). Foi empregada a operação de cruzamento uniforme, onde é

preenchida aleatoriamente uma máscara binária da mesma dimensão dos cromosso-

mos, que indica qual cromossomo pai irá fornecer cada gene para o primeiro filho.

O segundo filho é gerado de maneira equivalente, utilizando uma máscara comple-

mentar à do primeiro filho.

• Mutação: representa a inserção de aleatoriedade no processo reprodutivo.

Empregou-se a mutação uniforme onde um gene selecionado para mutação é subs-

titúıdo por seu complemento, isto é, transformado de 0 para 1 ou vice-versa.

Funções de aptidão

Uma função de aptidão desempenha o papel de guia da busca GA rumo às soluções

mais promissoras (corretas) do espaço de busca. Funções de aptidão adequadas permitem

ao GA explorar o espaço de busca de modo eficiente e eficaz, ao contrário de funções

inadequadas que enfraquecem esta habilidade, podendo resultar em soluções ótimas lo-

cais. Neste trabalho, além de funções de aptidão baseadas em corretude de ranking, foi

explorado o erro médio de classificação.

Com o intuito de construir um mecanismo geral de composição de funções de aptidão

a partir de funções de avaliação de ranking, foi elaborado o Algoritmo 1, que efetua
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validação cruzada de consultas sobre o conjunto de imagens de treinamento Q. Na Linha

3 do Algoritmo 1, kNNQ(q, k,Q−{q}, C) corresponde a uma consulta kNN que recupera

do conjunto Q − {q}, as k imagens mais similares a q, considerando as caracteŕısticas

codificadas em C. Na Linha 4, a função F(L) corresponde a uma função de avaliação

de ranking que estima a corretude de L gerado pela consulta kNN da Linha anterior.

|Q| corresponde ao número de imagens em Q. O processo de intercalação de consulta e

base de resposta dado pelas Linhas 2 e 3 do Algoritmo 1 é similar à validação cruzada

leave-one-out e foi elaborado para evitar overfitting.

Algoritmo 1: Gerador de função de aptidão a partir de consultas kNN e uma função
de avaliação de ranking F.

Entrada: Conjunto de dados de treinamento Q; cromossomo C.
Sáıda: Aptidão do cromossomo C (fC).

1: score = 0;
2: para todo q ∈ Q faça:
3: L = kNNQ(q, k,Q− {q}, C);
4: score = score + F(L);
5: fC = score/|Q|
6: retornar fC

Com base no Algoritmo 1, foi desenvolvida a famı́lia de funções de aptidão Fc (Fitness

coach). A aplicação do Algoritmo 1 considerando a função de avaliação de ranking Fr,

definida na Equação 5.1, pode ser descrita como:

Fc(Q, C) =

∑
∀q∈Q Fr(kNNQ(q, k,Q− {q}, C))

|Q|
(5.2)

onde Fr(kNNQ(q, k,Q − {q}, C)) corresponde à aplicação da função de avaliação de

ranking Fr (Equação 5.1) ao ranking L gerado pela consulta kNNQ(q, k,Q− {q}, C).

A primeira função da famı́lia Fc é então dada por:

FcA(Q, C) = 1− Fc(Q, C)
max∀Cj∈C Fc(Q, Cj)

(5.3)

onde C representa a população de cromossomos.

Neste caso, o cromossomo que minimiza a Equação 5.3 representa o melhor conjunto
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de caracteŕısticas. Assim, temos um problema de minimização, que é resolvido por GA.

Vale também recordar que o prinćıpio da seleção de caracteŕısticas wrapper é minimi-

zar o número de caracteŕısticas selecionadas, enquanto que maximiza-se ou preserva-se a

acurácia dos resultados das aplicações. Este prinćıpio levou-nos à proposição de duas ou-

tras funções de aptidão denominadas FcB e FcC, descritas pelas Equações 5.4 e 5.5,

respectivamente. Estas funções combinam dois critérios de otimização: 1) o critério

de acurácia de consultas por similaridade, dado pela função FcA (Equação 5.3) e 2)

a minimização do número de caracteŕısticas selecionadas, dada por |ΣC−d|
m

e ΣC
m

, nas

Equações 5.4 e 5.5, respectivamente. Os cromossomos que resultam em valores mı́nimos

das Equações 5.4 e 5.5 representam os subconjuntos de caracteŕısticas ótimos procurados.

Assim, temos dois novos problemas de minimização, que também foram resolvidos por

GA.

FcB(Q, C) = α(FcA(Q, C)) + (1− α)

(
|ΣC − d|

m

)
(5.4)

FcC(Q, C) = α(Fc(Q, C)) + (1− α)

(
ΣC
m

)
(5.5)

Em ambas as Equações 5.4 e 5.5, ΣC (somatório do código binário de C) corresponde

ao número de caracteŕısticas selecionadas, conforme o cromossomo C, d é o número de

caracteŕısticas desejado, m é a dimensionalidade do conjunto de dados, e α ∈ [0, 1] é um

parâmetro que permite ao usuário ajustar a importância de cada critério de maneira com-

plementar. A razão |ΣC−d|
m

, na Equação 5.4, produz valores altos quando o número de ca-

racteŕısticas selecionadas difere muito do número de caracteŕısticas desejado pelo usuário

(d). A razão ΣC
m

é um fator de penalidade que resulta em valores máximos (próximos de

1), quando há pouca redução de dimensionalidade.

O mecanismo empregado para derivar a famı́lia de funções de aptidão Fc (FcA, FcB

e FcC) se aplica a quaisquer funções de avaliação de ranking. Este aspecto permite expe-

rimentar funções de avaliação de ranking alternativas, visando a obtenção da formulação
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de seleção de caracteŕısticas mais adequada a uma dada aplicação CBR.

