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baseada em arvore geradora minima
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1 Introducao

Classificacdo supervisionada é um dos problemas mais estudados na &drea de
aprendizagem de maquina, com excelentes algoritmos disponiveis: desde mais simples como
a Regressao Logistica até mais complexos como as Florestas Aleatérias e as Médquinas de
Suporte de Vetores (SVM). Neste trabalho serdo considerados os seguintes métodos:
Regressdo Logistica, Arvores de Regressio e Classificacio (CART) [1], Florestas Aleatérias
[4] e M4quinas de Suporte de Vetores (SVM)[5] [6].

Cada método tem suas qualidades, assim como seus pontos fracos. Com o objetivo de
propor um método simples e eficiente para classificacdo supervisionada, principalmente nos
casos em que alguns dos métodos tradicionais ndo t€ém bom desempenho, apresentamos o
método "SKATER Nao-Espacial” (NSS). Nosso método tem a vantagem de detectar clusters
com formatos diversos e apresentou resultados satisfatérios diante dos métodos
tradicionalmente utilizados.

2 Materiais e métodos

O Método "Non-Spatial SKATER"(NSS) utiliza o conceito de adrvore geradora minima.
Sua idéia foi baseada no "Spatial Clustering Analysis Through Edge Removal"(SKATER)
[2], que € um método de agrupamento (clustering) espacial para dados de drea, baseado no
conceito de drvore geradora minima.

Suponha que os dados sdo compostos de n elementos, cada um com k atributos e uma
resposta bindria para a caracteristica que prentede-se classificar. O vetor que caracteriza um

7

elemento € composto por k atributos x;’s € uma resposta bindria y;: (Xii; ...; Xix; yi). Cada
elemento ¢ identificado como um n6é em um grafo ndo direcionado G = (V ;E). O custo
associado a aresta (vi; vj) € 1/d(i; j), onde d(i; j) € uma das distancias estatisticas entre vetores
existentes, tal como a distincia Euclidiana ou a de Mahalanobis. Essa distancia € calculada
com base nos vetores de atributos (Xij; ...; Xix), representando a distincia par a par entre 0s

elementos.
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Definimos o nimero de clusters a serem identificados como C. A partir do grafo
obtido, uma 4arvore geradora minima (AGM) é construida com base nos custos calculados
entre os pares de elementos. A poda da arvore € feita sequencialmente. A cada iteracdo, é
calculada a medida de heterogeneidade para cada aresta possivel de ser retirada:

Q(G5.:G) =D > (3 =Y,) (1)

q=1ieG,

onde py € a propor¢do de 1’s no grupo q. A aresta que mais decresce essa medida €
selecionada. Apds C-1 arestas cortadas, C clusters estardo formados. Cada um desses clusters
formados serd classificado de acordo com a proporcdo de respostas 0’s e 1’s de seus
elementos. Um grupo com maior propor¢do de elementos cuja resposta é 0 seré classificado
como 0 e, analogamente, um grupo com maior proporcdo de elementos cuja resposta € 1 serd
classificado como 1.

Formados os clusters, deve-se definir a forma de classificagdo para novos elementos sem
rétulo (ou seja, sem o valor da resposta bindria y;). Esses novos elementos serdo classificados
no grupo que contém o seu vetor de atributos. Este grupo é o que contém o vetor de atributos
mais proximo ao novo vetor. Por exemplo, observa-se que 0 novo vetor Xuovo tem o vetor de
atributos mais préximo do vetor de atributos x,, € 0 X, pertence a um cluster que foi rotulado
como 1 por ter maior propor¢do de 1’s entre as respostas dos elementos que o compdem.
Portanto, xpevo serd classificado como 1. Este € o formato béasico do método proposto neste
trabalho. Porém, durante sua implementacéo, surgiram algumas idéias que poderiam melhorar
ainda mais os resultados alcangados para os problemas de classifica¢do a serem resolvidos. A
partir dessas idéias foram introduzidas pequenas modificacdes no método. Essas modificacdes
influenciam em alguns detalhes do método proposto e sdo chamadas de NSSY, RNSS e
RNSSY. A seguir, apresentaremos resultados das 4 versdes desenvolvidas comparados aos
resultados dos métodos j4 existentes.

