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Resumo

Neste trabalho é proposta uma metodologia para a resolucdo do problema de classificacdo.
Inspirada na Mecéanica Quantica e utilizando técnicas de Inteligéncia Artificial, o método
consiste em aprimorar o poder de discriminacdo de dados, baseado no teorema de Cover
Seja P um problema de classificacdo ndo linearmente separavel, o processo proposto consiste
em incrementar a dimens3do do conjunto de dados a fim de tornar o problema P em um
problema de classificacdo linearmente separavel. Neste processo também é suposto que o
conjunto de dados original € um observavel no mundo quantico, i.e., o conjunto de dados
original (nimeros reais) é criado a partir de uma medida do valor esperado de um estado de
um sistema quéntico (nimeros complexos). Um Algoritmo Genético (AG) é aplicado para
buscar uma transformac&o inversa (7') da medida do valor esperado, voltando do mundo
classico para o mundo quéntico, i.e., tornando nimeros reais em nimeros complexos, sujeito
a restricdo de conservacdo de magnitude. E para constatar quanto a discriminacdo dos dados,
métodos de classificacdo como k-Nearest Neighbor (kNN), K-means e Analise Discriminante
Linear (LDA) sdo aplicados ao problema de classificacdo em duas condi¢des: conjunto de
dados originais e conjunto de dados transformados com a metodologia proposta. Verificada a
separabilidade dos dados no mundo quantico, a técnica de Anéalise de Componentes Principais
(PCA) é aplicada para selecionar um conjunto minimo de caracteristicas. Uma Rede Neural
Artificial (RNA) é aplicada para aprender a transformacio T e conduzir quaisquer novas
observa¢des do mundo classico para o mundo quantico (conjunto gerado a partir do PCA).
Experimentos realizados comprovam a robustez do método proposto. Tendo sido testado em
dez conjuntos de dados com diferentes carcteristicas como: natureza, cardinalidade, nimero de
classes, nimero de instancias por classe e dimensionalidade. Dois foram gerados artificialmente
(Circulos concéntricos e Espirais concéntricos), sete sdo benchmark (Diabetes, Cancer de
mama, Iris, Coluna vertebral, Sementes, Vinho e Yeast) e um conjunto de dados ainda n&o
disponivel na literatura, o conjunto de dados de Mata Atlantica pernambucana. Por fim,
a comparacdo dos resultados de classificacdo é apresentada, indicando um aprimoramento
no poder de discriminacdo dos dados quando esta metodologia é aplicada. Com uma taxa
de reconhecimento de aproximadamente cem por cento para todos os conjuntos de dados,
tem resultados superior as demais técnicas investigadas em varios trabalhos encontrados na

literatura.
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Abstract

In this work is proposed a methodology for the solution of the Classification problems.
Inspired in the quantum mechanics and using artificial Intelligence techniques, the method
consists in enhancement the power of data discrimination based on the Cover theorem. Let
P a non linearly separable classification problem, the proposed process consists in increasing
the data dimension in order to convert the problem P into a linearly separable classification
problem. In this process also is supposed that the original data are observables in the quantum
world, i.e., the original data (real number) are created from an expected value measurements
of a quantum system state (complex numbers). A Genetic Algorithm (GA) is applied for search
an inverse mapping (7") of the expected value measurements, going back of the classical world
into the quantum world, i.e., transforming the real number into complex number, subject to
the constrainment of magnitude conservation. To check of the data discrimination, methods
of classification like k-Nearest Neighbor (kNN), K-means and Linear Discriminant Analysis
(LDA) are applied to benchmark classification problems in two conditions: raw data set and
transformed data set with the proposed methodology. After verified the separability of data in
the quantum world, the Principal Component Analysis technique is applied to select a minimal
set of features. An Artificial Neural Network is applied to learn the transformation (T) and to
lead any new observations of the classical world to the quantum world (generated by PCA).
Experiments conducted prove the robustness of the proposed method. Were tested ten data
set with features different, like: size data set, number of classes, number of elements per class
and dimensionality. Two data set were generated artificially: Concentric circles and Concentric
spirals; seven are benchmark: Diabetes (Pima Indians Diabetes), Breast Cancer, Iris, Vertebral
Column, Seeds, Wine and Yeast; And a data set not yet presented in the literature, the data
of Atlantic Forest of Pernambuco. Finally, the comparison of the classification results are
presented, indicating a enhancement in the data power discrimination when the proposed
methodology is applied. With a rate of recognition of nearly hundred percent for all data set,

has higher results of that other techniques investigated in several studies in the literature.

Key words: Classification. Cover Theorem. Quantum Computing. Power Discriminant.

Intelligent Systems.
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1 Introducao

Denomina-se clusterizacdo ao processo de agrupamento de objetos fisicos ou abstratos
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 certos
objetos na mesma categoria, relativa a diferenca entre os valores caracteristicos para objetos
em diferentes categorias. Basicamente, dois fatores podem ter efeito sobre a variabilidade dos

valores caracteristicos para um certo objeto: a complexidade dos dados e o ruido [1-4].

Se o conjunto de dados apresenta um baixo nivel de ruido e complexidade com relacdes li-
nearmente independentes para as caracteristicas, ent3o a tarefa de classificacdo € um problema
linearmente separavel e existe um hiperplano 6timo que conduz a uma classificacdo com taxa
de reconhecimento de 100%. Por outro lado, se o problema de classificacdo & um problema
ndo linearmente separavel, 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 n3o linearmente separavel [5, 6].

Entretanto, se o conjunto de dados é ndo linearmente separavel e d-dimensional (cada
objeto & um vetor de padrdes d-dimensional), o Teorema de Cover [7] postula que expan-
dindo a dimensionalidade do espaco de representacdo (espaco onde o conjunto de dados é
representado) a probabilidade assintética de classificacdes ambiguas ira decrescer. Assim, se
esta dimensionalidade cresce o suficiente, o problema n&do linearmente separavel, com alta

probabilidade, pode tornar-se um problema linearmente separavel.

Em geral, as técnicas de agrupamento ndo tem um tutor ou professor, caracterizando
um processo de aprendizagem n3o supervisionado. De modo que os dados sdo agrupados em
clusters de acordo com alguma medida de similaridade. Assim, um sistema de clusterizacao
pode definir classes (ou clusters) para um conjunto de dados usando um vetor caracteristico.

A ideia principal é especificar um objeto de um conjunto de dados para uma destas classes

definidas.



Métodos de aprendizagem ndo supervisionado como o K-means [8] e supervisionado como
k-Nearest Neighbor - kNN [9] e a Analise Discriminante Linear (LDA) [1, 10] sdo usados
frequentemente para a tarefa de classificacdo. Algumas variacdes destes métodos tem sido
propostas. Prabhu e Anbazhagan [11] propuseram um método para encontrar os centréides
iniciais para tornar o K-means mais eficaz e eficiente. Zhang e Fang [12] analisaram as
vantagens e desvantagens do K-means tradicional e elaboraram um método de fornecer um K-
means baseado no ponto inicial, além de determinar o valor de k. Huang et al [13] propuseram
um subespaco discriminativo Kmeans (DSKmeans), que integra a compacticidade intra classe

e a separacdo inter classe simultaneamente.

Introduzido por Gao e Gao [14] um AdaBoost [15] editado pelo kNN ponderado (EAda-
Boost) é projetado, onde AdaBoost e kNN naturalmente se complementam. Resultando em
melhorar a precisdo da classificacdo e evitar superajuste. Huang et al. [16] propuseram um
método que utiliza um algoritmo kNN melhorado para resolver os conflitos de regras, denomi-
nado Classificacdo Associativa com kNN (AC-kNN). AC-kNN gera para cada instancia de teste
de um conjunto de treinamento especifico composto de instancias cobertas pelas melhores n
regras que correspondem a instancia de teste. Assim, os vizinhos mais préximos do conjunto
de treinamento especifico ndo sdo apenas similares, sdo também associativos com a instancia
de teste. Em [17] Panahi et al. propuseram um método hibrido formado pelos métodos Ana-
lise de componentes principais (PCA) e LDA. O objetivo é encontrar uma classificagdo bem

sucedida, rapida e de baixo custo computacional.

Metodologias de clusterizacdo/classificacdo frequentemente sdo apresentadas a partir da
Inteligéncia Artificial (1A), um ramo da Ciéncia da Computacdo cujo objetivo é desenvolver
sistemas que executam funcdes desempenhadas pelo ser humano usando conhecimento e racio-
cinio. 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 [1, 18, 19].

A 1A é uma area da ciéncia que busca, através de técnicas inspiradas na Natureza, o
desenvolvimento de sistemas inteligentes que imitam aspectos do comportamento humano,
como o aprendizado. Por exemplo, as Redes Neurais Artificiais (RNAs) [20-22] sdo mode-
los computacionais n3o lineares, inspirados na estrutura e operacdo do cérebro humano; Os
Algoritmos Genéticos (AGs) [23] sdo algoritmos matematicos inspirados nos mecanismos de

evolucdo natural e recombinacdo genética.

Um recente paradigma da computacdo tem atraido atencdo crescente ndo s6 da area

cientifica, mas também da area tecnoldgica/industrial. A Computacio Quéntica (CQ), surgida



no inicio da década de 80, é um dominio de pesquisa que utiliza elementos de trés areas de
conhecimento: Matematica, Fisica e Computacdo. Pesquisadores tem sido atraidos pelas
vantagens teédricas advindas da utilizacdo de fendmenos quanticos para a representaco e
o processamento de informacdo e sua potencialidade no uso do paralelismo quantico como

ferramenta para resolver problemas matematicos mais eficientemente.

Um sistema quantico é governado pela mecanica quantica [24]. A mecanica quéntica é um
ramo da Fisica que lida com fenémenos em uma escala microscépica, onde a magnitude das
variaveis sdo da ordem da Constante de Planck (h = 6.626069 x 10731 J - 5). Neste sentido,
a mecanica quantica € uma teoria mais fundamental do que a mecanica classica, pois um
sistema macroscépico (sistema classico) pode ser entendido como a composi¢do de sistemas

microscdpicos.

Em um sistema quantico [24, 25], um vetor de estado é um vetor complexo, comumente
descrito por um ket |¥), o espaco de representacdo quantica é um espaco de Hilbert, onde
este pode ser visto como uma expansdo do espaco Euclidiano. Uma caracteristica do sistema
quantico pode ser medida aplicando um operador especifico ao vetor de estado. Se o valor da
caracteristica € um namero real, entdo esta caracteristica é chamada de observavel e pode ser

observada no mundo classico (mundo real) [26-29].

Nos altimos anos, vérios esforcos tem sido aplicados no intuito de utilizar este novo pa-
radigma da computacdo na elaboracdo de estruturas da Inteligéncia Artificial, destacando-se
as Redes Neurais Quanticas [30-35]. No entanto, a inspiracdo quantica no ramo da IA para
problemas de classificacdo ainda & pouco explorada. Poucos resultados em torno do seu uso

sdo encontrados na literatura, [36—40].

Em contraste aos métodos tradicionais de classificacdo, como Analise Discriminante Li-
near (LDA) [10] e suas variagbes [41, 42], as redes neurais como a Kohonen SOM [43, 44],
ou outros métodos [45-47] onde a fim de controlar a taxa de reconhecimento diminui-se a
dimensionalidade do espaco caracteristico, a metodologia proposta neste trabalho realiza um
pré processamento dos dados incrementando a dimensionalidade do espaco de representacio,
similarmente ao Support Vector Machine (SVM) [48] e as fun¢des de Kernel [49-51], para
dados n3o linearmente separaveis. E proposto um pré-processamento de dados baseado no
Teorema de Cover e inspirado no sistema quantico. Considerando um conjunto de dados, é
suposto que os pontos deste sdo medidas de alguma caracteristica de um sistema quantico,

em particular, um observavel.

O objetivo principal desta Tese esta contido na proposta de um mapeamento de um con-

junto de dados para um espaco de representacdo de dimensionalidade superior, possivelmente,



tornando-o linearmente separavel e possibilitando facilitar a classificacdo. Com a aplicacdo de
técnicas inteligentes pretende-se construir esta transformacdo, que pode ser tratada como um
pré-processamento de dados, uma vez que qualquer método de classificacdo pode ser aplicado
posteriormente, como o K-means [8], k-Nearest Neighbor (kNN) [9] e Analise Discriminante
Linear (LDA) [10].

Este trabalho &€ composto por seis capitulos, organizados da seguinte forma:

Capitulo 1 - Introducdo: no capitulo inicial é realizada uma pequena introducdo ao pro-
blema de classificacdo, bem como é sugerida a criacdo de um método que possibilita uma

resolucdo viavel deste problema.

Capitulo 2 - Métodos Classicos Abordados e Definicdes: é feita uma breve revisio de
literatura sobre os métodos classicos abordados no trabalho. Os métodos inteligentes que virdo
a contribuir no desenvolvimento da metodologia proposta (AGs e RNAs), bem como métodos
de classificacdo que tornam plausivel a afirmacdo de que qualquer método de classificacdo

podera ser aplicado com um alto desempenho na classificacdo (kNN, K-means e LDA).

Capitulo 3 - Inspiracdo Quantica: & apresentada uma breve revisdo de literatura sobre
alguns conceitos quanticos abordados. Na metodologia proposta sup&e-se que os pontos de
um conjunto de dados a ser classificado sdo medidas de alguma caracteristica de um sistema

quantico, em particular, um observavel.

Capitulo 4 - Metodologia Proposta: é apresentado o método proposto para o incremento
da dimensdo de um conjunto de dados, possibilitando a separabilidade de seus elementos em
classes. Bem como as técnicas usadas para obtencdo do incremento da dimensionalidade e
realizacdo do mapeamento de novos pontos no espaco de representacdo criado com a trans-
formac3o sugerida. E apresentado também o processo usado para validar a metodologia e a

descricdo dos conjuntos de dados usados em sua aplicacio.

Capitulo 5 - Resultados Experimentais: sdo apresentados os resultados da aplicacdo da
metodologia proposta para discriminar dados. Uma vez que métodos de classificacdo séo
aplicados a conjuntos de dados usuais (originais) e posteriormente a conjuntos de dados trans-
formados, os resultados sdo comparados para observancia do desempenho nas duas condicdes:

originais e transformados.

Capitulo 6 - Conclusdes: sdo apresentadas as conclusdes dos estudos realizados e dos
resultados experimentais para a resolucdo de problemas de classificacdo. Como também as
perspectivas de possiveis desdobramentos para trabalhos futuros que poderdo contribuir na

solucdo de dificeis problemas de classificac3o.



