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Resumo. A versao contextual do método K-NN, identificadanc MS-NN
(Multi Space — Nearest Neighborhood), incorpora sma solugdo um
parametro k para cada tipo de dado (espectral, espae temporal, por
exemplo). Além disso, outro diferencial do métodip@sto € poder usar, ou
nao, diferentes tipos de distancias para cada tip@spaco.

Abstract. The K-NN method contextual version, identifiedVES-NN (Multi
Space - Nearest Neighborhood), adds a parametar ledch type of data
(spectral, spatial and temporal, for example) ire tholution. In addition,
another difference of the proposed method is ablgse, or not, different types
of distances for each type of space.
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1. Introducéo

O K-NN é uma técnica de classificacdo de padrdoescqusiste em atribuir uma classe
a um elemento desconhecido usando a classe daianderseus vizinhos mais
proximos, segundo uma determinada distancia (nacesge atributos). A sua verséo
estendida, identificada como Multi Space — Neamgsighborhood (MS-NN), ira
basicamente incorporar na construcdo do modeldizagio de mdultiplos espacos de
atributos semanticamente distintos. Para cada egpuaie ser utilizado um ndamero de
vizinho diferente e uma distancia diferente. A ¢auggio do modelo MS-NN baseia-se
na procura dos vizinhos para cada distancia utidizd&or exemplo, MS-NN com 3
espacos, pode-se considerar 3 distancias disfiitds 13), ou sejak; vizinhos mais
préximos, considerando uma distancia espectraln{pl® distancia euclidiana),
vizinhos mais proximos, considerando uma distageizgrafica (distancia real entre as
sedes de duas cidades por ex.) eszavikinhos mais préximos considerando uma
distancia no tempo.
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O objetivo deste trabalho é propor o modelo MS NN considera dois
diferentes tipos de distancias, particularmentéstnlcia geografica Assim, o modelo
contextual proposto visa incorporar a informaca@sizaco na classificacéo.

2. MS-NN — um modelo de vizinhos mais proximos parkdistancias
distintas

Nesta secdo serd apresentada a definicdo do médBlN além de uma breve
explicacéo sobre o modelo MS-NN proposto.

Em reconhecimento de padrdes, o algoritmo K-NNmeédos mais simples de
todos os algoritmos de aprendizado de maquina.afasea analogia, um objeto é
classificado pelo voto da maioria de seus vizinlste processo de classificacdo pode
ser computacionalmente exaustivo se consideradoampaunto com muitos dados. Por
isso, a grande desvantagem é o tempo de computacda obtencdo ddsvizinhos
mais proximos. Entdo a maioria dos estudos envdlve&-NN tem o objetivo de
aumentar a eficiéncia computacional e reduzir a @& erro de generalizacdo deste
método (Bishop, 2007; Michie e Spiegelhalter, 1984pb, 2002).

O K-NN possui apenas um parametro livre (0o nunoedk vizinhos) que é
controlado pelo usuario com o objetivo de obter um@hor classificagdo. O melhor
valor dek pode ser determinado experimentalmente. Comecars& = 1, e utiliza-se
um conjunto de testes, para estimar a taxa de dwrelassificador. Para cada
classificam-se as tuplas do conjunto de testes #icaese quantas tuplas foram
classificadas corretamente. O valorkdgue apresentar a menor taxa de erro sera o

escolhido. Normalmente, os valores kdescolhidos sdo 1, 2, 3 o@, onden é o
tamanho da base de treinamento (Bishop, 2007; V\A€I12).

Basicamente, uma base de dados de treinamentoostanpor um conjunto de
tuplas f, ..., &, cl}, ondecl é a classe a qual pertencem as tupdas.{, a}, € usada
para classificar um novo casm (representado coma@y = (a1(Cp),..., a(Co))). A
classificacéo é realizada da seguinte maneira (drebs e Koutroumbas, 2006):

» Inicialmente estabelece-se um valor para k (genatense determina um valor
impar parak, de forma que este valor ndo seja mdultiplo do nontetal de
classes);

» Calculam-se as distanciaslo casay as todos os casos de treinamento;

* Identifica-se ok vizinhos mais proximos, independentemente do o6tia
classe;

» Dentro dak casos identificados, identificar o nUmero de cagmspertencem
a cada classe;

» Classifica-se 0 casp associando-se a ele a classe mais frequentejalase
classe que a maioria dasasos pertence.

Pode ser util atribuir pesos as contribuicdes daghos, de modo que os
vizinhos mais proximos contribuem mais para a méddigue os mais distantes. O mais
comum € atribuir a cada vizinho o pesolde Também é possivel atribuir um peso
relativo a importancia de cada atributo (Bisho@720Nebb, 2002).

Como dito anteriormente, o0 processo de classdiwacpode ser
computacionalmente exaustivo. A maioria das peaguean K-NN se concentra na
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tentativa de aumentar a velocidade para calculdzinoho mais proximo (Fukunaga e
Narendra, 1975; Gates, 1972).

2.1. Principais elementos do modelo proposto

Como o K-NN possui apenas um parametro likea proposta do MS-NN é€ inserir

mais um parametro, que define quantos espacossquieabalhar e para cada espaco,
uma distancia diferente, ou ndo, pode ser escollglsim, o usuario podera controlar
mais de um parametro, dependendo dos dados eidacapl.

No modelo MS-NN, onde MS {, k, ..., k) a definicdo de quantos vizinhos
devem ser usados para cada espaco (espectraliagéspwmamporal, por exemplo) pode
ser feita da mesma maneira que se define o \alae., experimentalmente. Para
melhor compreensao, 0s passos a seguir mostra semnaoa classificacdo usando dois
espacos de atributos, e duas distancias disti@taao exemplo, para o primeiro espacgo
€ usado a distancia euclidiana e para o segundm disténcia geografica. Utiliza-se 2
espacos de atributos.

1. Para o primeiro espaco:
o Estabelece-se um valor para o numero de vizirkjos (
o Calcula-se as distancias do caga todos os casos de treinamento.
o ldentifica-se os rétulos ddscasos mais proximos;
2. Para o segundo espaco:
o Identifica-se os vizinhos de fronteira dg ¢

0 Estabelece-se um numeropara soma dos pesos (esse numero sera
divido pelo total de vizinhos de)¢

o Atribui-se o pesoX total de vizinhos degf para os rétulos dos casos
vizinhos;

3. Dentre ok rotulos identificados no passo 2 e os rétulos peso do passo 3,
identifica-se o nUmero de casos que pertencem maeasse.

4. Classifica-se o0 cas@ associando-se a ele a classe mais frequente.

3. Resultados esperados

Pretende-se usar o algoritmo MS-NN proposto paessificar a prevaléncia da
esquistossomose em municipios de Minas Gerais,dasaariaveis derivadas de
Sensoriamento Remoto (SR), climaticas, e socioenmad. Este algoritmo podera ser
aplicado a qualquer outro problema que tenha owapendéncia espacial.
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