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1. INTRODUCAO

O uso da classificacdo permeia as diversas areas do conhecimento. Sua aplicacdo
pode ser vista em situacGes como diagndstico de doencas, busca na internet, filtro de e-mails,
identificacdo de pessoas, selecdo automatica de qualidade, perfil de clientes, analise de
sequéncias de DNA, deteccdo de fraudes, marketing, entre muitas outras. A solucao de um
problema de classificacdo trata do agrupamento de objetos em classes de objetos similares.
O grau de dificuldade para classificar um conjunto de dados em algum nimero de classes
depende da variabilidade nos valores caracteristicos.

Recentemente, metodologias de classificacdo tém sido apresentadas a partir da
Inteligéncia Artificial (1A), um ramo da Ciéncia da Computacéo cujo objetivo € desenvolver
sistemas que executam funcbes desempenhadas pelo ser humano usando conhecimento e
raciocinio. Estas metodologias sdo de grande importancia e um ramo usual em algumas areas
como mineracdo de dados, estatistica, engenharia, ciéncias da computacdo entre outras
ciéncias que trabalham com analises de dados. Alguns métodos sdo usuais para a tarefa de
classificacdo, por exemplo como o K-means (ALAMSY AH et al., 2018; LI, 2020), que faz
aglomeracdes a partir de um centroide definido aleatoriamente, ou uma Rede Neural
Artificial (RNA) (TEH et al., 2020; UMAMAHESWARI; PRINCESS; KUMAR, 2020) ,
que aprendera com erros e acertos imitando o cérebro humano ou o Support Vector Machine
(SVM) (QI; SILVESTROV; NAZIR, 2017; TEH et al., 2020; WU et al., 2018) que gera
hiperplanos a partir de vetores para a classificacao.

A solucdo de um problema de classificacdo trata do agrupamento de objetos em
classes de objetos similares. O grau de dificuldade para classificar um conjunto de dados em
algum namero de classes depende da variabilidade nos valores caracteristicos. Para um certo
objeto, basicamente, dois fatores podem ter efeito sobre essa variabilidade: a complexidade
dos dados e o ruido (DUDA et al, 2000). Se o conjunto de dados apresenta um baixo nivel
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de ruido e complexidade com relacBes linearmente independentes para as caracteristicas,
entdo a tarefa de classificacdo é um problema linearmente separavel e existe um hiperplano
6timo que conduz & uma classificacdo com taxa de reconhecimento de 100%. Por outro lado,
se 0 problema de classificacdo ¢ um problema ndo linearmente separével, essa taxa de
reconhecimento é frequentemente impossivel de ser alcancada. Em geral, busca-se
determinar a probabilidade de um dado objeto pertencer a cada uma das possiveis classes.
Portanto, o problema linearmente separavel é relativamente mais simples para resolver do
que um problema ndo linearmente separavel (VAPNIK, 1998; ELIZONDO, 2006).

Para o presente trabalho, analisamos oito conjuntos de dados diferentes e
empregamos 0s métodos de classificacdo do K-means, SVM e a RNA do tipo multilayer
perceptron (MLP). Em seguida comparamos os métodos para avaliarmos o desempenho dos
trés em diferentes situacBes. Uma vez que cada conjunto de dados tem caracteristicas
préprias, como dimensionalidade, nimero de classes, apresenta ou ndo sobreposi¢ao/ndo
linearidade, é esperado atingir altas taxas de acerto na classificacdo de qualquer conjunto de
dados, das diversas areas do conhecimento. A plataforma computacional escolhida para o
desenvolvimento do estudo foi 0 programa R dada as suas caracteristicas mencionadas por
Ritter et al (2019) como sendo uma plataforma de codigo aberto, gratuita e com ampla
capacidade extensivel, isto é, tem o potencial de realizar diversas atividades, desde que sua
capacidade a comporte. Nesta perspectiva, este trabalho tem como objetivo o estudo e
desenvolvimento de uma arquitetura de algoritmos que gere a eficiéncia maxima em acertos,
e tomando como base, conjuntos de dados recorrentes na literatura.

2. MATERIAL E METODOS

Foram analisados oito conjuntos de dados. A Tabela 1 descreve os dados quanto a
suas caracteristicas como instancias, atributos, nimero de classes, nome de cada classe e a
instancia de cada classe. Os dados descritos de Circulos Concéntricos e Espirais
Concéntricas, foram obtidos de forma simulada, enquanto que os dados de Diabetes, Cancer
de mama, Coluna vertebral, Sementes, Vinho e Yeast foram obtidos a partir da UCI Machine
Learning Repository (FRANK, ASUNCION, 2013).