2 Meétodos Classicos Abordados e
Definicoes

Uma breve revisdo de literatura sobre os métodos classicos abordados no trabalho é apre-
sentada. Os métodos inteligentes que virdo a contribuir no desenvolvimento da metodologia
proposta (AGs e RNAs), bem como métodos de classificacdo que tornam plausivel a afirma-
cdo de que qualquer método de classificacdo podera ser aplicado fornecendo uma alta taxa de

reconhecimento na classificacdo (kNN, K-means e LDA).

2.1 Algoritmos Genéticos

S&o modelos computacionais inspirados na teoria da evolugdo de Charles Darwin [52]. O
Algoritmo Genético (AG) refere-se ao modelo introduzido e estudado por John Holland [23], de
modo que a maior parte da teoria existente sobre os AGs aplica-se total ou primariamente ao
modelo original. Utilizam conceitos provenientes do principio de selecdo natural para abordar
uma série ampla de problemas, em especial de busca e otimizacdo. Robustos, genéricos e
facilmente adaptaveis, consistem de uma técnica amplamente estudada e utilizada em diversas

areas do conhecimento.

2.1.1 Individuo e Populacao

Na busca da melhor solucdo para o problema a ser resolvido, um AG parte de um certo
conjunto de estados iniciais que é formado por possiveis solucdes para o problema. Cada uma
destas possiveis solucées é vista como sendo um individuo e o grupo de individuos, como uma
populacdo. Através de mudancas no conjunto de solucdes, o algoritmo tenta encontrar as

melhores, em analogia a evolucdo das espécies proposta por Darwin, individuos mais aptos.

O conceito de populag¢do aplica-se a um grupo de individuos - cada um representado por
um cromossomo - que s3o provaveis solucdes para o mesmo problema, sendo diferentes entre

si. De modo geral, os cromossomos podem ser codificados utilizando uma cadeia de bits ou



diretamente por nameros inteiros. No que diz respeito a codificacdo do cromossomo, deve-se
ter em mente que o mesmo deverd possuir material genético que podera ser trocado entre
os cromossomos na reproducdo, os genes. Um gene nada mais é do que uma divisdo do
cromossomo, é nesse sentido que entra a cadeia de bits, na qual cada bit € um gene e o

conjunto € o Cromossomo.

A aplicacdo de um AG é a busca em um espaco constituido de hipé6teses ou candidatas a
solucdo. A melhor hipétese é determinada através de uma medida numérica pré-determinada,

comumente chamada funcdo de aptiddo, custo ou fitness.

2.1.2 Funcao de custo

A funcdo de custo de um problema de otimizacdo é uma funcdo matematica construida a
partir dos parametros que o envolvam. Esta funcdo gera um indice de ordenamento por aptiddo
para todos os individuos da populacdo, representando o grau de adaptacdo do individuo ao
problema, isto é, a qualidade de uma solucdo. Esta funcdo é de extrema importancia por
determinar a capacidade de um individuo sobreviver e se reproduzir, sendo a avaliacdo de seus

resultados que guia quanto a evolucdo para resultados melhores.

O calculo da aptiddo da-se da seguinte forma: toma-se como entrada um individuo e
retorna-se um namero, ou uma lista de nimeros, que representam o desempenho do individuo
em relacdo a como o mesmo auxilia na resolucdo do problema, aquele que possuir o maior

valor de fitness ou o menor custo, serd considerado a melhor soluc3o.

Existe um grande namero de diferentes implementacdes para os AGs, mas de forma geral
sdo variacdes do pseudo codigo ilustrado na Figura 1, um algoritmo representando um AG

genérico.

2.1.3 Selecao de Individuos

A funcio da selecdo em um AG é escolher os elementos da populacdo que participardo do
processo de reproducdo, isto é, selecionar individuos, geralmente dois, denominados pais para
gerar individuos na nova populacdo. Esta escolha deve ser feita de tal forma que os membros
da populacdo mais adaptados ao meio ambiente, tenham maior chance de reproducdo, ou
seja, aqueles que apresentam um valor de fitness mais elevado. Existem véarios métodos para
selecionar os individuos sobre os quais serdo aplicados os operadores genéticos: selecdo baseada
em meta, método da amostragem estocastica (método da roleta), selecdo por torneio, dentre

outras, porém o método de selecdo por roleta é bastante usual [53, 54].



Begin

T=0 // T — NUmero de iteracdes
Iniciar P(t) /I P(t) — Populagdo para a iteracdo t
Avaliar f(P(1)) Il f(.) — Funcéo de custo ou fitness
while (not condicGes de parada) do
Begin
T=1+1
Selecionar dois paisp; € p, de P(t — 1)
Gerar uma nova P(t)
Avaliar f(P(1))
End
End

Figura 1: Procedimento padrdo de um Algoritmo Genético genérico.

No método da amostragem estocastica (método da roleta) o individuo mais apto tera maior
chance de sobreviver. Desta forma, para uma populacdo com N individuos, a probabilidade

de um individuo 7 ser selecionado é dado por

> [ (indy)

em que ind; representa o individuo i e f(.) é a funcdo de fitness.

2.1.4 Operadores Genéticos: Cruzamento e Mutacao

O principio basico dos operadores genéticos é transformar a populacio através de sucessivas
geracdes, realizando a busca até chegar a um resultado satisfatério. Os operadores genéticos
s30 necessarios para que a populacio se diversifique e mantenha caracteristicas de adaptacdo
adquiridas pelas gerac8es anteriores. O algoritmo genético descrito por David Goldberg [55]
utiliza os operadores de cruzamento e mutacdo. Para que a nova populacdo seja gerada, uma
selecdo é feita mantendo, ou n3o, alguns dos membros da populacdo atual e gerando novos

através de cruzamento (crossover) e mutacio.

O crossover € a operacdo mais representativa de um algoritmo genético. Ela tenta imitar

a reproducdo sexuada criando novos individuos a partir de dois individuos "pais" que tem



suas caracteristicas misturadas. Trechos das caracteristicas de um individuo s3o trocados pelo
trecho equivalente do outro. O resultado desta operacdo & um individuo que potencialmente

combine as melhores caracteristicas dos individuos usados como base.

Enquanto o operador de mutacdo é responsavel pela insercdo de pequenas mudancas
aleatérias nos cromossomos dos "filhos". Opera simplesmente modificando aleatoriamente
alguma caracteristica do individuo sobre o qual é aplicado. Esta modificacdo & importante por
criar novos valores de caracteristicas que n3o existiam ou apareciam em pequena quantidade na
populacdo em analise. O operador de mutacdo é necessario para a introducdo e manutencdo
da diversidade genética da populacdo. Desta forma, a mutacdo assegura que a probabilidade

de se chegar a qualquer ponto do espaco de busca possivelmente n3o sera zero.

2.2 Analise de Componentes Principais - PCA

Analise de componentes principais (do inglés Principal Component Analysis - PCA) é uma
técnica de estatistica para simplificar um conjunto de dados. O objetivo do método é reduzir
a dimensionalidade dos dados multivariados preservando o maximo de informacio possivel
[56, 57]. PCA & uma transformac&o linear que converte os dados para um novo sistema de
coordenadas tal que o novo conjunto de varidveis - as componentes principais - sdo funcdes

das variaveis originais, ndo correlacionadas.

Os passos para calcular as componentes principais sdo:

o Obter a matriz de dados com m amostras de vetores de dimens3o n;
e Calcular a matriz de covaridncia destes dados;

e Calcular os autovetores e autovalores da matriz de covariancia.

Considere a situacdo em que observa-se n atributos de m exemplares de um conjunto de
dados. Os atributos observados sdo representados pelas variaveis X1, X5, X3, ..., X,,. A matriz

de dados & de ordem m x n e normalmente denominada de matriz X.

X111 12 . Tin

Xo1 T2 - Top

Tml Tm2 - Lmn




A estrutura de dependéncia linear entre as variaveis da matriz de dados é representada pela
matriz de covaridncia S ou pela matriz de correlacdo R. Na pratica, o entendimento dessa
estrutura através das variaveis X, Xo, X3, ..., X,,, pode ser uma tarefa complicada. Dessa
forma, a PCA tem como objetivo transformar essa estrutura, representada pelas variaveis
X1, X5, X3, ..., X,,, em uma outra estrutura representada pelas variaveis Y7, Y5, Y3, ..., Y, em
que nesta altima as varidveis sdo n3o correlacionadas e com varidncias ordenadas, para que
seja possivel comparar os exemplares usando apenas as variaveis Y;'s que apresentam maior

variancia.

A partir da matriz de dados X de ordem m x n podemos fazer uma estimativa da matriz

de covariancia S.

Var(zy) Cov(ziza) Cov(zizs) - Cov(zixy)

Cov(zexy) Var(xe) Cov(xaxs) --- Cov(zazy,)

S = | Cov(zzzy) Cov(zzze) Var(zxs) --- Cov(xsxy,)
Cov(zpxy) Cov(zpxe) Cov(zpxs) -+ Var(z,)

Pode-se observar que a matriz S é simétrica e de ordem n x n. E deve-se atentar para
quando os atributos s3o observados em unidades de medidas diferentes entre si, neste caso, é
conveniente padronizar as variaveis X; (i =1,2,3,...,n). Geralmente, a padronizacgo é feita
com média zero e varidncia 1, ou com variancia 1 e média qualquer. De modo que a matriz

Z das variaveis padronizadas Z; & igual a matriz de correlacdo da matriz de dados X.

Para determinar as componentes principais normalmente toma-se como ponto de partida
a matriz de correlacdo R. E importante observar que o resultado encontrado para a analise a

partir da matriz S pode ser diferente do resultado encontrado a partir da matriz R.

As componentes principais sdo determinadas resolvendo-se a equacdo caracteristica da
matriz S ou R:

detlR— M| =0 ou |[R—\|=0.

1 r(ziza) r(rizs) -+ r(xiz,)
r(zozy) 1 r(zoxs) -+ r(xoxy)
R=| r(xzz;) r(xsxs) 1 s r(z3Ty)

r(zpxy) r(Tare) r(xpms) - 1
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Se a matriz R for de posto completo igual a n, isto &, ndo apresentar nenhuma coluna
que seja combinacdo linear de outra, a equagdo |R — AI| = 0 terd n raizes chamadas de

autovalores ou raizes caracteristicas da matriz R.

Sejam \i, A2, A3, ..., A, as raizes da equacdo caracteristica da matriz R ou .S, ent3o:

A > >A3> 0>\,

Para cada autovalor \; existe um autovetor

Uin

Sendo u; 0 autovetor correspondente ao autovalor \;, entdo a i-ésimo componente principal
é dado por:

Y = upn Xy 4+ uipXo + uisXs + .o+ uin Xy,

As componentes principais apresentam as seguintes propriedades:

1) A variancia do componente principal Y; é igual ao valor do autovalor \;:
Var(Y;) = \;
2) A primeira componente é o que apresenta maior varidncia e assim por diante:
Var(Yy) > Var(Ys) > Var(Ys) > ... > Var(Y,);

3) O total de varidncia das variaveis originais é igual ao somatério dos autovalores que é igual

ao total de variancia dos componentes principais:

Z Var(X;) = Z A = Z Var(Y;);

4) As componentes principais ndo sdo correlacionados entre si:

Cov(Y;,Yj)=0.

A contribuicdo C; de cada componente principal Y; é expressa em porcentagem. E cal-

culada dividindo-se a variancia de Y; pela variancia total. A importancia de uma componente
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principal é avaliada por meio de sua contribuicdo, isto é, pela proporcdo de varidncia total
explicada pela componente. A soma dos primeiros k autovalores representa a proporcio de
informacdo retida na reducdo de n para k dimensGes. Com essa informacdo pode-se decidir
quantas componentes usar, isto &, quantas componentes serdo utilizadas para diferenciar os

m exemplares observados.

2.3 Redes Neurais Artificiais - RNAs

Redes Neurais Artificiais [20, 21] sdo sistemas paralelos distribuidos compostos por uni-
dades de processamento simples (nodos) que calculam determinadas funcdes matematicas,
normalmente n3o lineares. Tais unidades sdo dispostas em uma ou mais camadas e interliga-
das por um grande namero de conexdes, geralmente unidirecionais. Na maioria dos modelos
estas conexdes estdo associadas a pesos, os quais armazenam o conhecimento representado

no modelo e servem para ponderar a entrada recebida por cada neurénio da rede.

O funcionamento destas redes é inspirado em uma estrutura fisica concebida pela natureza:
o cérebro humano, assemelhando-se em dois aspectos:
- O conhecimento é adquirido pela rede a partir de seu ambiente através de um processo de
aprendizagem;
- Forcas de conexdo entre neurdnios, conhecidos como pesos sindpticos, sdo utilizadas para

armazenar o conhecimento adquirido.

O procedimento usual para realizar o processo de aprendizagem é chamado fase de apren-
dizagem. Sua funcdo é modificar de forma ordenada os pesos sinapticos da rede, de modo
que sejam extraidas automaticamente as caracteristicas necessarias para representar a infor-
macdo fornecida. A capacidade de aprender através de exemplos e de generalizar a informacao

aprendida é, sem davida, o atrativo principal da solucdo de problemas através de RNAs.

Muitos tipos de modelos de RNAs tém sido propostos, dentre os quais, pode-se destacar:
As Redes Multilayer Perceptron - MLP [21, 22]; Redes Recorrentes [21]; Redes de Kohonen
[43]; Redes de Hopfield [58]; e Redes ART [59]. No entanto, as redes MLPs s&o as mais

populares devido a sua praticidade, flexibilidade e eficiéncia.

2.3.1 Rede Multilayer Perceptron - MLP

Redes de uma sé camada, como o perceptron [60] resolvem apenas problemas linearmente

separaveis. A solucdo de problemas ndo linearmente separaveis passa pelo uso de redes com
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uma ou mais camadas intermedidrias ou escondidas. Uma vez que, uma rede com uma ca-
mada intermediaria pode implementar qualquer funcio continua, com a utilizacdo de duas
camadas intermediarias permite-se a aproximacdo de qualquer funcdo matematica. As redes
MLPs tém sido aplicadas com sucesso em varias areas, desempenhando tarefas como classifi-

cacdo/reconhecimento de padrdes, controle e processamento de sinais.