3 Resultados

Para avaliar o método, foram realizadas simula¢des de cinco formatos de conjuntos de
dados com atributos em apenas 2 dimensdes. Essa escolha das dimensdes se justifica pela
facilidade em observar a disposi¢do dos pontos que correspondem aos valores dos atributos
no plano cartesiano. Para efeitos de comparacdo e avaliagdo da eficiéncia do método
desenvolvido, foram aplicados aos dados os métodos propostos NSS, RNSS, NSSY e RNSSY
e outros quatro métodos populares de classificacdo supervisionada: Regressdo Logistica,
Arvores de Classificacio e Regressio(CART), Florestas Aleatérias e Maquinas de Vetores de
Suporte (SVM). As medidas observadas para avaliacio foram: Percentual de acertos,
Sensibilidade (Revocacdo), Especificidade e Precisdo. A seguir, sdo apresentados os
resultados de percentual de acertos de cada método.
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FPercentual de acertos
= HESY RMSS RMNS5Y |Reg Log. |CART Rand. For|SYh
Conjunto Simulado 1 056 1 095 1 051 037 055 058
Conjunto Simulado 2 0,845 0,905 0.a7 0,905 0,555 0,34 0,825 0g
Conjunto Simulado 3 0,85 0,95 0,86 055 072 0.9a (=] 054
Caonjunto Simulado 4 021 035 0,91 0595 061 0a2 0,55 0595
Conjunto Simulado 5 0.e9 1 054 1 051 0,95 0oa 058

Os problemas reais de classificagdo com os quais costumamos nos deparar envolvem
muitas dimensdes, de forma a ndo ser possivel uma clara visualizagdo do "formato"em que os
pontos estdo distribuidos no espaco, como foi possivel com os dados simulados em duas
dimensdes. Dessa forma, fica dificil prever qual dos métodos de classificagdo seria
supostamente mais adequado a cada conjunto de dados analisado. Diante dessa situacio,
foram selecionados 4 bancos de dados disponiveis na internet [3], aos quais foram aplicadas
as quatro variagdes do método criado, além da Regressao Logistica, do CART, das Florestas
Aleatorias e do SVM, para efeitos de comparacao dos resultados.

a) Conjunto de Dados Ionosphere: Os dados deste conjunto foram coletados em Goose
Bay, Labrador, no Canadd, por um sistema composto por uma matriz de fases de 16 antenas
de alta frequéncia. "Bons"retornos de radar sdao aqueles que mostram evidéncia de algum tipo
de estrutura na ionosfera. Retornos "ruins"sdo aqueles que ndo o fazem, seus sinais passam
através da ionosfera. Os sinais recebidos foram processados usando uma fungdo de
autocorrelacdo cujos argumentos sdo o tempo de um pulso e o nimero do pulso. Houve 17
nimeros de pulsos para o sistema de Goose Bay. Instincias nesta base de dados sdo descritas
por dois atributos por nimero de pulso, correspondendo aos valores complexos devolvidos
pela fung¢do resultante a partir do sinal eletromagnético complexo. Dessa forma, o conjunto de
dados é composto por 34 atributos continuos e por uma resposta bindria "bom"ou "ruim". Este
banco tem 350 elementos.

b) Wisconsin Breast Cancer Dataset: Os dados deste conjunto foram obtidos da
Universidade de Wisconsin, Madison, pelo Dr. William H. Wolberg. Foram analisados casos
de tumores de mama entre janeiro de 1989 e outubro de 1991. Para cada elemento do
conjunto de dados ha nove medidas (relativas a tamanho de célula, formato de célula, etc) que
variam nos ndmeros inteiros entre 1 e 10, e uma resposta binaria "maligno"ou "benigno". Este
banco é composto por 680 elementos.

¢) Wisconsin Diagnosis Breast Cancer (WDBC): As caracteristicas presentes nesses
dados foram calculadas a partir de uma imagem digitalizada de um aspirado de agulha fina de
uma massa de mama. Eles descrevem as caracteristicas dos nicleos das células presentes na
imagem. Para cada elemento do conjunto de dados héd 30 atributos numéricos e uma resposta
bindria "maligno”ou "benigno"”. Este banco € composto por 565 elementos.

d) German Credit Data: Os dados deste banco sdo compostos por diversas
caracteristicas de candidatos a crédito na Alemanha, como posses, sexo, estado civil, tempo
no atual emprego, etc. O banco de dados originais € composto por 20 atributos, que foram
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transformados para possibilitar a aplicacdo direta dos métodos de classificacdo
supervisionada. Dessa forma, cada elemento € composto por 30 atributos (numéricos, bindrios
e categdricos ordinais) e uma resposta bindria "bom pagador”ou "mau pagador”. Este banco é
composto por 1000 elementos.