5.4.3 Experimentos de consultas por similaridade

Antes de serem apresentados e discutidos os resultados quantitativos obtidos, é ilus-

trado na Figura 5.5 o modo como um sistema de consulta por similaridade de imagens

médicas provê suporte à tarefa de aux́ılio ao diagnóstico. Foi considerado aqui o con-

junto de imagens Mammograms ROI-250 como base de referência para as consultas por

similaridade. Neste caso espećıfico, suponha que um radiologista necessite de apoio para

diagnosticar uma dada imagem recém obtida como massa benigna ou massa maligna. A

imagem recém obtida é submetida ao sistema de consulta por similaridade que retornará

as imagens mais similares juntamente com suas informações associadas. As informações

associadas às imagens, tais como, laudos, modalidades de exames, informações do pa-

ciente, entre outras, normalmente estão contidas no cabeçalho DICOM. Com base na

análise do ranking de imagens recuperadas e suas informações associadas, o radiologista

pode encontrar rapidamente informações que o auxilie na tomada de decisão.

Figura 5.5: Suporte à decisão médica por meio de um resultado CBIR.

Foram realizados três experimentos onde os métodos propostos são comparados com

métodos de seleção de caracteŕısticas representativos da literatura, na tarefa de aprimo-
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ramento de consultas por similaridade. Na condução dos experimentos, os conjuntos de

dados foram divididos aleatoriamente em partições de treinamento e de teste. Seleções

de caracteŕısticas foram realizadas com base nos conjuntos de treinamento, sendo os re-

sultados validados por meio de consultas tomadas dos conjuntos de teste. As avaliações

de desempenho foram feitas com base na taxa de redução de dimensionalidade (trd) e

por meio da análise de curvas precisão e revocação médias, considerando cada imagem do

conjunto de teste como consulta e as imagens do conjunto de treinamento como base de

referência para resposta.

Para facilitar a discussão e análise dos experimentos, os métodos de seleção de carac-

teŕısticas foram organizados nos seguinte grupos:

(a) os métodos GA-FcA, GA-FcB, GA-FcC e GA-FR-Precision, que empregam o GA

descrito na Seção 5.4.2 e as funções de aptidão FcA, FcB, FcC e FR-Precision,

respectivamente. A função FR-Precision foi derivada com base no Algoritmo 1 con-

siderando a função de avaliação de ranking R-Precision (Equação 4.6) e efetuando

um procedimento de normalização similar da Equação 5.3. Foi também inserido

neste grupo o método MS-FcA que emprega busca multipartida (multistart search

– MS) e a função critério FcA. MS gera várias soluções iniciais aleatórias e retorna

a melhor delas de acordo com a função critério aplicada. Ela tem sido empregada

como base de comparação com a busca GA, visto que ambas se baseiam na geração

de valores aleatórios. Espera-se que a busca GA seja significativamente superior à

MS, devido a sua formulação teórica e aos mecanismos probabiĺısticos envolvidos.

Os métodos deste grupo pertencem à categoria wrapper de CBR, pois eles buscam

aprimorar os resultados de consultas por similaridade com base em estimativas de

qualidade dos rankings obtidos;

(b) os métodos GA-1NN, GA-C4.5, GA-SVM e GA-NB, que empregam o mesmo GA

dos métodos propostos e os erros médios de classificação de 1NN, C4.5, SVM e Naive

Bayes (NB), respectivamente, como critério de minimização. Em cada avaliação de

cromossomo (subconjunto de caracteŕısticas), o erro médio de classificação foi obtido
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por meio de validação cruzada leave-one-out. Os métodos deste grupo pertencem

à categoria wrapper de classificação, pois eles visam minimizar o erro cometido por

algoritmos de classificação por meio de seleção de caracteŕısticas;

(c) o método Statistical Association Rule Miner (StARMiner) [91] e a não seleção de

caracteŕısticas (conjunto original);

(d) os métodos de filtragem: FCBF, ReliefF, CFS e mRMR;

(e) os métodos mais eficazes de cada grupo, conforme relacionado em (a)-(d).

Os experimentos com os métodos FCBF, ReliefF e CFS foram realizados por meio

da ferramenta Weka utilizando seus parâmetros default. Os experimentos com mRMR

foram efetuados por meio da implementação disponibilizada pelos seus autores, sendo as

caracteŕısticas previamente discretizadas pelo método Chi2.

A configuração do GA empregado é dada na Tabela 5.3, onde Tp é o tamanho da

população empregada, Pc é a taxa de cruzamento, Pm é a probabilidade de mutação, A é

o parâmetro de ajuste da função de avaliação de ranking da Equação 5.1, d é o número

de caracteŕısticas que deseja-se obter com a operação de seleção e α é o parâmetro de

ajuste da importância de cada critério nas funções de aptidão dadas pelas Equações 5.4 e

5.5. As soluções candidatas de MS foram representadas do mesmo modo da codificação

de cromossomo. Em todos os experimentos comparativos, por questão de equidade, o

número de soluções aleatórias geradas por MS foi igual ao número de avaliações de aptidão

realizada pelo GA.

Experimento Tp Pc Pm Gerações A d α
1 100 1 0.01 400 10 50 0.9
2 50 1 0.01 250 10 20 0.9
3 100 1 0.01 400 10 100 0.9

Tabela 5.3: Parâmetros de configuração do GA empregado nos experimentos.