Uma RNA do tipo MLP [21, 22] & constituida por um conjunto de nodos fonte, que formam
a camada de entrada, uma ou mais camadas escondidas e uma camada de saida. Exceto a
camada de entrada, todas as outras camadas sdo constituidas de nodos. O processamento
realizado por cada nodo é definido pela combinacdo dos processamentos realizados pelos
nodos da camada anterior que estdo conectados a ele. E possivel dizer que as unidades
intermediarias de uma rede MLP funcionam como detectores de caracteristicas. Elas geram
uma codificacdo interna dos padrdes de entrada, que é entdo utilizada para a definicdo da
saida da rede. Dado um namero suficientemente grande de unidades intermediarias, & possivel
formar representacdes internas para qualquer conjunto de padrdes de entrada. Se cada nodo
de uma determinada camada for conectado a todos os nodos da préxima camada, tem-se uma

rede MLP totalmente conectada, como é ilustrado na Figura 2.

Entradas
Saidas

Camada de Camada de
Entrada Saida

Camada
Escondida

Figura 2: Rede MLP de trés camadas totalmente conectadas.

Para treinar as redes com mais de uma camada, foi proposto um método que se baseia
em gradiente descendente [22]. A fim de que este método possa ser utilizado, a funcdo de

ativac3o precisa ser continua, diferenciavel e preferencialmente n3o decrescente.

Um dos principais aspectos relacionados ao projeto de redes MLP diz respeito a funcio de
ativac3do utilizada, dado que esta deve informar os erros cometidos pela rede para as camadas

anteriores com a maior precisdo possivel. Desse modo, buscando superar os problemas citados,
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diversas funcdes de ativacdo tém sido propostas para redes multicamadas. As mais usuais s3o:
- Funcdo Sigméide Logistica
1
r)=—"——
f(@) 1+ exp=
em que X\ & um parametro que determina a sensibilidade da resposta da funcdo, comumente
ajustado para 1.

- Funcdo Tangente Hiperbdlica

exp® —exp™ ™

fx) =

exp® + exp™*

- Funcdo Seno ou Cosseno

f(x) =sen(x) ou f(x) = cos(x)

- Funcdo Linear

fx) =az+p

Na Figura 3 sdo exibidos os graficos dessas funcdes.

Funcao Sigmoide Logistica Funcdo Tangente Hiperbélica

09

08

0.7

06

05

(a) (b)

Funcéo Seno Fungao Linear

(c) (d)

Figura 3: Graficos das fun¢des de ativacdo mais comuns: (a) Fun¢do Sigméide Logistica, (b)
Funcdo Tangente Hiperbdlica, (c) Funcdo Seno e (d) Funcdo Linear.

Os algoritmos de aprendizagem das RNAs geralmente sdo do tipo supervisionado. O
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mais conhecido para treinamento destas redes é o algoritmo backpropagation [22]. A maioria
dos métodos de aprendizado para RNAs do tipo MLP utiliza variacdes deste algoritmo. O
backpropagation utiliza pares (entrada, saida desejada) para, por meio de um mecanismo de
correcdo de erros, ajustar os pesos da rede. O treinamento ocorre em duas fases, fase forward
e fase backward, em que cada fase percorre a rede em um sentido. A fase forward é utilizada
para definir a saida da rede para um dado padrdo de entrada. A fase backward utiliza a saida

desejada e a saida fornecida pela rede para atualizar os pesos de suas conexdes.

Para a concepcdo de uma RNA, a definicdo da arquitetura é fundamental. No projeto da
arquitetura de uma MLP os seguintes parametros devem ser definidos:
- A quantidade de entradas;
- O namero de camadas escondidas da rede e o niimero de nodos em cada camada;

- A quantidade de saidas.

Além destes pardmetros, o tipo de conexdo entre os nodos e a topologia da rede também
devem ser definidas. A selecdo destes parametros depende do problema a ser resolvido. Na
maioria dos casos, a arquitetura é definida com base em experimentos preliminares. E interes-

sante observar que arquiteturas e topologias diferentes podem resolver o0 mesmo problema.

2.4 Meétodos de Classificacao

2.4.1 k-Nearest Neighbor - kNN

O k-Nearest Neighbor [1, 9] € um método de classificacdo de padrdes onde o aprendizado
é baseado na analogia. O conjunto de treinamento é formado por vetores n-dimensionais e
cada elemento deste conjunto representa um ponto no espaco n-dimensional. Consiste em
atribuir uma classe a um elemento desconhecido usando a classe da maioria de seus vizinhos

mais proximos, segundo uma determinada distancia no espaco de atributos.

A métrica mais utilizada no calculo da distancia entre dois pontos no kNN é a distancia

Euclidiana. E calculada da seguinte forma:
Sejam X = (z1,29,....,x,) ¢ Y = (y1,¥2, ..., Yn) dois pontos do R™.

A distancia Euclidiana entre X e Y é dada por:

d(X,Y) = /(&1 —y1)* + (22— 12)* + . + (20 — )’

O método kNN apresenta-se de modo muito simples:
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Dado um conjunto X de tuplas de treinamento. Cada elemento de X é uma tupla
(1,22, ...,xn, ), onde ¢ & a classe a qual pertence a tupla (21, z9,...,x,), € esta tupla pode
ser vista como um ponto em um espaco n-dimensional. Seja Y = (y1,¥2, ..., Yn) uma nova
tupla, ainda n3o classificada. A fim de classifica-la, calculam-se as distancias de Y a todas
as tuplas de treinamento e consideram-se as k-tuplas de treinamento mais préximas de Y (as
que apresentam menor distancia). Dentre estas k-tuplas, verifica-se qual a classe de padrdes

aparece com mais frequéncia. A tupla Y sera classificada dentro desta classe mais frequente.

O parametro k indica o nimero de vizinhos que serdo usados pelo algoritmo durante a fase
de teste. Este parametro faz com que o algoritmo consiga uma classificacdo mais refinada,
porém o seu valor 6timo varia de um problema para outro, sendo comum considerar k < v N,

em que N é o nimero de tuplas do conjunto de treinamento.

Um exemplo simples de como funciona a classificacio feita pelo algoritmo kNN é ilustrado
na Figura 4, em que é dado um padrdo desconhecido z, a ser classificado. O kNN o classificara
como sendo pertencente a uma das classes definidas no problema. Dependendo do nimero
de vizinhos k, x4 sera classificado da seguinte forma: se k = 1, x4 sera classificado como
elemento da classe 2; para k = 3, x4 serd novamente classificado como elemento da classe 2;

no entanto, se k = 5, x4 sera classificado na classe 1.

o Classel

@ Classe2

Figura 4: Classificacdo feita pelo kNN para um padrdo desconhecido .

2.4.2 K-means

K-means [8] é um processo que particiona um conjunto de dados n-dimensional em k
subconjuntos (classes), fornecendo particdes que sdo razoavelmente eficientes no sentido de

variancia minima.
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Para aplicacdo do método K-means é oferecido o conjunto de dados X a ser particionado
e um namero k, representando o nimero de classes que se deseja formar entre os elementos

do banco de dados.
O processo de classificacdo K-means pode ser descrito como segue:

Sejam Cj, j = 1,2,...,k uma particdo do conjunto de dados e z; € X, um exemplo

n-dimensional no conjunto de dados.

1. Defina aleatoriamente k centréides:

2. Para cada exemplo z; € X e cada grupo C;, j=1,2,...k,

Calcular a distancia entre z; e o centréide de Cj;

3. Para cada exemplo z;,

Associar x; ao grupo com centréide mais préximo;

4. Para cada grupo C},

Recalcular o centréide;

5. Repetir os passos anteriores até que algum critério de parada seja satisfeito.

Comumente utiliza-se como critério de parada a execucdo de um determinado nimero de
iteracBes ou a estabilizacdo dos centréides. Estes critérios podem ser utilizados individualmente

ou conjuntamente.

O método K-means busca minimizar a distancia entre cada ponto e o centréide do grupo

ao qual pertence.

em que m; & o vetor centréide do grupo C; e d(x;,m;) é a distancia Euclidiana entre z; e

mj.

Para isso, o erro quadratico deve ser minimizado. Este erro é definido pela equacdo:

k
E=30 3 e —mlP

j=1 z;€C;j

De modo informal, pode-se dizer que o procedimento K-means consiste simplesmente em
comecar com k grupos, cada um dos quais formado por um Gnico ponto aleatério e, poste-
riormente adicionar cada novo ponto observado ao grupo cujo valor médio for mais préximo.

Assim, em cada iteracdo, as K-means s3o de fato as médias dos grupos que representam. Na
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Figura 5 é ilustrada a aplicacdo do método K-means. Para um k = 3, foram realizadas cinco
iteracdes, dado que da quarta para a quinta iteracdo houve uma estabilizacdo do valor dos

centréides.

I G

(a) Primeira iteracdo (b) Segunda iteracdo

= %@

(c) Terceira iteracdo (d) Quarta e quinta iteracdes

Figura 5: Funcionamento do método k-means para trés classes (k = 3).

2.4.3 Analise Discriminante Linear - LDA

A Analise Discriminante Linear (do inglés Linear Discriminant Analysis - LDA), também
conhecida como Discriminante Linear de Fisher [10] é uma técnica comumente usada para
classificacdo e reducdo de dimensionalidade de dados. Busca-se encontrar uma transformacédo
linear através da maximizacdo da varidncia entre classes e minimiza¢do da variancia intra classe

em qualquer conjunto particular de dados, com isso garantindo separabilidade maxima.

LDA assemelha-se ao PCA como um processo de classificacdo e reducdo de dimensiona-
lidade de dados, no entanto, LDA ndo muda a localizacdo dos dados, como acontece com o
PCA, apenas tenta fornecer mais separabilidade das classes, desenhando uma regido de deci-
sdo entre elas. O método tenta encontrar a melhor direcdo dos eixos, de modo que quando

projetados os dados em um plano, as classes possam ser separadas.

O ponto de partida para uma Analise Discriminante é uma matriz X de dados n-dimensional
e o conhecimento do nimero de classes k em que se distribuem os N objetos observados (cada
objeto pertence a apenas uma classe). Busca-se determinar fun¢des das n variaveis observadas

que melhor permitam a distincdo (ou discriminacdo) desses subgrupos (ou classes).
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Conforme descrito em [17], para um conjunto de N objetos rotulados 1, o, ...z em R™

que pertencem a k diferentes classes, a funcdo objetivo do LDA (w*) é obtida como segue:

. w’ Syw
W' = argmax —mo—.
w

(2.1)
Em que:

Sy = Z Nj(pj — 1) (g5 — )™

Nj

Sy = Z Z(%,j — i) (@i — ;)"

]:1 =1

=

e N, é o nimero de objetos na j-esima classe;

e ;1 & a média de todo o conjunto de dados;

(t; € a média da j-esima classe;
e 1, ; & 0 i-esimo objeto da j-esima classe;

e Sy e S, sdo as matrizes de dispersdo intra-classe e entre-classes, respectivamente.

A matriz de dispersdo total & definida por

Assim, a funcio objetivo do LDA, definida da Equacdo 2.1, serad equivalente a:

. wl Syw
YT T S
t

Os w's sdo os autovetores correspondentes aos autovalores diferentes de zero.

Sem perda de generalidade, pode-se assumir ;o = 0 (0 é o vetor nulo). Entdo

k k
Sp=Y Nju] = X;PX] = XPX"
j=1

Jj=1
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em que P; € uma matriz N; x N; com todos os elementos iguais a 1/N;, X; = [x1,..., 7n, j]

é a matriz de dados da j-esima classe, X = [X;, Xy, ..., Xx] e P & a matriz N x N como
segue:

_pl 0 --- 0 ]
b 0 P -+ 0
0 0 - P

Portanto, a funcio objetivo pode ser representada como:

. wl XPXTw
W' = argmax — g -
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3 Inspiracao Quantica

Um sistema quantico é governado pela mecanica quéntica [24]. A mecanica quantica é
um ramo da Fisica que lida com fen6menos em uma escala microscépica, onde a magnitude
das variaveis sdo da ordem da Constante de Planck (h = 6.626069 x 1073*J - 5). Neste
sentido, a mecanica quantica é uma teoria mais fundamental do que a mecanica classica, pois

um sistema macroscépico pode ser entendido como a composicdo de sistemas microscépicos.

Matematicamente, os estados possiveis de um sistema da mecanica quantica podem ser
representados por um vetor unitario, chamado vetor de estados e representado na notacdo
de Dirac por |¥). Formalmente, estes vetores de estado residem em um espaco de Hilbert
complexo [61], comumente chamado de espaco de estados do sistema quantico. Este espaco

de estado é bem definido como um nimero complexo de norma 1.

3.1 Estado Quantico

Em mecanica quantica, um estado quéantico refere-se ao estado de um sistema quantico,
dado por um vetor no espaco de Hilbert, chamado vetor de estado. De modo geral, um
estado quantico pode ser puro ou misto. Matematicamente, um estado quantico puro é
representado por um vetor de estado no espaco de Hilbert sobre os nameros complexos, como
uma generalizacdo do usual espacgo tridimensional [62]. E pode ser graficamente representado

na esfera de Bloch [24, 25|, como mostrado na Figura 6.

Para o computador quantico [25] a base candnica do espaco é |0) e |1), onde
W) = al0) + (1),

com
la]* + |8)* = 1.

O conceito matematico do espaco de Hilbert, generaliza a nocdo de espaco euclidiano.

Estendendo-se do plano Euclidiano bidimensional e/ou do espaco tridimensional para espacos
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11>

Figura 6: A Espera de Bloch. |¥) = a|0) + 5]1).

com qualquer nimero finito ou infinito de dimensdes. Intuitivamente, o espaco de Hilbert nada
mais &€ do que um espaco vetorial complexo gozando da estrutura de um produto interno, ou
seja, um espaco vetorial no qual os vetores sdo expressos por nimeros complexos (com um
médulo e uma fase que podem ser medidos). Uma maneira de intuir um espago vetorial
complexo de N dimensdes é imaginar um espaco euclidiano de dimensdo N no qual cada

vetor tem N — 1 fases associadas, onde cada fase pode variar entre 0 e 27.

A cada instante, um estado de um sistema quantico pode ser representado por um tnico
vetor no espaco de Hilbert correspondente. E pelo principio de superposicio, qualquer com-
binac3do linear de dois estados possiveis para um sistema quantico, também é um estado pos-
sivel [63]. Dessa forma, o espaco de Hilbert fornece um meio pelo qual podemos considerar

funcdes como pontos pertencentes a um espaco de dimens3o infinita.