Cada um dos conjuntos de dados foi dividido em um conjunto de constru¢do do
modelo e outro de avaliagdo. Para evitar qualquer tipo de tendéncia nessa divisao, utilizamos
amostragem sistemadtica para selecionar o grupo de avaliacdo do modelo. Os métodos foram
aplicados 5 vezes a cada conjunto de dados, variando os conjuntos de construcdo e validagcdo
do modelo. Os resultados das 5 aplicacdes a cada conjunto de dados sdo armazenados e
utilizados para o célculo das medidas (médias) de avaliagio do modelo (Percentual de
Acertos, Sensibilidade (Revocacdo), Especificidade, Taxa de Falso Positivo e Precisdo). A
seguir, sdo apresentados os resultados de percentual de acertos de cada método.

Percentual de acertos
NS5 MSSY FMNSS RMNSSY |Reg. Log. ([CART Fand. For| S
Conjunto Real 1 0,897 0,894 0,905 0o 0,38 0 BE6E 05931 0926
Conjunto Real 2 0 5963 na2 0954 0912 095 0935 0562 0954
Conjunto Real 3 0,954 0953 0,961 0,965 0,95 0926 0,963 0972
Conjunto Real 4 0,583 0 G833 0,707 0 BES 0,7 0,708 0,593 0716

4 Conclusao

Para os conjuntos de dados simulados: Foram simulados diversos cendrios, alguns
favordveis e outros desfavordveis a algum dos métodos ja existentes. Para todos eles, foi
realizada a comparag@o do desempenho das variacdes apresentadas do método proposto neste
trabalho com o desempenho dos outros métodos popularmente conhecidos atualmente. A
partir dos resultados apresentados, foi possivel observar que, no geral, o método proposto é
bastante eficiente. Nos cendrios 1 e 5 tivemos duas variacdes do nosso método com
desempenho perfeito, classificando todos os pontos corretamente. Nos outros trés cenarios,
foram observados valores razodveis para as medidas avaliadas na maior parte das varia¢des
do nosso método. No geral, os resultados sdo sempre os melhores ou entdo estio proximos
dos melhores. Dessa forma, concluimos que para os dados simulados o método proposto
obteve grande sucesso nos testes realizados, se mostrando uma tima opg¢ao para classificacio
supervisionada em casos em que os métodos tradicionais ndo funcionam tdo bem ou, algumas
vezes, at€ mesmo em cendrios onde eles funcionam bem.

Para os conjuntos de dados reais: E interessante pensar que foram realizados testes com
conjuntos de dados disponiveis e ja utilizados anteriormente em testes de métodos de
classificag@o supervisionada. Isso poderia ser um indicio de que os bancos teriam sido usados
como exemplos de sucesso para algum dos métodos que estamos comparando ao que criamos.
Mesmo assim, foi observado que as variacdes do método proposto ndo ficaram com
resultados muito inferiores em nenhum dos casos. Mais uma vez o nosso método se mostrou
bastante competitivo com os demais. Além disso, podemos observar uma regularidade dos
resultados, de forma que em nenhum dos casos apresentados, houve um desempenho
consideravelmente ruim do nosso método em relag@o aos outros testados.
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Concluimos observando que para alguns conjuntos de dados, os métodos propostos
tiveram resultados mais satisfatérios que os demais métodos. Esses foram apenas alguns
casos, mas na maior parte dos conjuntos de dados, o desempenho dos métodos propostos foi
bastante satisfatério, ficando bem préximo dos que obtiveram melhores resultados.

Dessa forma, tais métodos se mostraram uma boa opg¢do para a realizagdo de classificagdo
supervisionada, visto que obtiveram bom desempenho e que foram constantes, caracteristica
que ndo foi observada em alguns outros métodos, que algumas vezes apresentavam Otimos
resultados e outras apresentavam resultados ruins.
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