A Figura 5.6 mostra as curvas de precisão e revocação médias obtidas e, também, o

número de caracteŕısticas (atributos) selecionadas pelos métodos, empregando o conjunto
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Mammograms ROI-250. Pode-se observar que os métodos propostos GA-FcB e GA-FcC

resultaram em um aumento de precisão das consultas por similaridade, de aproximada-

mente 10% na faixa de até 20% de revocação, em relação ao demais métodos, enquanto

que reduziram a dimensionalidade de 739 para em torno de 50 caracteŕısticas. Mesmo

empregando aproximadamente 7% das caracteŕısticas, os métodos propostos GA-FcB e

GA-FcC levaram a resultados mais precisos do que os demais métodos de seleção. A

redução de dimensionalidade implica economia de espaço de memória e em redução do

tempo computacional para a execução de consultas por similaridade.
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Figura 5.6: Curvas de precisão e revocação referentes ao conjunto de imagens Mammo-
grams ROI-250 : (a) Wrappers de CBR compostos por busca GA e busca multipartida
(MS), empregando a famı́lia de funções critério Fc e FR-Precision; (b) Wrappers de
classificação, consistindo de busca GA visando minimizar o erro médio cometido por clas-
sificadores tradicionais; (c) Método StARMiner e a não seleção de caracteŕısticas; (d)
Métodos de filtragem (FCBF, ReliefF, CFS e mRMR), e (e) os métodos mais eficazes de
cada um dos grupos anteriores ((a)-(d)).

A Figura 5.7 mostra o número de caracteŕısticas (atributos) selecionadas pelos métodos

e as curvas de precisão e revocação médias, obtidas com base no conjunto Mammography-

1080. Pode ser notado que os métodos propostos proporcionaram resultados de consultas
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Figura 5.7: Curvas de precisão e revocação referentes ao conjunto de imagens
Mammography-1080 : (a) Wrappers de CBR compostos por busca GA e busca multi-
partida (MS), empregando a famı́lia de funções critério Fc e FR-Precision; (b) Wrappers
de classificação, consistindo de busca GA visando minimizar o erro médio cometido por
classificadores tradicionais; (c) Método StARMiner e a não seleção de caracteŕısticas; (d)
Algoritmo de filtragem (FCBF, ReliefF, CFS e mRMR), e (e) os métodos mais eficazes
de cada um dos grupos anteriores ((a)-(d)).

por similaridade mais precisos que os demais métodos, em aproximadamente 8% de pre-

cisão, enquanto promoveram reduções de dimensionalidade de até 90%.

A Figura 5.8 mostra as curvas de precisão e revocação obtidas, e também, o número

de caracteŕısticas selecionadas pelos métodos, quando empregados ao conjunto Lung ROI-

3258. Pode-se observar, novamente, que a famı́lia de funções de aptidão proposta levou

a um aumento significativo de precisão, selecionando aproximadamente 15% das carac-

teŕısticas originais.

5.4.4 Discussão dos resultados de consultas por similaridade

Consultas por similaridade visual de imagens têm, definitivamente, grande potenciali-

dade no domı́nio de aux́ılio ao diagnóstico médico. Contudo, sua aceitação pelos médicos
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Figura 5.8: Curvas de precisão e revocação referentes ao conjunto de imagens Lung ROI-
3258 : (a) Wrappers de CBR compostos por busca GA e busca multipartida (MS), em-
pregando a famı́lia de funções critério Fc e FR-Precision; (b) Wrappers de classificação,
consistindo de busca GA visando minimizar o erro médio cometido por classificadores
tradicionais; (c) Método StARMiner e a não seleção de caracteŕısticas; (d) Algoritmo de
filtragem (FCBF, ReliefF, CFS e mRMR), e (e) os métodos mais eficazes de cada um dos
grupos anteriores ((a)-(d)).

e radiologistas dependem sobretudo de sua eficácia e eficiência. No trabalho descrito

neste caṕıtulo, procuramos atender estas demandas, introduzindo métodos de seleção de

caracteŕısticas wrappers especializados em otimização de rankings – os wrappers de CBR.

Foi desenvolvida uma famı́lia de métodos wrappers de CBR, que emprega busca GA

guiada por funções de avaliação de ranking (famı́lia Fc), para a seleção das caracteŕısticas

mais relevantes para aplicações CBR. Os métodos de seleção de caracteŕısticas desen-

volvidos GA-FcA, GA-FcB e GA-FcC) foram comparados com: (a) métodos wrappers

de classificação (GA-1NN, GA-C4.5, GA-SVM e GA-NB), que empregam o mesmo GA,

variando apenas o módulo de avaliação de subconjuntos de caracteŕısticas; (b) métodos

de filtragem representativos da literatura (FCBF, ReliefF, CFS e mRMR); (c) o método

StARMiner, que se baseia na mineração e análise de regras de associação e (d) a não
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seleção de caracteŕısticas (ou uso do conjunto original). Os resultados experimentais

mostraram que os métodos propostos superam todos os outros métodos comparativos,

provendo altas taxas de redução de dimensionalidade ao mesmo tempo que aumentam a

precisão das consultas. Foi também mostrado que a busca GA supera significativamente

MS em eficácia, considerando o mesmo número de cálculos de avaliação de subconjuntos

candidatos. Na prática, os tempos de execução de GA-FcA e MS-FcA não diferem signi-

ficativamente pois, o tempo de execução gasto é determinado pelo número de avaliações

de subconjuntos de caracteŕısticas.

Por meio da aglutinação do critério de precisão de consultas com o critério de redução

da dimensionalidade, Equações 5.4 e 5.5, conseguimos reduzir significativamente a di-

mensionalidade dos conjuntos de dados e ainda obter ganho em precisão. Este resultado

mostra que dimensionalidade baixa (em torno de, no máximo, algumas dezenas de carac-

teŕısticas) é um aspecto importante para o bom desempenho de consultas por similaridade,

pois, além de posśıveis ganhos em precisão, o custo computacional para o processamento

das consultas é reduzido significativamente.

Na Tabela 5.4 é apresentada uma comparação teórica dos métodos wrapper de CBR

desenvolvidos com os wrappers de classificação e métodos de filtragem, considerando a

tarefa de aprimoramento de consultas por similaridade. Os métodos h́ıbridos não foram

inclusos nesta tabela por apresentarem as mesmas limitações dos métodos wrapper de

classificação, considerando que, até então, não existem métodos h́ıbridos envolvendo um

wrapper de CBR. Os métodos embutidos também não foram inseridos na tabela pois estes

não podem ser diretamente aplicados para o aprimoramento de consultas por similaridade.