3.2 Observavel Quantico

Uma medida é simplesmente uma operacio fisica bem definida que, quando realizada sobre
um sistema fisico, produz um anico nimero real sem qualquer erro ou ambiguidade no sentido
de que ndo existe incerteza experimental associada com o nimero obtido. Uma medida de um
observavel quantico afeta o sistema, e por isso pode ser esperado aparecer explicitamente na
teoria. Em outras palavras, ndo é possivel medir dois operadores observaveis diferentes de um

sistema simultaneamente, a medida de um pode mudar o valor do outro.

As operacbes de medida geralmente afetam o sistema. Portanto, & quase impossivel
predizer uma anica medida com certeza absoluta. Naturalmente, esta dificuldade pode, de

alguma maneira ser resolvida pelo procedimento com um grande nimero de medidas em
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condicdes idénticas e entdo introduzindo a média de todos os resultados obtidos. Esta média,

chamada valor esperado de um operador observavel é definida como segue.

O valor esperado (A) de um operador observavel A em um estado W (z) de um sistema
fisico & definido por:
(W]AW)

W= Ty

Se o estado W é normalizado, entdo o valor esperado é (A) = (V|A|P).

Na notacdo de Dirac [24], é possivel definir um operador A onde a equacdo é valida,

A|T) = A[D). (3.1)

O |¥) é um autovetor e A é um autovalor. Em geral, A € C, mas se A € R implica que
o operador A é Hermitiano e o valor de A pode ser medido no mundo real. No dltimo caso,
o operador A é chamado observdvel e o seu valor pode ser obtido por uma medida do valor

esperado dado por,
(W[A[B) = (UA[D) = A(W]D) = A

onde toda informacdo sobre as fases (Figura 6: 6 e ¢) é perdida.

Um observavel quantico é matematicamente representado por um operador Hermitiano
linear em um espaco de Hilbert separavel de dimensdo infinita e existe um tal operador para
cada observavel quantico, tais como a posicdo, 0 momento, a energia, e assim segue. Tais
operadores em mecancica quantica sdo chamados operadores observaveis, e usualmente satis-
fazem as regras da teoria dos operadores no espaco de Hilbert. Assim, sendo os observaveis
quanticos, operadores no espaco de Hilbert. Entretanto, um observavel em mecénica classica

é simplesmente uma func3o real de varidveis conjugadas no espaco Euclidiano.

A diferenca mais profunda entre as regras de dois operadores e as regras para manipulacio
de observaveis classicos é: dois observaveis A e B sempre comutam, AB = BA, mas dois
operadores observaveis A e B em geral ndo comutam. O comutador destes operadores é
definido por [A, B] = AB— BA. Assim, em geral, o comutador de dois operadores observaveis
é n3o nulo. Fisicamente, o valor ndo nulo deve ser associado com a magnitude dos distarbios

inevitaveis entre as duas medidas de A e B em duas diferentes ordens.
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4 Metodologia Proposta

Método proposto para o incremento da dimens3o de um conjunto de dados, possibilitando
a separabilidade de seus elementos em classes. Técnicas usadas para obtencdo do incremento
da dimensionalidade e realizacdo do mapeamento de novos pontos no espaco de representacdo
criado com a transformacdo. Como também o processo usado para validar a metodologia e a

descricdo dos conjuntos de dados usados em sua aplicaco.

A heuristica aqui assume que o conjunto de dados é composto pelos valores de um obser-
vavel no mundo quantico, a menos de uma constante multiplicativa. Assim, o procedimento
ird procurar por um vetor de estado |¥) onde um operador projetivo observavel aplicado a este

vetor de estado gera os dados analisados.

4.1 Metodologia

Seja X = {xgd),xgd), . ,ng,l)} um conjunto de dados a ser classificado em C' classes, em

d e . . e »
) € R?. Se esta tarefa de classificacdo referir-se a um problema de classificacio

que cada :L’§
de padrdes n3o linearmente separavel, sua solucdo ndo serd trivial. De acordo com o teorema
de Cover [7], problemas assim podem ser resolvidos com uma transformac&o de seu espaco de
representacdo para um espaco de maior dimensionalidade. O teorema, em termos qualitativos,
postula que: um problema complexo de classificacdo de padrdes disposto ndo linearmente tem
maior probabilidade de ser linearmente separdvel em um espaco de alta dimensdo do que em

um espaco de baixa dimensionalidade.

Inspirada nesse teorema, a proposta desse processo é incrementar a dimensionalidade do

(d) (d)

conjunto de dados. Para tanto, propde-se uma aplicacdo da seguinte forma: z;” — 27,

( d)

em que zjd) € C?. Assim, para cada xg existe um par ordenado (a§d),b§d)), satisfazendo a

restricdo

M2 4 (p)2, (4.1)
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Além disso, z{ é associado ao estado quantico |W) (a menos de uma constante multipli-

cativa - a fase), e existe um operador observavel T' que quando aplicado ao estado quéntico
2

H

fornece o autovalor |zj(-d)
d
(WIT1%) = |57 9).

Para obter o par (a§-d),b§-d)), foi usado um algoritmo genético modificado proposto em
Ferreira et al [53] e descrito na préxima subsecdo. Com a aplicacdo da heuristica proposta,
um padrdo yc;.d) d-dimensional no espaco real torna-se d-dimensional no espaco complexo

d d
(2@ — 20,

Uma vez que, ap6s medir o valor do observavel toda informacdo sobre a fase do estado

A gt , dd | d (d) 2 ~ h CI . ~
quéntico & perdida, os valores de |z, |* serdo conhecidos, porém o mesmo ndo acontece com
as fases que os determinam. Assim, o algoritmo genético busca um par ordenado (a,b) que
determina tais pardmetros restrito a condicdo de maximizacdo do poder de discriminacdo dos

dados. Esta situacdo é alcancada se,

e A varidncia em cada classe & minimizada;

e As distancias entre os centréides das classes sio mutuamente maximizadas.

Portanto, uma breve descricdo da metodologia proposta pode ser dada por:

1. Para cada padrdo x§d) do conjunto de dados a ser classificado, o algoritmo genético
encontra um par ordenado (ag.d), bgd)) que satisfaz a restrigdo (xg-d))2 = |z](4d)|2 = (a§d))2+
(béd))Q, ou seja, o quadrado do padrdo é tratado como sendo o quadrado do médulo de

um nimero complexo e uma busca do par ordenado que o determina é realizada;

2. Na etapa seguinte, a partir da funcio de fitness, o algoritmo genético ajusta todos os
pares (aéd), bg-d)) gerando as fases que irdo discriminar os dados, assim, um novo conjunto

de dados é criado com o dobro da dimensionalidade do conjunto original,

3. Uma vez gerado o novo conjunto de dados com a dimensionalidade incrementada, algum

algoritmo de classificacdo é aplicado para essa tarefa.

Seguindo essa metodologia é possivel gerar uma representacdo no espaco dos niimeros
complexos, ou seja, dobrar o niimero de dimensdes do conjunto de dados com o propésito de
ter menor complexidade na tarefa de classificacdo comparada a mesma tarefa no espaco real,

como postulado no teorema de Cover.



25

4.2 A transformada inversa - Algoritmo Genético

A populacdo & composta de individuos, ou cromossomos, cada um representando um

;d),béd)) correspondendo ao padrdo :)sg-d) do conjunto de dados
original. Desta forma, um individuo é um conjunto de N 3-tuplas como (agd),b(d),kj), onde
(

J

possivel conjunto de pares (a
i . oy ~  (d i} i - :

k: & um rétulo indicando a classse do padrdo ¥ e N é o nimero de padrdes no conjunto de
J ]

dados original.

O algoritmo genético modificado usado aqui foi utlizado por Ferreira et al [53]. Em
cada geracdo, dois cromossomos na populacio sdo selecionados para submeter-se a operacdes

genéticas. O processo de selecdo é feito pelo método da roleta [64].

Os operadores genéticos incluem operadores de cruzamento e mutacdo. O operador cruza-
mento troca informacdo a partir de dois pais (p; e p2). Aqui, quatro operadores de cruzamento

foram usados,

:P1+P2

o 5 (4.2)

Cy = Prgz (1 — w) + max(py, p2)w (4.3)

C3 = Pin(1 — w) + min(py, p2)w (4.4)

C, = (Prmaz + Piin) (1 — w) + (P1 + P2)w (45)

2

onde P,,.. € P,,;, sdo os vetores com os valores maximos e minimos possiveis para cada gene
de um cromossomo, respectivamente. A funcio matematica max retorna o valor maximo para
cada gene de p; e p2, e a funcdo matematica min, o valor minimo. w € R é um peso, onde

nos experimentos foi usado o valor w = 0, 8, definido a partir de tentativa e erro.

Apés a potencial prole ser gerada pelo operador de cruzamento, o melhor descendente é
escolhido. Se este melhor descendente & melhor do que o pior cromossomo da velha populacio,

entdo este descendente substituira o pior cromossomo.

Os quatro novos cromossomos gerados pelo processo de cruzamento (C1, Cs, Cs, Cy) sdo
clonados e seus clones submetem-se a operacdo de mutacdo, onde as caracteristicas herdadas

de seus pais podem ser mudadas. Para cada descendente clonado, trés novos cromossomos
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sdo gerados pelo operador mutacgio,
MC o =[cjci c;w—v‘m} + [01mef dyme] - - - (5n07Varsmcl"O—Vam] (4.6)

onde a = 1,2,3 & o indice de mutaco, | = 1,2,3,4 é o indice de descendente, §, (u =
1,2,...,n0_Vars e no_Vars € o nlmero de genes no cromossomo) pode tomar somente

os valores 0 ou 1, e mc} (u = 1,2,...,no_Vars) sdo nimeros gerados aleatoriamente que

u
min

u
max*

satisfazem a restricdo parametery, < cj'+mc}' < parameter

A primeira operacdo de mutacdo (o = 1) é tal que apenas um §, é 1 (u sendo gerado
aleatoriamente dentro do intervalo valido) e todos os outros sdo igual a zero na Equac&o 4.6.

A segunda operacdo de mutacdo (o = 2) é obtida com todo ¢, igual a 1 na Equacdo 4.6.

Um namero real é gerado aleatoriamente e comparado a um namero definido pelo usuério
Pyt € [0, 1] (probabilidade de mutaco aceita, aqui pas: = 0, 1, definida a partir de tentativa
e erro). Se o nimero real € menor do que pys,: entdo o cromossomo mutado substitui o
cromossomo com menor fitness na populacdo. Entretanto, se o nimero real é maior do que
Prut, €ntdo o cromossomo mutado substitui o cromossomo com o menor fitness da populacio

se e somente se seu fitness &€ maior do que o fitness do pior cromossomo na populacio.

Todos os individuos (ind) sdo avaliados de acordo com a fun¢do de fitness dada por,

k k t 0 2
Zt:l Zj>t (Zé) o Zg)>
2
k k Ny v
1 + Zg:l Zv>g nvl_l szl <Z((é]) - Zl(u)>

flind) = (4.7)

em que Zg) = n% Z;”Zl agl) + zby) é o centréide da classe [, n; € o nimero de elementos da
classe [, 1 = \/—1 & a constante complexa e 2! = a{ + 1" & um ponto no espaco complexo
de acordo com o w-ésimo ponto real da classe [ no conjunto de dados original. O objetivo da
funcdo definida na Equacdo 4.7 é maximizar a distancia entre clusters (ou classes) e minimizar

a variancia de cada cluster no espaco complexo.

4.3 A transformada - PCA

Uma vez produzido pelo Algoritmo Genético (AG) um espaco de representacdo 2d-dimensional
que fornece boa performance na discriminacio de dados, o0 método PCA é aplicado no intuito
de gerar um conjunto de dados de dimens3o reduzida, mas que carregue toda a informacdo

necessaria para manter um bom desempenho nessa tarefa.
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Apés aplicar o PCA ao conjunto de dados produzido pelo AG e considerando as d primeiras
dimensdes, um espaco de representacio d-dimensional é construido e é esperado que as classes
se tornem separaveis com alta probabilidade, como ocorre quando a dimensionalidade é maior.
Embora a ideia principal da metodologia proposta seja expandir a dimensdo dos conjuntos
de dados, o nimero de componentes principais usada sera d-dimensional no intuito de ndo

explodir a dimensionalidade do espaco de representacio.

4.4 Mapeamento de novos pontos

Dado um novo ponto para teste, que n3o tenha sido apresentado ao processo de aprendi-
zagem realizado pela metodologia proposta, como podemos classifica-lo? Um modelo de rede
neural artificial multilayer perceptron (MLP) [22] é aplicado para aprender o mapeamento entre
o conjunto de dados original e o sistema quéntico no novo espaco de representacdo complexo,

a entrada da RNA, portanto sdo os dados originais e a saida sdo os dados transformados pela
PCA.

A metodologia proposta é ilustrada na Figura 7.
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(a) Etapa I - O Algoritmo Genético.
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Originais

Treinar RNA RNA treinada Aplicar Classificador

Dados

Transf. (PCA) .Sr:i(::
(c) Etapa Ill - Mapeamento de novos pontos com uma RNA.

Figura 7: llustracdo da metodologia proposta.
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Na Etapa | (Figura 7(a)) é aplicado um algoritmo genético que realiza a transformacdo dos
dados, aumentando sua dimensionalidade. A seguir, os métodos de classificacdo sdo aplicados
tanto aos dados originais, quanto aos dados transformados, no intuito de verificar se de fato ha

um melhor desempenho na tarefa de classificacdo quando a dimensionalidade é incrementada.

Na Etapa Il (Figura 7(b)) o método PCA é aplicado a fim de reduzir os dados a partir da
combinacdo das variaveis geradas na etapa anterior, preservando o maximo de caracteristicas.
Os métodos de classificacdo sdo aplicados no intuito de observar se a classificacdo é coerente
com aquela obtida quando os dados sdo transformados pelo AG, ou seja, se 0 maximo de

caracteristicas & mantido.

A Etapa Il (Figura 7(c)) consiste no treinamento de uma RNA, com o objetivo de mapear
um novo dado no espaco de representacio criado na etapa Il. De modo que para o treinamento
dessa RNA os dados originais serdo o conjunto de dados de entrada e aqueles transformados
na etapa Il serdo o conjunto de dados de saida. A principio, 20% do conjunto de dados sdo
preservados para o conjunto de teste. Tanto os dados preservados, quanto os dados de saida
do conjunto de teste gerados pela RNA, sdo classificados para constatacdo da ocorréncia de

um mapeamento coerente.