Tabela 1 - Descricdo dos dados usados para a classificacao

Dados Instancias Atributos N° de Classes Instancias
classes

Circulos 750 2 2 Circulo interno 375
Concéntricos Circulo externo 375
Espirais 750 2 2 Espiral interna 375
Concéntricas Espiral externa 375
Diabetes 768 8 2 Positivo 268
Negativo 500
Cancer de mama 458 9 2 Benigno 458
Maligno 241
Coluna Vertebral 310 6 3 Hernia 60
Espondilolistese 150
Normal 100
Sementes 210 7 3 Kama 70
Rosa 70
Canadian 70
Vinho 188 13 3 Cultivar 1 59

Cultivar 2 71



Cultivar 3 58

Yeast 1484 8 4 Citoesqueleto 463
Nuclear 429

Mitocondrial 244

Outros 348

Fonte: Prépria dos autores.

Cada conjunto de dados escolhido oferece um desafio Unico para os algoritmos de
classificacdo. Com isso podemos analisar 0os métodos que se mostram superiores em
desempenho. No conjunto de dados gerado artificialmente dos Circulos Concéntricos, as
classes possuem uma boa separacdo. Por outro lado, o conjunto de Espirais concéntricas
possuem muitos objetos sobrepostos, principalmente proximo ao centro, que
propositalmente ocasionardo erros. Os outros conjuntos, além de possuirem dados
sobrepostos, podem possuir também diferentes quantidades de classes com diferentes
instancias, como o caso do Yeast que é considerado o mais dificil de classificar.

Os algoritmos empregados para a classificacdo foram o K-means e a RNA do tipo
MLP, onde o nimero de interagdes para cada conjunto de dados foi de 50, 100, 500, 1000 e
5000 iteracbes. Na MLP foi analisado também o emprego de diferentes fungdes de
aprendizagem, onde foram empregadas as fungdes Standart Back-Propagation, Backprop
Momentum, Backprop Weight Decay e Quickprop. Dentre as fun¢des possiveis, estas foram
escolhidas por permitirem uma comparacdo mais direta entre elas e entre 0 nimero de
iteracOes

Para 0 SVM, através da funcdo Kernel RBF ou radial, € possivel resolver problemas
ndo linearmente separaveis, através do mapeamento para um espago de maior dimensao.
Existem dois parametros que podem ser variados em busca de um melhor resultado para o
aprendizado do classificador, sdo eles: y (gamma) e C (custo) (OLIVEIRA JUNIOR, 2010).
Assim, foi realizada a alteracdo do termo de regularizacdo na formulacdo de Lagrange,
representado no algoritmo computacional como sendo a variavel Cost, bem como tambem
foi alterada a variavel gamma as quais foram realizadas mediante a uma sequéncia de
estimativas empiricas até encontrar os melhores valores que gerassem maior eficiéncia.

Foi empregado o método de cross validation, de modo que 80% dos dados sdo usados
para treino e 20% para teste, até que todos os objetos do conjunto de dados tenham sido
testados e treinados. Todas as ferramentas desenvolvidas foram implementadas no programa
estatistico, R-Program (R Core Team, 2015).

3. REFERENCIAL TEORICO

K-means

K-means é um método de classificacdo tradicional que particiona um conjunto de n
dimensdes em uma quantidade k de aglomerados. Este método leva em consideracdo apenas
a distancia euclidiana simples para classificar os dados (MACQUEEN, 1967; COVER,
HART, 1967; ZHANG, FANG; 2013). Sendo k um valor definido pelo operador, este valor
sera ideal quando for igual a quantidade de classes presente no conjunto de dados, e este se
tornard a quantidade de centroides gerados aleatoriamente no conjunto de dados e que irdo
gerar o aglomerado a partir dos objetos mais proximos. Os centroides podem ser ajustados a
partir de um nimero de iteracGes que possam satisfazer a um critério de parada.