Os resultados apresentados neste caṕıtulo foram publicados na forma de artigos ci-

ent́ıficos no IEEE International Symposium on Computer-Based Medical Systems [104] e

no periódico Decision Support Systems (Elsevier) [103].

Em trabalhos futuros pretende-se: (1) aprimorar a eficiência dos métodos propostos,

por meio da introdução e exploração de informações derivadas de métodos de filtragem

na busca wrapper, além de buscar uma sinergia entre os métodos wrapper e de filtragem
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Caṕıtulo 5. Aprimoramento de rankings e de modelos de classificação via seleção de
caracteŕısticas

Tabela 5.4: Taxonomia dos principais métodos de seleção de caracteŕısticas aplicados no
aprimoramento de consultas por similaridade. Para cada classe de métodos são apresen-
tadas suas vantagens e limitações.

e (2) integrar informações de laudos, do histórico cĺınico de pacientes e de exames no

mecanismo de consulta por similaridade.

5.5 Filtragem de máxima distinção

Como apresentado no Caṕıtulo 2, um dos desafios principais da alta dimensionalidade

é a indistinguibilidade de vizinhos mais próximos, que dificulta a retirada de informações

e tomadas de decisões com base nos dados. Deste modo, uma operação desejável é consi-

derar as caracteŕısticas que resultam em máxima separabilidade dos dados.

5.5.1 Ponto de partida

Conforme discutido no Caṕıtulo 2, os aspectos dos dados têm repercussão direta no

desempenho dos métodos aplicados a estes. Do mesmo modo que determinados aspectos

são maléficos, degradando o desempenho dos métodos aplicados aos dados, outros aspectos

são benéficos. Na tarefa de classificação, alto grau de coesão dos objetos de uma mesma

classe e alto grau de separação entre as diferentes classes são, normalmente, os aspectos

mais desejados. A coesão e separação de classes de dados normalmente são mensuradas

por meio de medidas de distância entre elementos, que são propriedades intŕınsecas dos
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dados.

Nesta parte deste trabalho buscou-se investigar a hipótese de que existe um ńıvel de

simbiose entre determinadas propriedades intŕınsecas de dados e a tarefa de classificação.

Para isto foi explorada a relação entre a separabilidade de classes e a acurácia de modelos

de classificação. Esta relação foi avaliada por meio do desenvolvimento e experimentação

de dois métodos que empregam a medida de silhueta simplificada (simplified silhouette),

apresenta na Subseção 2.3.2 do Caṕıtulo 2, como critério de avaliação de subconjuntos

candidatos.

5.5.2 Silhouette-based Greedy Search - SiGS

Algoritmos de busca gulosa, tais como busca sequencial para frente, para traz e bidi-

recional, têm sido bastante utilizados para seleção de caracteŕısticas, devido à sua com-

plexidade temporal O(m2), enquanto que uma busca exaustiva tem complexidade O(2m),

onde m é a dimensionalidade do conjunto de dados. No entanto, algoritmos de busca

gulosa não provêem qualquer garantia quanto ao encontro da solução ótima, pois estes

não tratam o problema de interação entre caracteŕısticas e podem ficar presos em soluções

ótimas locais. Além disso, a complexidade computacional O(m2) pode ser considerada

alta para seleção de caracteŕısticas em espaços de alta dimensionalidade, tais como as

representações de imagens.

Buscando amenizar o problema do tempo computacional, foi elaborado o método SiGS

descrito pelo Algoritmo 2. Por este ser um procedimento guloso, ele não lida com interação

de caracteŕısticas, não garantido a obtenção da solução ótima. Contudo, ele é, na prática,

mais eficiente que o algoritmo SFS tradicional, devido ao critério de parada adotado,

em que a busca é encerrada no instante em que a adição de qualquer das caracteŕısticas

restantes (não selecionadas) não resultar em aumento do valor de silhueta simplificada.

Como em espaços de alta dimensionalidade normalmente tem-se um número reduzido

de caracteŕısticas relevantes, esta estratégia de busca torna-se significativamente mais

eficiente do que o SFS tradicional. Foi também implementado um método denominado

Silhouette-based Sequential Forward Search (SiSFS), que emprega a busca SFS tradicional,
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para servir de base de comparação com SiGS.

Algoritmo 2: Silhouette-based Greedy Search (SiGS).

Entrada: Conjunto de treinamento Q, conjunto original de caracteŕısticas A.
Sáıda: Subconjunto de caracteŕısticas selecionadas A∗.

1: Computar o valor de silhueta simplificada ss de Q para cada um das caracteŕısticas
de A. Armazenar em A∗ a caracteŕıstica A∗1 ∈ A que resulta no maior valor de
silhueta simplificada (ss);

2: Calcular o valor de ss para todos os subconjunto formados por
{A∗ ∪ {Aj}, Aj ∈ A, Aj 6∈ A∗}. Se o valor calculado for maior que o valor ss de A∗,
então fazer A∗ = A∗ ∪ {Aj}; Repetir o Passo 2;

3: Retornar A∗;

5.5.3 Silhouette-based Genetic Algorithm Search - SiGAS

Como apresentado no Caṕıtulo 2, os métodos de busca sequencial tais como SFS, SBS

e os algoritmos gulosos em geral não lidam com o aspecto de interação entre caracteŕısticas

dos conjuntos de dados, permitindo a eliminação de caracteŕısticas que, em conjunto com

outras, são altamente relevantes. Visando tratar este aspecto foi proposto o método

SiGAS, que conta com um mecanismo de busca baseado em GA. A propriedade de busca

global com componentes aleatórios e probabiĺısticos dos GAs permite lidar naturalmente

com a interação entre caracteŕısticas.