4.5 Validacao da metodologia

O conceito central das técnicas de validacdo cruzada é o particionamento do conjunto
de dados em subconjuntos mutuamente exclusivos, onde posteriormente alguns destes sub-
conjuntos sdo utilizados para treinamento do modelo, enquanto o restante dos subconjuntos

(dados de validacdo ou de teste) sdo empregados na validacio.

O k-fold cross-validation [65] consiste em dividir o conjunto de dados original em k sub-
conjuntos aproximadamente do mesmo tamanho e mutuamente exclusivos. Cada subconjunto
é usado uma vez como conjunto de teste, enquanto os k — 1 restantes sdo utilizados para
a tarefa de treinamento, dessa maneira todos os dados sdo usados para treinar e testar a

metodologia.

Este processo é realizado k vezes alternando de forma circular o subconjunto de teste.
Ao final das k iteracdes calcula-se a acuracia da metodologia, de modo que a estimativa da
precisdo &€ o namero total de classificacdes corretas, dividido pelo niimero de exemplos no
conjunto de dados, ou seja, uma média dos acertos de cada conjunto de teste. Além disso,
a variabilidade entre estes valores também é calculada para obtencdo de uma medida mais

confiavel sobre a potencialidade da metodologia proposta.
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4.6 Dados

Para testar a metodologia proposta sdo utilizados dez conjuntos de dados, dispostos em

duas, trés e quatro classes, com diferentes dimensionalidades.

Para todos os conjuntos usados, os dados foram normalizados no intervalo [0,1] pela

seguinte equag¢do

(d) (d)
T, — X, ;
(d) _ 7 min (4 8)
Ty, — .
l'ggzw - xf?i?n

d) (d d - : .. . .
em que arg ), x§n2ma:$n£w sdo respectivamente, o valor original do padrdo dos dados, minimo e

(d)

méximo do padrédo z; .

4.6.1 Dados das espécies de Mata Atlantica pernambucana

Silva et al [66], se propuseram classificar as espécies da Mata Atlantica pernambucana em
grupos funcionais, que sdo formados com base nas caracteristicas funcionais (morfoldgicas,

fisiolégicas e/ou funcionais) das espécies.

Entende-se por espécies com baixo investimento na construcdo dos tecidos, aquelas com
alta area foliar especifica e concentracdo de nutrientes, baixo teor de matéria seca e concen-
tracdo de clorofila. Estas espécies s3o consideradas aquisitivas. Enquanto espécies com baixa
area foliar especifica e concentracdo de nutrientes, alto teor de matéria seca e concentracdo
de clorofila sdo consideradas de alto investimento na construcdo dos tecidos, e denominadas
espécies conservativas [67, 68]. Entre estes dois grupos existe um continuo de espécies que

apresentam tanto caracteristicas de alto como de baixo investimento (espécies intermediarias).

Os diferentes niveis de investimento influenciam para que as espécies apresentem aptidio
diferenciada dependendo do ambiente em que se encontrem, direcionando a estruturacdo da
vegetacdo. Ao longo da sucessdo, por exemplo, nos estagios iniciais, os filtros ambientais
abiéticos (luz, por exemplo) selecionam espécies aquisitivas fazendo com que sejam dominantes
nessas areas, enquanto que com o avanco da sucessdo os filtros biéticos (competic;éo, por

exemplo) atuam favorecendo a dominancia de espécies conservativas [69, 70].

Em Silva et al [66] foram estudados seis fragmentos de florestas secundarias e trés de
florestas maduras, no dominio de Floresta Ombréfila Densa de Terras Baixas, localizados na
Usina S&o José (USJ), no municipio de lgarassu, Pernambuco, Nordeste do Brasil. Foram

medidas caracteristicas funcionais (altura maxima da planta, area foliar especifica, teor de
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matéria seca da folha (mg), concentrages de nitrogénio (N), fésforo (P) e clorofila foliar,
densidade da madeira e forma da semente) de 64 espécies. Estas foram agrupadas em trés
classes (aquisitivas, intermediarias e conservativas) através de uma analise de componentes

principais - PCA, considerando todas as caracteristicas funcionais amostradas.

Neste trabalho foram consideradas apenas caracteristicas foliar, as seguintes: clorofila
foliar, area foliar especifica (cm?), teor de matéria seca da folha (mg) e teor de matéria imida
(g). Para cada espécie foram coletadas folhas de cinco individuos (10 folhas por individuo),
resultando em 50 exemplares por espécie. Uma descrico sintética destes dados é apresentada
na Tabela 1.

Tabela 1: Descricdo sintética do conjunto de dados de espécies da Mata Atlantica pernambu-
cana.

Dados Cardinalidade Dimensionalidade Classes
Mata Atlantica 3200 4 3
Classes Cardinalidade Espécies

Aquisitivas 700 14

Conservativas 950 19

Intermediarias 1550 31

Este conjunto de dados é de grande interesse por apresentar uma caracteristica que dificulta

na tarefa de classificacdo, a sobreposicdo, como pode ser observado na Figura 8.

4.6.2 Conjuntos de dados usuais na literatura

A descricdo dos demais conjuntos de dados usados para testar a metodologia proposta
é apresentada na Tabela 2, onde sdo mostrados a cardinalidade (nimero de instancias), a
dimensionalidade d (nimero de atributos), o nimero de classes e o nimero de instancias em

cada classe.

Os conjuntos de dados Diabetes (Pima Indians Diabetes), Cancer de mama, Iris, Coluna

vertebral, Sementes, Vinho e Yeast foram obtidos de UCI Machine Learning Repository [71].

Enquanto os dados de Circulos concéntricos e Espirais concéntricos foram gerados artifici-
almente. Para ambos os conjuntos de dados existem 750 observacdes, onde cada observacdo
& um vetor 2-dimensional, dividido em duas classes. Para os dados de Circulos concéntricos na
primeira classe existem 375 observacdes distribuidas aleatoriamente em um raio 0 < r < 0,5,
o Circulo interno. Na segunda classe, as 375 observacdes foram gerados aleatoriamente em
um raio 1,0 < r < 1,5, o Circulo externo. As duas classes podem ser visualizadas na Figura

9(a). E para o conjunto de dados de Espirais concéntricos foi adotado a espiral Arquimediana
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(c) d1 x d3 x d4 (d) d2 x d3 x d4

Figura 8: Projecdes no R? do conjunto de dados de Mata Atlantica pernambucana, obtidas a
partir da combinacdo dos quatro atributos que o descrevem (d1 = clorofila foliar, d2 = area
foliar especifica, d3 = teor de matéria seca da folha, d4 = teor de matéria imida).

em que as coordenadas polares (r,6) podem ser descritas pela equacdo r = a + bf, com
a,b € R. Onde b = 0,5 para a Espiral interna e b = —0, 5 para o Espiral externa e a = 0 para
ambos os casos. Na Figura 9(b) as duas classes podem ser visualizadas. Para procedimentos
de classificacdo baseados na distancia entre um ponto qualquer e o centréide da classe, esses

conjuntos de dados podem gerar uma classificacdo ambigua.

O conjunto Yeast (site de localizacdo de proteinas), originalmente estad dividido em dez
classes, a fim de testar a metodologia para conjuntos com quatro classes, os dados foram
organizados da seguinte forma: citoesqueleto (463 exemplos), nuclear (429), mitocondrial
(244) e demais classes (proteina de membrana, extracelular, vacuolar, peroxisomal e limen do
reticulo endoplasmatico) geraram uma classe com 348 exemplos. Oito atributos descrevem

cada exemplo nesse conjunto de dados.
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Dados Instancias Atributos N© Classes Classes Instancias
Circulos concéntricos 750 2 2 Circulo interno 375
Circulo externo 375
Espirais concéntricos 750 2 2 Espiral interna 375
Espiral externa 375
Diabetes 768 8 2 Positivo 268
N3o positivo 500
Cancer de mama 458 9 2 Benigno 458
Maligno 241
Iris 150 4 3 Setosa 50
Versicolor 50
Virginica 50
Coluna vertebral 310 6 3 Hérnia 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
Outras classes 348
. A
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(a) Circulos concéntricos (b) Espirais concéntricos

Figura 9: Representacdo no espaco real, (a) 600 pontos distribuidos em dois Circulos concén-
tricos e (b) 600 pontos distribuidos em dois Espirais concéntricos.
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5 Resultados Experimentais

Métodos de classificacdo sdo aplicados a conjuntos de dados usuais (originais) e posteri-
ormente a conjuntos de dados transformados pela metodologia proposta. Os resultados s&o

comparados para observancia do desempenho nas duas condic@es: originais e transformados.

5.1 Experimentos realizados

Para cada um dos dez conjuntos de dados, Circulos concéntricos, Espirais concéntricos,
Diabetes, Cancer de mama, Iris, Mata Atlantica, Coluna vertebral, Sementes, Vinho e Yeast, foi
aplicada a metodologia proposta. A principio, cada conjunto foi dividido em cinco subconjuntos
de mesmo tamanho e mutuamente exclusivos, para o processo de validacdo. Para este processo
foi utilizado o k-fold cross validation, com k = 5, de modo que 80% dos dados sdo usados
para treino e 20% para teste (validagcdo) em cada uma das itera¢des. Foram realizadas duas

simulacdes em cada conjunto de dados, resultando em dez simulac3es.

Trés diferentes algoritmos de classificacdo foram empregados aos dados reais (dados bru-
tos) e dados transformados com o AG (espaco complexo). Os algoritmos de classificacdo
escolhidos foram K-Nearest Neighbor (kNN) [9], K-means [8] e Analise Discriminante Linear

(LDA) [10], que sdo frequentemente usados para classificacdo e agrupamento de dados.

Os resultados de ambas condicdes, real e transformado com AG, sdo comparados para
verificar se ha uma melhor taxa de reconhecimento na classificacio quando os dados tém
sido transformados. Ou seja, se com a transformacdo proposta diminui-se a sobreposicio dos

dados, obtendo-se um aprimoramento em sua discriminacdo.

Para mapear um novo ponto no espaco de representacdo gerado pela transformacdo pro-
posta, é treinada uma RNA multilayer perceptron. Com o intuito de diminuir o custo deste
processo, € ralizada uma reducio no conjunto de dados gerado pelo AG. Com tal finalidade,
o método PCA é aplicado aos dados transformados, onde a ideia é usar a mesma dimensiona-

lidade dos dados originais, mas no espaco complexo.
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Aos dados gerados a partir da técnica PCA, sdo aplicados os métodos de classifcacdo e
observado se o desempenho é similar ao dos dados com dimens3o incrementada. O objetivo
é avaliar se de fato foram mantidas as caracteristicas necessarias para a discriminacdo dos
dados. E a seguir, este novo conjunto de dados sera tratado como o conjunto de dados de

saida no treinamento da RNA.

Finalmente, com a RNA treinada, os dados preservados para teste sdo integrados, gerando
um novo conjunto de dados. A este novo conjunto de dados e aos dados originais preservados
s30 aplicados os métodos de classificacdo, e de acordo com o desempenho é possivel dizer se
o mapeamento realizado é eficiente para fornecer uma boa classificacdo a qualquer novo dado

que venha a ser integrado ao processo proposto.

A forma como os conjuntos de dados sdo particionados e a aplicacdo da metodologia

proposta ¢ ilustrada na Figura 10.

100%

>
80% Classificadores
Y \
!

N
>| Transf. —
RNA Classificadores

v Treinada

> | Transf. |—| Classificadores

PCA

N~
] ]

Treinamento

Figura 10: llustracdo do particionamento dos conjuntos de dados e aplicacdo da metodologia
proposta.

5.2 Taxa de reconhecimento da transformada inversa
- AG

O primeiro método empregado para a tarefa de classificacdo foi o algoritmo kNN [1, 9].

Variac®es desse método apresentando resultados relevantes sdo econtradas na literatura. Como
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por exemplo, para o conjunto de dados de Cancer de mama, Sarkar e Leong [72] propuseram
uma variacdo do kNN denominado fuzzy kNN (FKNN). Foram usados metade dos dados para
treinamento e a outra metade para teste e observados valores de k& entre um e quinze. Os

resulatdos apresentaram uma taxa de reconhecimento de classificacdo préxima a 99%.

Outro resultado significante para estes dados é encontrado quando o método EAdaBoost é
introduzido por Gao e Gao [14]. Um AdaBoost [15] editado pelo kNN ponderado (EAdaBoost)
é projetado, onde AdaBoost e kNN naturalmente se complementam. O conjunto de treina-
mento foi formado por 2/3 dos dados e o conjunto de teste pelos dados restante. O resultado
é apresentado por uma taxa de reconhecimento em relacdo ao erro médio de classificacdo de
0,03562. Um outro conjunto de dados classificado em [14] é o de Diabetes, este apresenta

uma taxa de reconhecimento de 0,21484 em relacdo ao erro.

Para estes conjuntos de dados, outros resultados relevantes sdo obtidos com o método
AC-kNN proposto por Huang et al [16]. Este método utiliza um algoritmo kNN melhorado
para resolver os conflitos de regras, denominado Classificacdo Associativa com kNN (AC-kNN).
AC-kNN gera para cada instancia de teste de um conjunto de treinamento especifico composto
de instancias cobertas pelas melhores n regras que correspondem a instancia de teste. Assim,
os vizinhos mais préximos do conjunto de treinamento especifico ndo sdo apenas similares, sdo
também associativos com a instancia de teste. Para os dados de Cancer de mama, uma taxa
de reconhecimento de 95, 2%, para os dados de Diabetes o AC-kNN obteve 73, 4% de taxa de

reconhecimento e para os dados de Vinho 96, 5%.

Embora muito relevantes, os resultados citados s3o inferiores em taxa de reconhecimento
quando comparados aos resultados obtidos com o kNN apds o método de discriminacdo de
dados ser aplicado, como pode ser observado a seguir. Cada um dos dez conjuntos de dados
foi particionado em dois subconjuntos: um para treinamento com 80% dos dados e um para
teste com os 20% restante. E para cada conjunto de dados foram considerados 1 < k < /N
vizinhos, em que N é o tamanho do conjunto de dados de treino. Para os dados brutos,
uma vez que para cada conjunto de dados existe certa semelhanca entre os resultados das dez
simulacBes, é escolhido um resultado para ilustrar (Figura 11) a assertividade do método kNN

para os valores admitidos de k.