Redes Neurais Artificiais

As Redes Neurais Artificiais (RNA) sdo um sistema de processamento que calculam
funcbes matematicas, normalmente ndo lineares. As RNAs sdo inspiradas no cérebro
humano, onde o sistema vai simular um aprendizado baseado nos dados que processa.
Existem uma ou mais camadas nesse processamento, que sdo interligadas por conexdes, que
constituem os nodos, e que geralmente estéo associadas a pesos. Os pesos passam a ponderar
a entrada recebida por cada neur6nio e armazenam o ‘“conhecimento” do modelo. A
aprendizagem ocorre através de um ajuste nos pesos, para que se adequem a resposta
esperada (HAYKIN, 2001). O perceptron multicamadas, ou multilayer perceptron (MLP),
que sdo RNAs que apresentam pelo menos uma camada intermediéria ou escondida, sao
mais adequados para resolver problemas ndo linearmente separaveis. Em uma rede
multicamadas, o processamento realizado por cada nodo é definido pela combinagdo dos
processamentos realizados pelos nodos da camada anterior que estdo conectados a ele. O
algoritmo de aprendizado mais conhecido para treinamento destas redes é o algoritmo back-
propagation. O algoritmo back-propagation é um algoritmo supervisionado que utiliza pares
(entrada, saida desejada) para, por meio de um mecanismo de correcdo de erros, ajustar 0s
pesos da rede. O treinamento ocorre em duas fases, em que cada fase percorre a rede em um
sentido. Estas duas fases sdo chamadas de fase forward e fase backward. A fase forward é
utilizada para definir a saida da rede para um dado padréo de entrada. A fase backward utiliza
a saida desejada e a saida fornecida pela rede para atualizar 0s pesos de suas conexdes
(RUMELHART et al, 1986).

Support Vector Machines

Para Mitchell (1997) as Maquinas de Vetores de Suporte (SVMs, do Inglés Support
Vector Machines) se baseiam no aprendizado de maquinas e estdo recebendo cada vez mais
notoriedade por parte da comunidade cientifica. Moreira et al (2014) afirma que este modelo
de aprendizagem por andlise estatistica possibilita a diminuicdo de erros empiricos durante
0 processo de classificacdo, além de que tambeém pode separar as classes com uma maior
eficiéncia através da maximizacdo a margem de separacdo entre elas. Lorena et al. (2007)
discorre que € de suma importancia o estudo dos parametros do algoritmo SVM para 0
desenvolvimento de suas respectivas solucdes para 0s problemas impostos a ciéncia. Uma
vez que a escolha de um determinado parametro pode ser interessante para uma ocasido, e
nao ser interessante a outra.

4. RESULTADOS E DISCUSSAO

Os resultados obtidos experimentalmente demonstraram que nem sempre o resultado
esperado ocorreu. No caso da quantidade maior de iteraces, nem sempre apresentou uma
melhora e, em alguns casos, ocorreu exatamente o contrario. A Tabela 4 ilustra os melhores
resultados obtidos para os métodos empregados. Na Tabela 2, € apresentado apenas o melhor
resultado obtido para cada funcdo de aprendizagem empregada, podendo demonstrar, em
alguns casos, que o crescimento no nimero de iteracdes pode ndo ajudar muito na taxa média
de acertos.

Tabela 2 - Parametros da MLP e taxa de acertos — Média (Desvio padrédo)

Dados Funcéo de aprendizagem Iteracdes Média (Desv.Padrao)

Circulos Concéntricos Back Propagation 500 1,00 (0,00)



Backprop Momentum 500 1,00 (0,00)

Backprop Weight Decay 500 1,00 (0,00)

Quickprop 5000 0,80 (0,27)

Espirais Concéntricas Back Propagation 5000 0,66 (0,03)
Backprop Momentum 5000 0,60 (0,06)

Backprop Weight Decay 5000 0,59 (0,07)

Quickprop 5000 0,53 (0,05)

Diabetes Back Propagation 50 0,77 (0,03)
Backprop Momentum 50 0,77 (0,03)

Backprop Weight Decay 100 0,77 (0,03)

Quickprop 5000 0,69 (0,08)

Cancer de mama Back Propagation 50 0,97 (0,03)
Backprop Momentum 50 0,97 (0,03)

Backprop Weight Decay 50 0,97 (0,03)

Quickprop 50 0,97 (0,02)

Coluna Vertebral Back Propagation 500 0,85 (0,08)
Backprop Momentum 500 0,85 (0,09)

Backprop Weight Decay 5000 0,86 (0,08)

Quickprop 1000 0,84 (0,06)