O método SiGAS é apresentado por meio da descrição dos passos do GA que o im-

plementa. Um dos requisitos para resolução de problemas por GA é a definição da repre-

sentação de cromossomo. Neste desenvolvimento, os cromossomos foram representados

por um vetor binário C = (g1, g2, . . . , gm), onde m é a dimensionalidade do conjunto de

dados e cada gene gi assume o valor 0, caso a i-ésima caracteŕıstica não seja selecionada,

ou o valor 1, caso contrário. Os cromossomos (representações de subconjuntos de ca-

racteŕısticas selecionadas) foram avaliados por meio da medida de silhueta simplificada

considerando um conjunto de treinamento Q. O método de seleção por ordenação linear

foi aplicado para a seleção de genitores para reprodução. No processo de reprodução

foram empregados os operadores de cruzamento uniforme e de mutação uniforme. Os

parâmetros empregados na busca GA são dados na Tabela 5.5, onde Tp é o tamanho da
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população empregada, Pc é a taxa de cruzamento, Pm é a probabilidade de mutação (por

gene) e elitismo corresponde à quantidade de cromossomos elite da geração corrente que

são mantidos na próxima.

Conjunto de dados Tp Pc Pm Gerações Elitismo
Lung ROI-3258 100 1 0.03 350 3

ImageCLEFMed09 200 1 0.03 500 3
Mammograms ROI-250 100 1 0.03 350 3

Tabela 5.5: Parâmetros de configuração do GA empregado nos experimentos.

Algoritmo 3: Silhouette-based Genetic Algorithm Search (SiGAS).

Entrada: Conjunto de treinamento Q, conjunto original de caracteŕısticas A.
Sáıda: Conjunto de caracteŕısticas selecionadas A∗.

1: Gerar uma população aleatória de cromossomos;
2: Avaliar a aptidão de cada cromossomo por meio da medida de silhueta simplificada;
3: Aplicar o operador de seleção por ordenação linear para selecionar os pares de

cromossomos para reprodução;
4: Aplicar os operadores de cruzamento e mutação;
5: Substituir os cromossomos da geração anterior pelos gerados no Passo 4,

considerando elitismo de três cromossomos;
6: Enquanto o número máximo de gerações não é atingido, retornar ao Passo 2;
7: Retornar o subconjunto de caracteŕısticas A∗ ⊆ A, dado pelo cromossomo mais

apto.

5.5.4 Experimentos de classificação

A experimentação dos métodos desenvolvidos foi realizada por meio de classificação

baseada em conteúdo empregando os conjuntos de imagens e dados Lung ROI-3258, Ima-

geCLEFMed09 e Mammograms ROI-250 descritos na Seção 5.3.

Os métodos desenvolvidos foram comparados com o método wrapper K-Nearest

Neighbor-based Genetic Algorithm Search (kNNGAS) e com os métodos de filtragem

SiSFS, CFS, FCBF e ReliefF com base na taxa de classificação correta (acurácia) dos

classificadores kNN (k = 1) e Naive Bayes (NB) e na taxa de redução de dimensionali-

dade trd. O método kNNGAS emprega a mesma busca GA de SiGAS buscando maximizar

a acurácia de classificação do método kNN. Os métodos CFS, FCBF e ReliefF (descritos

no Caṕıtulo 2) e os classificadores kNN (k = 1) e NB (descritos no Caṕıtulo 4) foram
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executados por meio da ferramenta Weka utilizando os seus parâmetros default.

Conjuntos de imagens
Lung ROI-3258 ImageCLEFMed09 Mammograms ROI-250

(m = 707) (m = 1039) (m = 739)

Método %train. %teste trd %train. %teste trd %train. %teste trd

Não sel./kNN 76.84d 72.65c 0.00e 54.61i 55.13i 0.00f 69.94gh 66.57d 0.00e

SiSFS/kNN 79.30c 75.84b 98.56b 79.76c 78.96b 93.66c 65.92i 66.31d 99.69a

SiGS/kNN 78.89c 75.55b 98.61ab 78.36d 77.19c 96.70b 65.92i 66.3d 99.69a

SiGAS/kNN 82.29b 78.51a 98.39b 83.93ab 83.00a 92.96c 68.62h 67.50cd 99.36a

kNNGAS/kNN 85.25a 77.06ab 50.51d 84.13a 78.82b 70.90d 73.39ef 65.60d 54.84c

CFS/kNN 78.99c 75.31b 96.32c 82.94b 82.14a 96.10b 72.93ef 66.70d 97.48b

FCBF/kNN 71.98e 69.70d 99.12a 75.59e 75.08c 98.39a 74.77def 65.13d 97.79b

ReliefF/kNN 76.86d 73.49c 0.13e 73.19f 71.97e 49.17e 71.95fg 66.02d 15.37d

Não sel./NB 62.69hi 62.77e 0.00e 48.19k 48.12k 0.00f 73.85def 72.49ab 0.00e

SiSFS/NB 68.70fg 68.57d 98.56b 64.46g 64.35g 93.66c 76.26bc 75.32ab 99.69a

SiGS/NB 68.50g 68.19d 98.61ab 64.51g 64.15g 96.70b 76.26bc 75.32ab 99.69a

SiGAS/NB 69.88f 69.66d 98.39b 65.59g 66.90f 92.96c 77.06b 77.15a 99.36a

kNNGAS/NB 63.61h 63.75e 50.51d 56.40h 57.27h 70.90d 86.48a 72.36b 54.84c

CFS/NB 63.32h 63.36e 96.32c 64.86g 64.82g 96.10b 77.40b 74.40ab 97.48b

FCBF/NB 61.74i 62.25e 99.12a 65.24g 64.92g 98.39a 75.92bcd 72.24b 97.79b

ReliefF/NB 62.71hi 62.75e 0.13e 52.03j 52.02j 49.17e 73.57ef 72.11bc 15.37d

CV 2.15 2.85 0.26 1.97 1.94 0.54 3.42 1.03 3.78

LSD 1.37 1.76 0.53 1.19 1.16 1.25 2.23 4.72 0.98

Tabela 5.6: Desempenho dos métodos de seleção de caracteŕısticas analisados, empregando
Least Significant Difference (LSD) t-test com probabilidade p = 0.05. Os valores de
coeficiente de variação (CV) e LSD nas duas últimas linhas da tabela correspondem ao
coeficiente de variação e diferença mı́nima significativa do teste, respectivamente.