Para os dados brutos dos Circulos concéntricos, o kNN forneceu 100% de classificacdo
correta com o parametro k£ < 21, o mesmo ocorrendo para os dados transformados. Assim,
embora n3o exista diferenca na taxa de reconhecimento, existe uma consideravel reducio de
custo na resolucdo do problema. Uma vez que o problema original & ndo linearmente separavel

e depois da transformacdo proposta o problema torna-se, com alta probabilidade, linearmente
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Figura 11: Assertividade do método kNN para valores de k& (1 < k < \/N) para os dados
originais de: (a) Circulos concéntricos, (b) Espirais concéntricos, (c) Diabetes, (d) Cancer de
mama, (e) Iris, (f) Mata Atlantica, (g) Coluna vertebral, (h) Sementes, (i) Vinho e (j) Yeast.

separavel, como é sugerido pela Figura 12(a).

O algoritmo kNN difere em desempenho de classificacdo para diferentes valores do vizinho

k no conjunto de dados brutos de Espirais concéntricos. Para 1 < k < b apresenta taxa de

acertos aproximadamente constantes, para os valores seguintes £ < 21 a classe 2 apresenta

um decaimento em sua taxa de acertos, enquanto a classe 1 mantém-se aproximadamente
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constante. Enquanto para os dados transformados (Figura 12(b)) o algoritmo kNN também
é habil em gerar uma taxa de classificacdo atingindo 100% de assertividade para ambas as
classes e todos os valores testados de k. Na Tabela 3 é apresentado a média de acertos para

1 < k < 21 com respectivo desvio padrio.

(a) Circulos concéntricos (b) Espirais concéntricos

Figura 12: Projecdo sobre o R? do espaco complexo obtido com a aplicacdo da metodologia,
(a) 600 pontos distribuidos em dois Circulos concéntricos e (b) 600 pontos distribuidos em
dois Espirais concéntricos.

Nos dados brutos de Diabetes sio obtidos em média 87% de acertos para a classe 1 e
51% para a classe 2. Pode ser observado (Figura 11 (c)) que ndo existe um comportamento
definido de crescimento ou decrescimento nas taxas de acertos & medida que o valor de £,
1 < k < 23 aumenta. Embora exista essa inconstancia, os valores giram em torno da média.
No entanto, quando aplicada a transformacdo aos dados, uma taxa de classificacdo correta

atingindo 100% é obtida para ambas as classes.

Os dados de Cancer de mama exibem em média 99% de acertos para a classe 1 e 93%
para a classe 2. Nos dados brutos a taxa de acerto da classe 2 decresce lentamente quando o
valorde 1 < k < 21 é incrementado. Enquanto os dados transformados fornecem classificacdo

com 100% de acerto para ambas as classes.

Para os dados brutos de Iris 0 kNN fornece a mesma taxa de reconhecimemto na classi-
ficacdo para 1 < k < 11 para as classes 1 e 2, com variacdes na classificacdo correta para
a classe 3. Consequentemente para os dados brutos de Iris, o algoritmo kNN também n&o
é habil em gerar uma taxa de reconhecimemto atingindo 100%, uma vez que as classes dos
dados de Iris sdo sobrepostas. Mas para os dados transformados o kNN alcancou uma taxa

de reconhecimemto de 100% para o conjunto de teste.

Nos dados originais de Mata Atlantica com 1 < k < 45, o kNN forneceu maior taxa de

acertos para a classe 3, onde & medida que o valor de k & incrementado, aumenta o nimero
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de vizinhos classificados como pertencentes a esta classe. Enquanto para as demais classes o
percentual de acertos é 52% e 53%, o que de certo modo é esperado, devido d sobreposicdo
dos dados. No entanto para os dados transformados, o percentual de acertos atinge 100%

para todas as classes.

Similar aos dados de Diabetes, que ndo tem comportamento definido de crescimento ou
decrescimento enquanto o pardmetro k é incrementado, as classes 1 e 3 dos dados brutos
de Coluna vertebral apresentam taxas de acerto de 56% e 61%, respectivamente, enquanto
a classe 2 apresenta comportamento aproximadamente constante em torno do niimero médio
de acertos e uma taxa de 88% de classificacdo correta. E mais uma vez, para os dados

transformados a classificacdo correta de todas as classes atinge 100%.

O algoritmo kNN foi aplicado aos dados brutos de Sementes, exibindo aproximadamente
a mesma taxa de reconhecimento na classificacdo para as classes 2 e 3 para todo valor de
1 < k < 11 observado e variacBes para a classe 1. Enquanto para os dados de Sementes

transformados o kNN forneceu uma taxa de reconhecimento de 100% para todas as classes.

E para os dados brutos de Vinho o kNN, com 1 < k < 11, forneceu uma taxa de 100%
para as classes 1 e 3 para todo k, enquanto a classe 2 apresentou variacdes no nimero de
acertos a medida que k foi incrementado, sem um comportamento definido de crescimento ou
decrescimento, como pode ser observado na Figura 11(i) e na Tabela 3 a partir dos valores do
desvio padrdo. No entanto para os dados transformados uma taxa de 100% de classificacdo

correta ocorre para todas as classes.

Por fim, para os dados brutos de Yeast a medida que k£ (1 < k < 31) foi incrementado,
foram observados os seguintes comportamentos nas taxas de classificacdo correta: a classe 1
cresceu pouco e inconstantemente, a classe 2 mostrou-se inconstante em torno da média, a
classe 3 apresentou um leve crescimento e a classe 4 exibiu um leve crescimento seguido por um
leve decaimento com uma aproximacdo de um valor constante. As quatro classes apresentam

taxa de classificacdo correta constante em 100% quando os dados tem sido transformados.

Os resultados da classificacdo com o algoritmo kNN: média e desvio para as cinco iteracdes
(dez simulacBes) realizadas para todos os conjuntos de dados estudados, sdo mostrados na
Tabela 3. Observando que para cada conjunto de dados ndo foi considerado apenas um valor
de k, mas a média dos resultados para 1 < k£ < V/N. Esse resultado também é ilustrado na
Figura 13.

O segundo método usado para classificar os dados foi o algoritmo K-means. Muitas
variagBes dele sdo econtradas na literatura com resultados bem relevantes [11-13, 73] al-

guns, semelhantes a metodologia proposta neste trabalho, aumenta a dimensionalidade dos
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Tabela 3: Taxa de reconhecimento para o método kNN para os dados brutos e dados transfor-
mados (AG) de Circulos concéntricos, Espirais concéntricos, Diabetes, Cancer de mama, Iris,
Mata Atlantica, Coluna vertebral, Sementes, Vinho e Yeast.

Dados

k maximo Classe

Original (%)

Transf. (AG) (%)

Circulos concéntricos

Espirais concéntricos

Diabetes

Cancer de mama

Iris

Mata Atlantica

Coluna vertebral

Sementes

Vinho

Yeast

21

21

23

21

11

45

15

11

11

31

Classe 1
Classe 2

Classe 1
Classe 2

Classe 1
Classe 2

Classe 1
Classe 2

Classe 1
Classe 2
Classe 3

Classe 1
Classe 2
Classe 3

Classe 1
Classe 2
Classe 3

Classe 1
Classe 2
Classe 3

Classe 1
Classe 2
Classe 3

Classe 1
Classe 2
Classe 3
Classe 4

100,00 (0,00)
100,00 (0,00)

99,00 (1,33)
90,80 (1,03)

87,20 (2,25)
51,00 (1,33)

99,20 (1,69)
93,40 (3,37)

100,00 (0,00)
88,00 (8,34)
95,20 (6,20)

52,40 (2,07)
53,40 (2,37)
71,00 (1,76)

56,00 (10,75)
87,60 (4,25)
61,40 (8,81)

91,00 (0,00)
98,20 (3,79)
94,60 (4,65)

100,00 (0,00)
87,40 (4,65)
100,00 (0,00)

66,40 (3,81)
39,40 (4,74)
61,20 (2,86)
57,00 (7,15)

100,00 (0,00)
100,00 (0,00)

100,00 (0,00)
100,00 (0,00)

100,00 (0,00)
100,00 (0,00)

100,00 (0,00)
100,00 (0,00)

100,00 (0,00)
100,00 (0,00)
100,00 (0,00)

100,00 (0,00)
100,00 (0,00)
100,00 (0,00)

100,00 (0,00)
100,00 (0,00)
100,00 (0,00)

100,00 (0,00)
100,00 (0,00)
100,00 (0,00)

100,00 (0,00)
100,00 (0,00)
100,00 (0,00)

100,00
100,00
100,00
100,00

0,00
0,00
0,00
0,00

TN TN TN N
~— N S

dados [74-77]. Entretanto, com a utilizacdo do processo proposto para discriminar os da-

dos antes de aplicar o método de classificacdo, obtém-se melhores resultados do que aqueles

encontrados na literatura.

Diversas variacdes do método K-means fornecem resultados de classificacdo com boa
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taxa de reconhecimento como, por exemplo, Huang et al [13] propuseram um subespaco
discriminativo Kmeans (DSKmeans), que integra a compacticidade intra classe e a separacdo
inter classe simultaneamente, obtendo uma taxa de reconhecimento de 90, 73% para os dados
de Iris. Com uma variacdo do K-means usando fun¢do de kernel, Sarma et al [77] obtiveram
uma taxa de 89,76% também para dados de Iris. Enquanto Zhang e Fang [12] analisaram
as vantagens e desvantagens do K-means tradicional e elaboraram um método de fornecer
um K-means baseado no ponto inicial, além de determinar o valor de k. Foram obtidos com
isso uma taxa de reconhecimento de 88,51% para dados de Iris e 74,23% para dados de
Vinho. Também para dados de Vinho, Prabhu e Anbazhagan [11] propuseram um método
para encontrar os centréides iniciais para tornar o K-means mais eficaz e eficiente, com isso

obtiveram uma taxa de reconhecimento de 92, 13%.

Primeiramente o método K-means foi aplicado aos dados originais. Para os dados bru-
tos de Circulos concéntricos e Espirais concéntricos, a classificacdo com o K-means forneceu
ambiguidades, como era esperado, uma vez que ambos conjuntos tem duas classes com cen-
tréides localizados no mesmo local no espaco de representacdo real. Além disso, conjuntos de
dados que apresentam sobreposicdo ou n3o separabilidade de classes sdo habeis na geracdo de
resultados incoerentes, por tratar de um método de classificacdo baseado em distancias. Isso
pode ser observado, por exemplo, nos conjuntos de dados de Iris, Sementes, Yeast que geram
resultados incorretos na classificacdo. Assim como também evidencia-se fortemente nos dados

de Mata Atlantica, resultando em baixa taxa de reconhecimento na classificacio.

No intuito de tornar o conjunto de dados separaveis, a metodologia proposta foi aplicada
a cada um dos conjuntos de dados observados. A seguir, o algoritmo K-means foi aplicado
aos dados transformados de Circulos concéntricos, Espirais concéntricos, Diabetes, Cancer de
mama, Iris, Mata Atlantica, Coluna vertebral, Sementes, Vinho e Yeast, obtendo uma taxa
de reconhecimento de 100%, exceto para os dados de Cancer de mama, em que a classe 2
apresentou uma classificacdo média de 98% de acertos, sendo ainda melhor resultado do que
os dados brutos. Assim, foi possivel observar um ganho na habilidade de discriminar dados e

uma possivel separacdo das classes dos conjuntos de dados.

Uma vez que, para cada conjunto de dados os resultados apresentam certa semelhanca
para todas as simulacdes realizadas, um resultado de uma das dez simulacées foi escolhido
para construcdo das matrizes de confusdo. Numa matriz de confusdo os detalhes relacionados
a nameros de acertos e erros sio visualizados com mais facilidade. No entanto, a Tabela 4
resume os resultados experimentais obtidos pelo algoritmo K-means, média e desvio padréo
para as dez simulacdes realizadas, para todos os conjuntos de dados nas condicdes: dados

brutos e dados transformados. Além disso, esse resultado também é apresentado na Figura 13.
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Matrizes de confusdo para o método K-means - Dados originais e dados transformados.

Circulos concéntricos

Dados Originais Dados transformados
Classes Predita Classes Predita
C1l C2 C1 C2
Cl | 79% | 21% Cl | 100% | 0%
= (6)] (64) | | = | (300)
€ "o | 55% | 45% | | €[ C2 | 0% | 100%
(166) | (134) (300)
Espirais concéntricos
Dados originais Dados transformados
Classes Predita Classes Predita
C1 C2 C1 C2
Cl | 60% | 40% Cl | 100% | 0%
5 (180) | (120) E (300)
) C2 | 61% | 39% | | = C2 | 0% |100%
(183) | (117) (300)
Diabetes
Dados originais Dados transformados
Classes Predita Classes Predita
C1 C2 C1 C2
Cl | 76% | 24% Cl | 100% | 0%
T (304) | (96) E (400)
1 C2 | 52% | 48% | || C2 | 0% |100%
(112) | (102) (214)
Cancer de mama
Dados originais Dados transformados
Classes Predita Classes Predita
C1 C2 C1 C2
Cl| 98% | 2% Cl | 100% | 0%
= (349) | (6) = (355)
@l C2| 8% | 92% | |Z C2| 2% | 98%
(15) | (176) (3) | (188)




Iris
Dados originais Dados transformados
Predita Predita
Classes Classes
C1 c2 | C3 C1 C2 3
Cl | 100% | 0% | 0% Cl | 100% | 0% 0%
(40) (40)
=l C2 | 0% |95% | 5% =l C2 | 0% |100% | 0%
& 38) ) | & (40)
C3 | 0% |25% | 75% C3 | 0% 0% | 100%
(10) | (30) (40)

Dados originais

Mata Atlantica

Dados transformados

Predita Predita
Classes Classes
C1 C2 C3 C1 C2 3
Cl | 12% | 25% | 63% Cl | 100% | 0% 0%
(67) | (138) | (355) (560)
=l C2 | 1% | 72% | 27% =l C2 | 0% |100% | 0%
o (1) | (551) | (202) | | & (760)
C3 | 1% | 49% | 50% C3 | 0% 0% | 100%
(15) | (610) | (615) (1240)
Coluna vertebral
Dados originais Dados transformados
Predita Predita
Classes Classes
Cl1 | C2 | C3 C1 C2 c3
Cl 8% | 2% | 13% Cl | 100% | 0% 0%
(41| (@ | ©) (43)
—=| C2 | 8% |49% | 43% —=| C2 | 0% |100% | 0%
€ |9 (59| (2| & (120)
C3 | 17% | 4% | 79% C3 | 0% 0% | 100%
(14) | (3) | (63) (80)
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Dados originais