Sementes Back Propagation 1000 0,96 (0,03)
Backprop Momentum 1000 0,96 (0,03)

Backprop Weight Decay 5000 0,97 (0,03)

Quickprop 500 0,97 (0,03)

Vinho Back Propagation 100 0,99 (0,02)
Backprop Momentum 50 0,99 (0,02)

Backprop Weight Decay 50 0,99 (0,02)

Quickprop 100 0,99 (0,02)

Yeast Back Propagation 1000 0,65 (0,06)
Backprop Momentum 500 0,63 (0,04)

Backprop Weight Decay 500 0,63 (0,05)

Quickprop 1000 0,41 (0,09)

Fonte: Propria dos autores.

No caso da RNA do tipo MLP, podemos perceber tanto a influéncia do nimero de
iteraces quanto da funcdo de aprendizagem (Tabela 2), embora que em alguns casos nao
apresentem tanta influéncia assim. Os melhores resultados ocorreram nos conjuntos de
Circulo Concéntrico, Vinho, Sementes e Cancer, com a média de acerto entre 97% a 100%.
Devido a falta de objetos sobrepostos no conjunto do Circulos Concéntricos, foi possivel
atingir uma média de 100% de acerto e um desvio padrdo 0%, em 500 iteracfes na maioria

das funcbes de aprendizagem.

A Tabela 3 descreve 0s parametros que apresentaram os melhores resultados no uso
do algoritmo do SVM. Com a pretensdo de observar o comportamento do nimero de vetores
suporte e a taxa de acerto, os calculos foram realizados uniformizando e ndo uniformizando

os valores de custo, nem da variavel gamma.

Tabela 3 - Parametros do SVM — Média (desvio padrdo) do namero de vetores de

suporte, custo e gamma

Dados

Vetores de suporte

Custo

gamma

Circulos Concéntricos

108,80 (2,14)

0,1

0,5



Espirais Concéntricas 201,80 (24,12) 1000, 10000 ou 100000 2

Diabetes 450,40 (5,31) 1 0,5
Céncer de mama 208,20 (18,43) loul0 050ul
Coluna Vertebral 168,80 (6,21) loul0 0,5

Sementes 99,00 (24,63) loul0 0,5 1ou2

Vinho 135,40 (1,85) 10 0,5
Yeast 961 (42,85) 1 0,5

Fonte: Prépria dos autores.

Para o K-means, o nimero de iteracdes ndo influenciou nos resultados de forma que
pudesse ter sido notada. Para a maioria dos conjuntos de dados, 50 iteragdes ja foi o
suficiente para ter o mesmo resultado de 5000 iteracdes e com o desvio padrdo praticamente
nulo. No entanto, para o conjunto de dados Yeast, foi notado um decréscimo na média de
acerto assim como um decréscimo no desvio padrdo, demonstrado uma leve influéncia do
namero de iteragcdes. Os resultados obtidos pelos métodos K-means e SVM estéo dispostos
na Tabela 4, juntamente com melhores resultados obtidos pelo MLP.

Tabela 4 — Taxa de acertos em média (desvio padréo) por classes e em geral, para os
métodos Kmeans, RNA e SVM