Cada medida de acurácia de classificação é, na realidade, correspondente ao arranjo:

método de seleção/classificador, indicado na primeira coluna da Tabela 5.6. Na Tabela 5.6,

o termo “Não sel.” significa que no presente experimento foram consideradas todas as

caracteŕısticas do conjunto de dados, i.e., não foi realizada seleção de caracteŕısticas;

“%train.” e “%teste” correspondem às porcentagens de acurácia obtidas no treinamento

e teste, respectivamente, e trd denota a taxa de redução de dimensionalidade. Os valores

de acurácia e de redução de dimensionalidade foram obtidos por meio de 10 execuções

em cada experimento, considerando 10 partições aleatórias de cada conjunto de dados em

treinamento e teste.

A acurácia de cada execução de classificação (nos conjuntos de treinamento e de teste)
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foi obtida sob validação cruzada k-fold, com k = 10. O teste estat́ıstico LSD t-test com

probabilidade p = 5% (confiança de 95%) foi empregado para respaldar a retirada de

conclusões, com um suporte estat́ıstico. Esta concepção de experimentação é necessária

pois diferentes particionamentos do conjunto de dados resultam em diferentes resultados

de seleção de caracteŕısticas e, consequentemente, de classificação. Resumidamente, o

LSD t-test calcula a média obtida pelas r repetições de um experimento e então, os

valores do coeficiente de variação (CV) e da diferença mı́nima significativa (LSD). Com

base nas médias obtidas e no valor de LSD, os resultados de experimentos concorrentes

são sintetizados por meio de letras. Médias seguidas pela mesma letra indicam que os

testes não diferem estatisticamente conforme a probabilidade p empregada e a ordem das

letras fornece o ranking dos testes, sendo ‘a’ superior a ‘b’, e assim sucessivamente.

Resultados de seleção de caracteŕısticas para classificação normalmente são analisados

com base na taxa de redução de dimensionalidade (trd) e na acurácia de classificação

nas fases de treinamento e de teste. A redução de dimensionalidade é fundamental para

aumentar a eficiência computacional e diminuir os riscos de overfitting de modelos de

classificação, além de auxiliar na compreensibilidade dos modelos e conjuntos de dados, e

resultar em resultados mais precisos. Enquanto que acurácia máxima de classificação em

teste é um fator primordial em seleção de caracteŕısticas, acurácia máxima em treinamento

não é importante. Contudo, a análise pareada destas duas medidas permite verificar a

capacidade de generalização de um dado modelo de classificação. Analisando a Tabela 5.6

podemos notar que:

• a acurácia do arranjo kNNGAS/kNN foi alta na fase de treinamento para todos

os conjuntos de dados, porém sua superioridade não se manteve na fase de teste,

indicando um leve overfitting deste arranjo;

• considerando a acurácia na fase de teste como objetivo primordial e a redução

de dimensionalidade como critério de desempate, pode-se verificar que o método

proposto SiGAS obteve resultados superiores aos demais;
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Caṕıtulo 5. Aprimoramento de rankings e de modelos de classificação via seleção de
caracteŕısticas

• o método SiGAS obteve acurácia de classificação significativamente superior aos

métodos SiGS e SiSFS. Este resultado ilustra o fato dos GAs lidarem com a in-

teração entre caracteŕısticas de forma mais eficiente do que SFS e GS. Este resultado

também indica a existência de interação entre caracteŕısticas em representações de

imagens;

• os resultados dos métodos SiGS e SiSFS, na maioria das vezes, não diferiram esta-

tisticamente. Contudo, SiGS é a melhor opção quando consideramos o tempo real

de processamento, devido a sua heuŕıstica de encerramento da busca. O número

de cálculos de silhueta economizado por SiGS em relação a SiSFS é proporcional a

taxa de redução de dimensionalidade;

• o classificador kNN obteve desempenho superior ao NB nos conjuntos de dados

Lung ROI-3258 e ImageCLEFMed09 que têm, ambos, alguns milhares de elemen-

tos, porém, a situação se inverteu no conjunto Mammograms ROI-250, que tem

apenas 250 elementos. Este resultado é devido a propriedades bem conhecidas dos

classificadores kNN e NB em função da configuração dos conjuntos de dados. Como

conhecido da literatura, o classificador kNN normalmente apresenta baixo desem-

penho quando o conjunto de dados tem alta dimensionalidade e poucas instâncias,

e seu desempenho tende a aumentar à medida que esta situação se inverte. Já o

classificador NB, por ser um método estat́ıstico, é menos vulnerável do que o kNN

a conjuntos de dados esparsos, como é o caso do conjunto Mammograms ROI-250.

• seleção de caracteŕısticas empregando os métodos propostos resultou em redução

de dimensionalidade acima de 92% em todos os conjuntos de dados com ganhos de

acurácia na fase teste de até 28%.

5.5.5 Discussão dos resultados de classificação

Classificação é uma das tarefas computacionais mais utilizadas atualmente no campo

de apoio ao diagnóstico. Contudo sua ampla aceitação e difusão têm esbarrado em sua
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baixa eficácia para muitas aplicações de imagens. Este problema tem sido tratado mas

não satisfatoriamente resolvido por técnicas de seleção de caracteŕısticas wrappers e de

filtragem. Métodos de seleção de caracteŕısticas wrapper apresentam alto custo compu-

tacional e têm se mostrado propensos a overfitting em tarefas envolvendo dados de alta

dimensionalidade, bastante comuns em classificação de imagens. Métodos de filtragem

são, em geral, menos propensos a overfitting, contudo, em muitos casos as caracteŕısticas

selecionadas não são as mais relevantes para a tarefa de classificação.