Sementes

Dados transformados

Predita Predita
Classes Classes
Cl1 | C2 | C3 C1 C2 3
Cl [84% | 0% | 16% C1 | 100% | 0% 0%
(47) (9) (56)
= C2 [ 11% | 89% | 0% | | =| C2 | 0% |100% | 0%
€| (6) | (50) & (56)
C3| 5% | 0% | 95% C3 | 0% 0% | 100%
(3) (53) (56)
Vinho
Dados originais Dados transformados
Predita Predita
Classes Classes
C1 C2 C3 C1 C2 c3
Cl | 100% | 0% 0% Cl | 100% | 0% 0%
(47) (47)
—|C2| 0% |89% | 11% | | =| C2 | 0% |100% | 0%
& (1| (6) || % (57)
G| 0% 0% | 100% C3 | 0% 0% | 100%
(38) (38)
Yeast
Dados originais Dados transformados
Predita Predita
Classes Classes
C1 C2 3 C4 C1 C2 3 C4
Cl | 57% | 24% | 14% | 5% Cl | 100% | 0% 0% 0%
(210) | (90) | (51) | (19) (370)
C2 | 42% | 47% 9% 2% C2 | 0% |100% | 0% 0%
= ) aey | o) | ® | = (343)
€73 | 25% | 6% | 59% | 10% | | €| C3| 0% | 0% |100% | 0%
(48) | (12) | (115) | (20) (195)
C4 | 33% 3% 23% | 41% C4 | 0% 0% 0% | 100%
(92) | (7) | (65) | (114) (278)
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O dltimo algoritmo empregado para classificagdo dos conjuntos de dados foi o LDA [1,

10]. Como os dez conjuntos de dados brutos sdo ndo linearmente separaveis, o LDA ndo é

habil em classificar corretamente todos os dados. No entanto, para os conjuntos de dados

transformados, o LDA forneceu uma taxa de reconhecimento de 100% para quase todos os
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conjuntos de dados. Os dados de Cancer de mama apresentam 99% de taxa de acerto para a
classe 2. Mas em geral, temos melhor desempenho do que outros métodos na literatura [17,
78]. Mais uma vez, estes resultados experimentais implicam que, com alta probabilidade, a
transformac&o proposta é capaz de diminuir a complexidade dos conjuntos de dados e aprimorar
o poder em discrimina-los, de modo que um problema n&o linearmente separavel pode tornar-se

em um problema linearmente separavel, com alta probabilidade.

A Tabela 4 resume os resultados do algoritmo LDA para os conjuntos de dados brutos
e transformados. Bem como, esse resultado também é ilustrado na Figura 13. Além disso,
para cada conjunto de dados foram geradas matrizes de confusdo para os resultados obtidos
de dados reais e transformados. Como em cada conjunto de dados os resultados apresentam
certa semelhanca para todas as simulacdes realizadas, um resultado de uma das dez simulacdes

foi escolhido para construcdo das matrizes de confusio.

Matrizes de confusdo para o método LDA - Dados originais e dados transformados.

Circulos concéntricos

Dados Originais Dados transformados
Classes Predita Classes Predita
C1 C2 C1 C2
Cl | 59% | 41% Cl | 100% | 0%
= (177) | (123) E (300)
1 C2 | 50% | 50% | | ™| C2 | 0% |100%
(149) | (151) (300)
Espirais concéntricos
Dados originais Dados transformados
Predita Predita
Classes Classes
C1 C2 C1 C2
Cl | 57% | 43% Cl | 100% | 0%
= (170) | (130) E (300)
@l C2 | 51% | 49% | || C2 | 0% |100%
(154) | (146) (300)




Diabetes
Dados originais Dados transformados
Classes Predita Classes Predita
C1 C2 C1 Cc2
Cl | 80% | 20% Cl | 100% | 0%
= (321) | (79) E (400)
@l C2 | 21% | 73% | || C2 | 0% |100%
(57) | (157) (214)

Cancer de mama

Dados originais

Dados transformados

Predita Predita
Classes Classes
C1 C2 C1 C2
Cl | 98% 2% Cl | 100% | 0%
= (349) | (6) = (355)
(0] (0]
EC2 ] 7% | 93% &l Cc2| 1% | 99%
(14) | (177) (2) | (189)
Iris

Dados originais

Dados transformados

Predita Predita
Classes Classes
C1 c2 | C3 C1 C2 C3
Cl | 100% | 0% | 0% Cl | 100% | 0% 0%
(40) (40)
=l C2 | 0% |97% | 3% =l C2 | 0% | 100% | 0%
& ()| (| & (40)
C3 | 0% | 3% | 97% C3 | 0% 0% | 100%
(1) | (39) (40)

Dados originais

Mata Atlantica

Dados transformados

Predita Predita
Classes Classes
C1 C2 3 C1 C2 3
C1| 5% | 13% | 32% C1 | 100% | 0% 0%
(306) | (72) | (182) (560)
=l 2| 3% | 64% | 33% | |=| C2| 0% |100% | 0%
o (22) | (486) | (252) | | & (760)
C3 | 20% | 35% | 45% C3 | 0% 0% | 100%
(243) | (433) | (564) (1240)
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Dados originais

Coluna vertebral

Dados transformados

Predita Predita
Classes Classes
C1 C2 3 C1 C2 C3
Cl|83% | 0% |17% Cl | 100% | 0% 0%
(40) (8) (48)
=/ C2 ] 2% | 89% | 9% =l C2 | 0% |100% | 0%
o @ | o7y | a1y | | € (120)
C3 [ 15% | 3% | 82% C3 | 0% 0% | 100%
(12) | (2) | (66) (80)
Sementes
Dados originais Dados transformados
Predita Predita
Classes Classes
C1 C2 C3 C1 C2 C3
Cl [96% | 0% | 4% Cl | 100% | 0% 0%
(54) (2) (56)
= C2 | 0% | 100% | 0% =l C2 | 0% | 100% | 0%
& (56) & (56)
C3 | 5% | 0% | 95% C3 | 0% 0% | 100%
(3) (53) (56)
Vinho
Dados originais Dados transformados
Predita Predita
Classes Classes
C1 C2 c3 C1 C2 c3
Cl | 100% | 0% 0% Cl | 100% | 0% 0%
(47) (47)
—=| C2 | 0% |100% | 0% —=| C2 | 0% |100% | 0%
: (57) & (57)
C3 | 0% 0% | 100% C3 | 0% 0% | 100%
(38) (38)
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Yeast
Dados originais Dados transformados
Predita Predita
Classes Classes
C1 C2 c3 C4 C1 C2 3 C4
Cl | 64% 16% 14% 6% Cl | 100% | 0% 0% 0%
(237) | (61) (51) (21) (370)
C2 | (40%) | (43%) | (9%) | (8%) C2 | 0% |100% | 0% 0%
- 137 | 148 | 31 | 27 — (343)
C 3 | (22%) | (3%) | (61%) | (14%) | | | C3 | 0% | 0% |100% | 0%
43 5 119 | 28 (195)
C4 | (10%) | (4%) | (9%) | (77%) Ca | 0% 0% 0% | 100%
27 10 25 | 216 (278)

5.3 Taxa de reconhecimento da transformada - PCA

O método PCA foi aplicado aos dados transformados pelo AG (2d-dimensional) gerando
um novo conjunto com dimens3o reduzida (d-dimensional), mas ainda no espaco de represen-
tacdo complexo. Uma vez que ha taxa de reconhecimento de 100% para os conjuntos de dados
com dimensdo incrementada, os métodos de classificacdo foram empregados para verificar se
as caracteristicas mantidas eram suficientes para a tarefa de classificacdo. Na técnica PCA,
a contribuicdo (energia) de cada componente principal é dada a partir dos autovalores rela-
cionados aos autovetores que geram a componente. Assim, a energia é dada pela proporcio
entre cada autovalor e a soma de todos os autovalores. A taxa de reconhecimento e energia

acumulada podem ser vistos na Tabela 5.

Pode-se observar na Tabela 5 que, & medida que o nimero de classes a ser distinguidas
aumenta, a energia acumulada diminui. No entanto, as taxas de reconhecimento sdo maximas,
sugerindo que a quantidade de informacdo levada é suficiente para bem realizar a tarefa de
classificacdo. Além disso, é possivel observar graficamente que a separabilidade dos dados se
mantém, como por exemplo, na Figura 14 para os dados de Mata Atlantica ap6s transformacéo
com PCA. A partir disso, um novo conjunto de dados é gerado com dimensdo reduzida,

consequentemente favorecendo a um menor custo computacional no processo classificatério.

Na Figura 15, pode ser observado o comportamento dos dados ap6s as transformacdes
propostas para dados de Diabetes, Cancer de mama, Iris, Coluna vertebral, Sementes, Vinho
e Yeast. Para gerar estas figuras foram usadas apenas as trés primeiras dimens&es de cada

conjunto de dados.
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Tabela 4: Taxa de reconhecimento para os métodos K-means e LDA para os dados brutos e
dados transformados (AG) de Circulos concéntricos, Espirais concéntricos, Diabetes, Cancer

de mama, Iris, Mata Atlantica, Coluna vertebral, Sementes, Vinho e Yeast.

Dad Classe K-means
ados Original (%) Transf. (AG) (%)  Original (%) Transf. (AG) (%)
Circulos concéntricos Classe 1~ 83,00 (2,75) 100,00 (0,00) 55,00 (5,92) 100,00 (0,00)
Classe 2 44,80 (0,79) 100,00 (0,00) 50,80 (0,79) 100,00 (0,00)
Espirais concéntricos Classe 1 59,60 (0,52) 100,00 (0,00) 55,40 (1,07) 100,00 (0,00)
Classe 2 36,00 (2,58) 100,00 (0,00) 45,60 (5,44) 100,00 (0,00)
Diabetes Classe 1 75,60 (0,84) 100,00 (0,00) 79,20 (1,40) 100,00 (0,00)
Classe 2 49,60 (2,72) 100,00 (0,00) 72,40 (1,26) 100,00 (0,00)
Cancer de mama Classe 1 97,80 (0,79) 100,00 (0,00) 98,20 (0,42) 100,00 (0,00)
Classe 2 92,80 (1,23) 98,20 (0,42) 93,00 (1,76) 98,90 (0,32)
Iris Classe 1 100,00 (0,00) 100,00 (0,00) 100,00 (0,00) 100,00 (0,00)
Classe 2 93,00 (1,93) 100,00 (0,00) 96,00 (1,55) 100,00 (0,00)
Classe 3 72,20 (3,91) 100,00 (0,00) 98,00 (0,84) 100,00 (0,00)
Mata Atlantica Classe 1 12,80 (0,42) 100,00 (0,00) 54,60 (1,43) 100,00 (0,00)
Classe 2 72,20 (2,15) 100,00 (0,00) 63,00 (1,15) 100,00 (0,00)
Classe 3 51,80 (1,55) 100,00 (0,00) 47,40 (1,96) 100,00 (0,00)
Coluna vertebral Classe 1 85,20 (2,70) 100,00 (0,00) 81,00 (1,33) 100,00 (0,00)
Classe 2 54,80 (5,18) 100,00 (0,00) 88,20 (2,86) 100,00 (0,00)
Classe 3 84,20 (4,49) 100,00 (0,00) 76,20 (4,54) 100,00 (0,00)
Sementes Classe 1 83,20 (1,03) 100,00 (0,00) 95,20 (0,42) 100,00 (0,00)
Classe 2 88,00 (1,15) 100,00 (0,00) 99,60 (0,84) 100,00 (0,00)
Classe 3 92,00 (5,29) 100,00 (0,00) 95,80 (1,23) 100,00 (0,00)
Vinho Classe 1 99,60 (0,84) 100,00 (0,00) 100,00 (0,00) 100,00 (0,00)
Classe 2 88,00 (1,15) 100,00 (0,00) 100,00 (0,00) 100,00 (0,00)
Classe 3 100,00 (0,00) 100,00 (0,00) 100,00 (0,00) 100,00 (0,00)
Yeast Classe 1 54,20 (2,04) 100,00 (0,00) 63,40 (2,55) 100,00 (0,00)
Classe 2 47,40 (1,58) 100,00 (0,00) 45,40 (1,43) 100,00 (0,00)
Classe 3 58,20 (1,69) 100,00 (0,00) 61,80 (1,23) 100,00 (0,00)
Classe 4 40,60 (1,43) 100,00 (0,00) 79,00 (3,20) 100,00 (0,00)

5.4 Mapeando um novo ponto no espaco de represen-
tacido complexo

Dado um novo ponto n3o envolvido no processo de discriminacdo dos dados, este ponto

pode ser mapeado no espaco de representacdo obtido com a transformacio que incrementa a

dimensionalidade dos conjuntos de dados. Para tanto, arquiteturas de RNAs foram investigadas

por meio do método tentativa e erro. Se for encontrada uma arquitetura conveniente e o

mapeamento for realizado coerentemente, uma perfeita classificacdo é obtida para os dados
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Tabela 5: Energia acumulada para dados d-dimensional e taxa de reconhecimento para os mé-
todos kNN, K-means e LDA aplicados aos dados transformados pelo PCA. Dados de Circulos
concéntricos, Espirais concéntricos, Diabetes, Cancer de mama, Iris, Mata Atlantica, Coluna

vertebral, Sementes, Vinho e Yeast.