Dados Classes K-means RNA SVM
Circulos Concéntricos  Circulo interno  0,82(0,00) 1,00(0,00) 1,00(0,00)
Circulo externo  0,45(0,00) 1,00(0,00) 1,00(0,00)
Geral 0,64(0,00) 1,00(0,00) 1,00(0,00)
Espirais Concéntricas  Espiral interna  0,40(0,00) 0,65(0,43) 0,99(0,02)
Espiral externa  0,65(0,00) 0,54(0,32) 1,00(0,01)
Geral 0,53(0,00) 0,60(0,38) 1,00(0,02)
Diabetes Positivo 0,50(0,00) 0,59(0,07) 0,49(0,04)
Negativo 0,76(0,00) 0,86(0,05) 0,86(0,03)
Geral 0,63(0,00) 0,73(0,06) 0,68(0,04)
Cancer de mama Benigno 0,98(0,00) 0,96(0,03) 0,95(0,03)
Maligno 0,92(0,00) 0,99(0,02) 0,98(0,03)
Geral 0,95(0,00) 0,98(0,03) 0,97(0,03)
Coluna Vertebral Hernia 0,02(0,00) 0,78(0,26) 0,72(0,11)
Espondilolistese 0,51(0,00) 0,95(0,07) 0,95(0,06)
Normal 0,83(0,00) 0,78(0,09) 0,75(0,10)
Geral 0,45(0,00) 0,84(0,14) 0,81(0,09)
Sementes Kama 0,83(0,00) 0,96(0,06) 0,89(0,07)
Rosa 0,89(0,00) 0,96(0,04) 0,96(0,03)
Canadian 0,96(0,00) 0,99(0,03) 0,96(0,06)
Geral 0,89(0,00) 0,97(0,04) 0,94(0,05)
Vinho Cultivar 1 1,00(0,00) 1,00(0,00) 0,88(0,04)
Cultivar 2 0,89(0,00) 0,97(0,04) 1,00(0,00)
Cultivar 3 1,00(0,00) 1,00(0,00) 0,79(0,11)
Geral 0,96(0,00) 0,99(0,01) 0,89(0,05)
Yeast Citoesqueleto  0,68(0,12) 0,63(0,03) 0,62(0,04)
Nuclear 0,19(0,26) 0,55(0,08) 0,55(0,05)
Mitocondrial ~ 0,59(0,01) 0,56(0,08) 0,49(0,05)
Outros 0,43(0,03) 0,80(0,12) 0,80(0,10)
Geral 0,47(0,11) 0,64(0,08) 0,62(0,06)




Fonte: Prépria dos autores.

Os melhores resultados ocorreram nos dados de Céncer, Sementes e Vinho onde a
média de acerto ficou entre 89% a 96%, para todos os métodos de classificacao.
Demonstrando que, apesar de ser um método mais simples, 0 K-means pode apresentar bons
resultados a depender do conjunto de dados trabalhados. E quanto aos erros, podem ser
explicados devido a sobreposicdo de dados ou entdo pela confusdo entre as diferentes
quantidades de objetos dentro do conjunto, ja que é um método que vai agrupar 0s vizinhos
mais proximos.

O SVM ganha um destaque importante, onde seus resultados se mostraram
substancialmente melhores que 0s do K-means, e muito préximos dos da MLP. Em especial
na classificacdo do conjunto de dados de Espirais concéntricas, gerados artificialmente, onde
conseguiu atingir uma taxa de 100% de acerto, superando os resultados da MLP. Os dados
de Espirais se tornam mais complexos para a classificagcdo, uma vez que seus objetos mais
préximos do centro tendem a apresentar uma certa sobreposicao. Entretanto, para conjuntos
de dados como o Vinho, o SVM foi superado pelo K-means.

Em um comparativo com os resultados obtidos utilizando o K-means, as RNAs do
tipo MLP se sobrepdem ao atingir 97% em comparacao com 89% para os dados de Sementes
e 99% em comparagdo com 96% para os de Vinho. Além disso, para os piores resultados da
MLP houve um melhor desempenho em comparagdo com os resultados do K-means: 66%
contra 52% nos dados de Espirais Concéntricas; 77% contra 67% nos de Diabetes e 65%
contra 46% nos de Yeast. No entanto, para os dados de Coluna Vertebral os dois métodos
apresentaram um resultado semelhante, alcancando 97% e 96% de media de acertos para a
MLP e o K-means respectivamente.

5. CONCLUSOES

Se fossemos avaliar os métodos utilizados quanto a sua complexidade e sofisticacao,
a RNA do tipo MLP seria 0 método mais sofisticado e complexo, 0 K-means o mais simples
e 0 SVM o intermediario entre os dois. Mediante aos resultados expostos, o
desenvolvimento das arquiteturas algoritmicas geradas no programa R utilizando uma
aprendizagem supervisionada, se mostraram eficientes para a classificacdo da maioria dos
conjuntos de dados. Vale ainda ressaltar que a eficiéncia atingida para estes conjuntos de
dados ndo garante o0 mesmo percentual para outros, uma vez que se trata de um campo de
conhecimento com muitos detalhes e extrema variabilidade de ocasifes. Evidentemente as
RNAs tiveram um melhor desempenho na classificacdo da maioria dos conjuntos de dados
analisados. No entanto, mesmo com uma metodologia mais avancgada, por simular o cérebro
humano, as redes neurais podem ndo superar tanto 0os métodos mais tradicionais e simples
como o K-means em alguns poucos casos. Em casos onde ha uma semelhanca de resultados,
é preferivel o método mais simples por apresentar um custo e uma complexidade menores.
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