Diante do impasse de custo-benef́ıcio dos métodos wrappers e de filtragem, foi lançada e

trabalhada a hipótese de que existem simbioses entre propriedades intŕınsecas dos dados e

a tarefa de classificação. Considerando esta hipótese foram desenvolvidos dois métodos de

filtragem que objetivam maximizar a separabilidade entre as classes do conjunto de dados:

SiGS e SiGAS, sendo que ambos se baseiam no critério de silhueta que permite identificar

o conjunto de caracteŕısticas que provê a separabilidade máxima entre as classes. Este

aspecto se mostrou bastante promissor na seleção das caracteŕısticas mais relevantes para

algoritmos de classificação, superando métodos de filtragem tradicionais (CFS, FCBF e

ReliefF ) e o método wrapper kNNGAS que é um dos mais eficazes da literatura.

Os experimentos, ilustrados pela Tabela 5.6, mostraram que os métodos propostos

confirmam a hipótese lançada sobre a existência de propriedades intŕınsecas de alta sim-

biose com a tarefa de classificação. Quando a medida de propriedade intŕınseca dos dados

é escolhida adequadamente, os métodos de filtragem competem com métodos wrapper de

classificação em termos de acurácia dos resultados proporcionados. Adicionalmente, os

métodos de filtragem apresentam as vantagens de demandarem menor custo computacio-

nal, de apresentarem propensão mı́nima a overfitting e de serem independentes do método

de classificação utilizado na etapa posterior.

Na Tabela 5.7 é apresentada uma comparação teórica das principais classes de métodos

de seleção de caracteŕısticas aplicados no aprimoramento de modelos de classificação. Os

métodos h́ıbridos não foram inclusos nesta tabela pois eles apresentam, basicamente, as

mesmas caracteŕısticas dos métodos wrapper de classificação, com um custo computacional
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ligeiramente reduzido, devido a redução do número de avaliações do tipo wrapper.

Tabela 5.7: Taxonomia dos principais métodos de seleção de caracteŕısticas aplicados no
aprimoramento de modelos de classificação. Para cada classe de métodos são apresentadas
suas vantagens e limitações.

Os resultados apresentados nesta seção foram publicados na forma de artigo cient́ıfico

no IEEE International Symposium on Computer-Based Medical Systems [102].

5.6 Considerações finais

Neste caṕıtulo apresentaram-se as contribuições de seleção de caracteŕısticas para as

tarefas de consulta por similaridade e classificação de imagens. Os experimentos apresen-

tados para cada uma delas (Seções 5.4 e 5.5, respectivamente), mostram que os métodos

propostos são superiores aos concorrentes na literatura. As Subseções 5.4.4 e 5.5.5 discu-

tem, em detalhes, os resultados obtidos para consulta de similaridade e classificação.

As conclusões e trabalhos futuros relacionados à esta tese são dados no próximo

caṕıtulo.
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Conclusões e trabalhos futuros

6.1 Considerações iniciais

Métodos efetivos de consulta por similaridade e classificação de imagens são altamente

almejados no desenvolvimento de sistemas de apoio ao diagnóstico médico. Contudo, a

elaboração de tais métodos tem esbarrado nos desafios encontrados na representação do

conteúdo de imagens, que são a descontinuidade semântica e a maldição da dimensio-

nalidade. Deste modo, a redução da descontinuidade semântica e mitigação dos efeitos

da maldição da dimensionalidade constituem desafios que ainda carecem de pesquisa e

desenvolvimento. Uma das técnicas que tem grande potencialidade neste domı́nio é a

seleção das caracteŕısticas mais relevantes para as tarefas de classificação e recuperação

por conteúdo.

Vários métodos de seleção de caracteŕısticas têm sido propostos ao longo das últimas

décadas. Todavia, as pesquisas abordavam o problema de seleção de caracteŕısticas para

aplicações CBR por meio de métodos não especializados à tarefa, que consequentemente,

não realizavam um aprimoramento efetivo das consultas por similaridade. A seleção das

caracteŕısticas mais adequadas para responder consultas por similaridade permite contor-

nar os efeitos da maldição da dimensionalidade ao mesmo tempo em que reduz a desconti-

nuidade semântica, por considerar as caracteŕısticas mais importantes no estabelecimento

de relações de similaridade conforme a semântica do domı́nio da aplicação.

Outro ponto importante que não havia sido investigado na literatura sobre seleção
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de caracteŕısticas é a possibilidade de definir métodos de filtragem de alta simbiose com

determinadas tarefas. Este tópico de investigação é importante pois os algoritmos de filtra-

gem normalmente apresentam baixo custo computacional e são minimamente suscet́ıveis

a overfitting.

6.2 Principais contribuições

Esta tese contribui ao avanço cient́ıfico no que concerne aos métodos de seleção de ca-

racteŕısticas, endereçando principalmente a sua aplicação no aprimoramento de CBR (que

executam consultas por similaridade) e de classificação de dados (que servem como “se-

gunda opinião” no apoio ao diagnóstico médico), em situações de alta dimensionalidade.

As principais contribuições desta tese são:

• definição da abordagem wrapper de CBR – uma nova classe de métodos de seleção

de caracteŕısticas dedicada ao aprimoramento de consultas por similaridade;

• desenvolvimento de uma famı́lia de funções de avaliação de caracteŕısticas (famı́lia

“Fitness coach” (Fc)) apoiando-se em conceitos de qualidade de ranking ;

• desenvolvimento de métodos de seleção de caracteŕısticas via busca GA, guiada

pelas funções de avaliação da famı́lia Fc;

• definição e confirmação da hipótese de que existe um ńıvel de simbiose significativo

entre determinadas propriedades intŕınsecas de conjunto de dados e o desempenho

de métodos de classificação, mais especificamente:

– que alta separabilidade entre classes é um aspecto importante para o desem-

penho de métodos de classificação e, consequentemente;

– que a busca pelas dimensões dos dados que resultam no maior valor de se-

parabilidade entre classes conforme a medida de silhueta, considerando a sua

versão simplificada, permite encontrar as caracteŕısticas que levam ao melhor

desempenho dos classificadores kNN e NB;
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• experimentação mostrando a supremacia dos métodos wrapper de CBR em relação

aos métodos wrapper de classificação e de filtragem, na seleção das caracteŕısticas

mais relevantes para responder consultas por similaridade;

• resultados conclusivos de que os GAs levam a resultados significativamente superi-

ores aos métodos de busca sequencial. Este acontecimento pode ser explicado pelo

fato dos GAs lidarem naturalmente com interação entre caracteŕısticas, além de

raramente ficarem presos em soluções mı́nimas locais;

Outra contribuição relacionada a esta tese, consistiu do emprego de funções de ava-

liação de ranking para a otimização de CBIR por meio de pesos de caracteŕısticas. Foram

analisadas dez funções de avaliação de ranking que seguem duas abordagens: baseadas

em ordem e não baseadas em ordem. Desta análise concluiu-se que funções de avaliação

de ranking baseadas em ordem superam as não baseadas em ordem, uma vez que é obtido

um número maior de imagens relevantes próximas ao topo to ranking, além de tornar a

busca GA mais eficiente. Foi elaborado um artigo cient́ıfico contendo os resultados desta

pesquisa, o qual foi submetido ao periódico Pattern Recognition Letters (Elsevier).

6.3 Trabalhos futuros

As contribuições apresentadas nesta tese geraram a necessidade de novos estudos, tanto

para estender as técnicas desenvolvidas e experimentar novas formulações de critérios de

seleção de caracteŕısticas, quanto para abordar outros fatores.

Quanto a abordagem wrapper de CBR pretende-se:

• analisar uma gama maior de funções de avaliação de rankings, conforme foi feito no

artigo submetido ao periódico Pattern Recognition Letters.

• comparar os wrappers de CBR com métodos de aprendizagem de funções de simi-

laridade entre imagens;

• identificar associações entre as caracteŕıstica selecionadas e os parâmetros percep-

tuais empregados pelos médicos na identificação de patologias e no estabelecimento
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de relações de similaridade;

• aprimorar a eficiência dos métodos por meio da inserção de busca local à busca

global efetuada pelo GA.

A respeito dos métodos de filtragem de máxima distinção cogita-se:

• aprimorar o ı́ndice de silhueta, modificando a medida de dissimilaridade entre as

instâncias e os clusters (grupos) do conjunto de dados;

• estudar e avaliar outros de ı́ndices de separabilidade entre classes, tais como: Jac-

card, Davies-Bouldin e Calinski-Harabasz;

• investigar a combinação de ı́ndices de separabilidade entre classes.

6.4 Publicações

Considera-se a produção de artigos cient́ıficos uma forma de se validar a pesquisa

desenvolvida em um projeto de doutorado, como a que culminou nesta tese. Os artigos

principais publicados durante o doutoramento, em periódicos e conferências internacionais,

além dos submetidos são apresentados na tabela 6.4.
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6.4 Publicações

AnoT́ıtulo Conferência/
Periódico

Contribuição

20
07 Adaptive Image Re-

trieval through the
use of a Genetic Al-
gorithm [100]

IEEE Internati-
onal Conference
on Tools with
Artificial Intelli-
gence

Mecanismo de ponderação de carac-
teŕısticas de imagens baseado em
GA. Foi desenvolvida uma função
critério que considera o feedback do
usuário e as posições das imagens no
ranking resposta das consultas.

20
09 Ranking Evalua-

tion Functions to
Improve Genetic
Feature Selection
in Content-Based
Image Retrieval of
Mammograms [104]

IEEE Internati-
onal Symposium
on Computer-
Based Medi-
cal Systems
(CBMS)

Descrição dos métodos da famı́lia de
funções critério Fc e experimentos
iniciais.

20
10 Silhouette-based

feature selection
for classification
of medical ima-
ges [102]

IEEE Internati-
onal Symposium
on Computer-
Based Medical
Systems

Métodos de filtragem de máxima
distinção, empregando o ı́ndice si-
lhueta simplificada como função
critério.

20
10

(S
u

b
m

et
id

o
)

RaCBIR: a
content-based
image retrieval
system based on
ranking optimiza-
tion

Pattern Recogni-
tion Letters - El-
sevier

Extensão do artigo [100]. São ex-
perimentadas oito novas funções de
avaliação de ranking ; realizada a
análise de gráficos de P&R; e estu-
dada a complexidade do algoritmo.

20
11 Improving the ran-

king quality of me-
dical image retrie-
val using a gene-
tic feature selection
method [103]

Decision Sup-
port Systems -
Elsevier

Extensão do artigo [104]. Des-
crição detalhada dos métodos da
famı́lia Fc, experimentação envol-
vendo novos conjuntos de dados
e comparação da busca GA com
Multistart Search (MS).

20
11

(S
u

b
m

et
id

o) H-Metric: charac-
terizing image da-
tasets via homoge-
nization based on
kNN-queries

Data Science
Journal

Descrição e avaliação de H-Metric,
que é uma métrica de estimação da
complexidade semântica de conjun-
tos de imagens com base em modi-
ficações controladas em suas classes.

Tabela 6.1: Principais artigos produzidos durante o peŕıodo de doutorado.
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