Dados Energia (%) Classes kNN (%) K-means (%) LDA (%)
Circulos concéntricos 100,00 Classe 1 100,00 (0,00) 100,00 (0,00) 100,00 (0,00)
Classe 2 100,00 (0,00) 100,00 (0,00) 100,00 (0,00)
Espirais concéntricos 100,00 Classe 1 100,00 (0,00) 100,00 (0,00) 100,00 (0,00)
Classe 2 100,00 (0,00) 100,00 (0,00) 100,00 (0,00)
Diabetes 100,00 Classe 1 100,00 (0,00) 100,00 (0,00) 100,00 (0,00)
Classe 2 100,00 (0,00) 100,00 (0,00) 100,00 (0,00)
Cancer de mama 100,00 Classe 1 100,00 (0,00) 100,00 (0,00) 100,00 (0,00)
Classe 2 100,00 (0,00) 97,40 (2,50) 98,70 (1,25)
Iris 99,54 Classe 1 100,00 (0,00) 100,00 (0,00) 100,00 (0,00)
Classe 2 100,00 (0,00) 100,00 (0,00) 100,00 (0,00)
Classe 3 100,00 (0,00) 100,00 (0,00) 100,00 (0,00)
Mata Atlantica 99,27 Classe 1 100,00 (0,00) 100,00 (0,00) 100,00 (0,00)
Classe 2 100,00 (0,00) 100,00 (0,00) 100,00 (0,00)
Classe 3 100,00 (0,00) 100,00 (0,00) 100,00 (0,00)
Coluna vertebral 98,33 Classe 1 100,00 (0,00) 100,00 (0,00) 100,00 (0,00)
Classe 2 100,00 (0,00) 100,00 (0,00) 100,00 (0,00)
Classe 3 100,00 (0,00) 100,00 (0,00) 100,00 (0,00)
Sementes 99,86 Classe 1 100,00 (0,00) 100,00 (0,00) 100,00 (0,00)
Classe 2 100,00 (0,00) 100,00 (0,00) 100,00 (0,00)
Classe 3 100,00 (0,00) 100,00 (0,00) 100,00 (0,00)
Vinho 08,44 Classe 1 100,00 (0,00) 100,00 (0,00) 100,00 (0,00)
Classe 2 100,00 (0,00) 100,00 (0,00) 100,00 (0,00)
Classe 3 100,00 (0,00) 100,00 (0,00) 100,00 (0,00)
Yeast 97,68 Classe 1 100,00 (0,00) 100,00 (0,00) 100,00 (0,00)
Classe 2 100,00 (0,00) 100,00 (0,00) 100,00 (0,00)
Classe 3 100,00 (0,00) 100,00 (0,00) 100,00 (0,00)
Classe 4 100,00 (0,00) 100,00 (0,00) 100,00 (0,00)

(a) Transformacdo com AG.

(b) Transformacdo com PCA.

Figura 14: Projecdo do espaco complexo do conjunto de dados de Mata Atlantica pernambu-
cana no R3, espaco obtido com a aplicacdo da metodologia.

de saida do conjunto de teste.
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Figura 15: Projecdes no R? para os dados originais, transformados pelo AG e transformados
pelo método PCA, respectivamente. Para os conjuntos de dados: (a) Diabetes, (b) Cancer
de mama, (c) Iris, (d) Coluna vertebral, (e) Sementes, (f) Vinho e (g) Yeast.

Esta RNA tem como conjunto de dados de entrada para treino 80% dos dados originais, e
conjunto de saida de treino os dados produzidos pelo método PCA. E para conjunto de dados

de entrada para teste foram preservados 20% dos dados originais.

Apéds treinamento da rede e processo de mapeamento ser realizado, os métodos kNN,
K-means e LDA foram aplicados para tarefa de classificacdo dos dados originais preservados
para teste e dos novos dados mapeados pela RNA. Os resultados foram comparados para
garantir que o método empregado de fato discrimina os dados e que o mapeamento realizado

é adequado.

Para o processo de apendizagem da transformacdo de dados originais em dados trans-
formados, ou seja, para mapear novos pontos no espaco de representacdo gerado com o
incremento da dimensionalidade, foi usada uma rede neural multilayer perceptron feedforward
com algoritmo backpropagation. FuncBes de treinamento que atualizam valores de pesos e
vieses de acordo com o gradiente descendente com momento e uma taxa de aprendizagem
adaptativa (gda_mlr), de acordo com o gradiente descendente com taxa de aprendizagem
adaptativa (gda Ir) e de acordo com a otimizagdo de Levenberg-Marquardt (LM). A medida

de desempenho é o erro quadratico médio (MSE).

Para todos os conjuntos de dados usados a funcdo de aprendizagem é o gradiente des-
cendente com momento (gdm) e a funcdo de transferéncia é a tangente sigmdide hiperbélica
(htansig). Para o treinamento as taxas de incremento e decremento sdo 1,01 e 0,3, respecti-
vamente. Nos casos em que a funcdo de treinamento é a (gda_mlr) o momento adotado é

0,9. As arquiteturas podem ser vistas na Tabela 6.

Para os Circulos concéntricos os dados mapeados pela RNA exibem desempenho supe-
rior em relacdo aos dados originais para os trés métodos aplicados, kNN, K-means e LDA.
Comportamento bastante similar ocorre para os Espirais concéntricos, os dados mapeados sdo

todos classificados corretamente se for considerado o desvio padrdo, como pode ser visto nos
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Tabela 6: Configuracdes de modelos de redes neurais MLP para Circulos concéntricos, Espirais
concéntricos, Diabetes, Cancer de mama, Iris, Mata Atlantica, Coluna vertebral, Sementes,
Vinho e Yeast.

Dados MLP Epoca Treinamento Taxa Aprend. 1
Circulos concéntricos | MLP(2,4,2) 5.000 LM 0,001
Espirais concéntricos | MLP(2,32,2) 5.000 LM 0,001
Diabetes MLP(8,6,8) 5.000 LM 0,1
Cancer de mama MLP(9,9,9)  20.000 gda |Ir 0,1

Iris MLP(4,4,4) 50.000 gda mlr 0,01

Mata Atlantica MLP(4,16,4)  5.000 LM 0,001
Coluna vertebral MLP(6,6,6)  10.000 gda_|Ir 0,1

Sementes MLP(7,7,7) 20.000 gda Ir 0,01

Vinho MLP(13,13,13) 40.000 gda |Ir 0,01

Yeast MLP(8,8,8)  5.000 LM 0,01

resultados exibidos nas Tabelas 7 e 8. Nas Figuras 16 e 17 pode ser observado que as classes
sdo bem separaveis, dando evidéncia de que se a RNA adotada para mapear os dados for a
mais adequada, para qualquer método de classificacdo empregado pode ser obtido um bom

resultado.

(a) Projecdo sobre R? do Espaco Real (b) Projecdo sobre R? dos dados transformados
pelo PCA

Figura 16: Os Circulos concéntricos, (a) 600 pontos distribuidos em dois Circulos concéntricos
no espaco real e (b) uma projecdo no R? do espaco obtido com a aplicacdo da técnica PCA.

Os trés métodos de classificacdo foram aplicados aos dados originais e mapeados de Di-
abetes, apenas o método LDA apresentou classificacdo inferior para a classe 2 dos dados
mapeados. Embora os demais resultados para os dados mapeados apresentem maiores taxas
de classificacdo, a diferenca n3o é tdo expressiva como era esperado. Uma vez que, quando
transformados pelo PCA estes dados tornaram-se bem separaveis, como é ilustrado na Figura
15(a). Essa baixa taxa de classificagdo correta pode ser explicada como um mapeamento

inadequado a partir de uma arquitetura de rede n3o conveniente para este conjunto de dados.

Nos dados originais e mapeados de Cancer de mama, para a classe 1 os resultados sdo quase
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(a) Projecdo sobre R? do Espaco Real (b) Projecdo sobre R? dos dados transformados
pelo PCA

Figura 17: Os Espirais concéntricos, (a) 600 pontos distribuidos em dois Espirais concéntricos
no espaco real e (b) uma projecdo no R? do espaco obtido com a aplicacdo da técnica PCA.

similares em ambos os conjuntos de dados (originais e mapeados) e para todos os métodos
de classificacdo, mas para a classe 2 um desempenho menos favoravel é exibido para os dados
mapeados. Dessa forma, ndo sendo vantajoso os custos da aplicacdo dessa metodologia com

essa arquitetura de rede sugerida.

Para os dados de Iris os trés métodos apresentam resultados diferentes para as classes 2
e 3. A classe 1, para ambos conjuntos (originais e mapeados) exibe classificacdo maxima. O
método K-means apresenta melhor desempenho para os dados mapeados, enquanto o LDA,
para os dados originais. E o kNN tem melhor desempenho para os dados mapeados da classe

3 enquanto para a classe 2 é inferior.

Apenas o método LDA fornece melhor desempenho de classificacdo para as 3 classes dos
dados mapeados em comparacdo aos dados originais de Mata Atlantica. Para os métodos
kNN e K-means os resultados sdo similares, desempenho superior para os dados mapeados das
classes 1 e 3. Ressalta-se que, embora melhores, estes resultados n3o sdo os esperados para
aplicacdo dessa metodologia. Outra arquitetura de RNA deve ser buscada para o aprendizado

do mapeamento proposto.

Aplicados os trés métodos de classificacdo aos dados originais e mapeados de Coluna ver-
tebral foram obtidos melhores resultados de classificacdo para a classe 2 dos dados mapeados,
aproximando-se de 99% de acuracia. Enquanto para a classe 1, todos os resultados sdo in-
feriores para as trés metodologias, o mesmo ocorrendo para a classe 3 dos dados mapeados

quando o método K-means é aplicado.

Com os dados mapeados de Sementes os métodos K-means e LDA apresentam resultados

contraditérios, enquanto com o K-means o desempenho é superior para todas as classes, com
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o LDA é inferior, em comparacdo a classificacdo dos dados dados originais. Com o método
kNN apresenta desempenho superior para a classe 1, inferior para a classe 2 e igual para a

classe 3.

Para os dados mapeados de Vinho o método LDA exibe igual desempenho (100%) para
todas as classes de ambos conjuntos de dados. Enquanto apenas a classe 1 exibe desempenho
inferior na aplicacdo do método K-means, para os demais métodos e classes o desempenho é

igual ou superior.

Na classificacdo dos dados mapeados de Yeast, o método LDA apresenta desempenho igual
para a classe 3 e superior para as demais, enquanto para o método kNN é obtido desempenho
inferior para a classe 1 e superior para as demais classes quando comparados ao desempenho
na classificacdo para os dados originais. E o K-means, desempenho superior para as classes 1

e 4, e inferior para as demais.

Embora, em geral haja melhor taxa de reconhecimento quando os dados tem sido mapeados
pela RNA, este resultado ndo é o esperado quando considera-se a discriminacdo dos dados
observada a partir dos resultados exibidos na Tabela 5. Com isso, uma forma de mapeamento
mais coerente deve ser proposta. E no uso das RNA's deve-se buscar uma arquitetura de
rede que favoreca ao aprendizado da metodologia proposta. A taxa de reconhecimento para

o método kNN é visto na Tabela 7 e para os métodos K-means e LDA na Tabela 8.

5.5 Estudo adicional - Comparando performance por
namero de classes

Adicionalmente um estudo foi realizado para verificacdo do niimero de classes possivel a
uma boa discriminacdo dos dados quando a dimensionalidade é incrementada. Foi considerado
a classe Conservativa do conjunto de dados de Mata Atlantica pernambucana. Esta classe

contém 19 espécies de 50 exemplares cada, e é descrita por quatro atributos.

Para a tarefa de classificacdo foram utilizados apenas os dados originais e os transformados
pelo AG, com o método LDA, uma vez que tem-se por objetivo observar a organizacdo dos

dados no espaco complexo (nesse caso, quando a dimensionalidade cresce).

Cada conjunto de dados foi simulado dez vezes, sendo fornecido na Tabela 9 o nimero
médio do percentual de acertos, com respectivo desvio padrdo. Além disso, uma comparacdo
da taxa de reconhecimento para os conjuntos de dados nas duas condicdes pode ser observada

graficamente na Figura 19.
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Tabela 7: Taxa de reconhecimento para o método kNN para os dados originais preservados e
dados mapeados pela RNA de Circulos concéntricos, Espirais concéntricos, Diabetes, Cancer

de mama, Iris, Mata Atlantica, Coluna vertebral, Sementes, Vinho e Yeast.

Dados

k maximo Classe

Original (%)

Mapeado (RNA) (%)

Circulos concéntricos

Espirais concéntricos

Diabetes

Cancer de mama

Iris

Mata Atlantica

Coluna vertebral

Sementes

Vinho

Yeast

25

25

25

23

11

51

15

13

13

35

Classe 1
Classe 2

Classe 1
Classe 2

Classe 1
Classe 2

Classe 1
Classe 2

Classe 1
Classe 2
Classe 3

Classe 1
Classe 2
Classe 3

Classe 1
Classe 2
Classe 3

Classe 1
Classe 2
Classe 3

Classe 1
Classe 2
Classe 3

Classe 1
Classe 2
Classe 3
Classe 4

100,00 (0,00)
100,00 (0,00)

99,20 (1,23)
92,20 (2,44)

87,00 (1,63)
51,00 (4,00)

97,80 (2,35)
95,20 (5,59)

100,00 (0,00)
96,00 (5,16)
84,00 (12,65)

53,20 (5,30)
61,00 (8,61)
66,00 (10,15)

80,00 (13,38)
88,60 (8,66)
71,00 (11,74)

87,40 (8,60)
95,80 (3,61)
95,80 (5,90)

100,00 (0,00)
91,60 (5,52)
98,00 (4,22)

62,60 (5,27
47,20 (5,43
54,20 (4,54
74,60 (11,97

— e’ N’ N

100,00 (0,00)
100,00 (0,00)

99,40 (0,97)
98,90 (1,37)

90,10 (0,03)
51,90 (4,07)

98,70 (1,25)
91,60 (5,25)

100,00 (0,00)
95,00 (5,27)
93,00 (8,23)

59,50 (3,83)
57,80 (5,31)
78,80 (2,94)

72,30 (13,18)
94,40 (4,25)
78,50 (10,29)

91,60 (2,95)
95,10 (4,72)
95,80 (6,76)

100,00 (0,00)
95,10 (4,72)
100,00 (0,00)

49,60 (7,52
48,50 (4,93
61,20 (7,21
82,50 (10,60

N N N e’
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Tabela 8: Taxa de reconhecimento para os métodos K-means e LDA para os dados origi-
nais preservados e dados mapeados pela RNA de Circulos concéntricos, Espirais concéntricos,
Diabetes, Cancer de mama, Iris, Mata Atlantica, Coluna vertebral, Sementes, Vinho e Yeast.

Dad Classe K-means LDA
ados Original (%) Mapeado (%)  Original (%) Mapeado (%)
Circulos concéntricos Classe 1 89,80 (4,73) 100,00 (0,00) 58,20 (8,07) 100,00 (0,00)
Classe 2 44,00 (2,40) 100,00 (0,00) 51,20 (2,70) 100,00 (0,00)
Espirais concéntricos Classe 1~ 38,20 (6,05) 99,60 (0,51) 53,60 (5,48) 99,60 (0,52)
Classe 2 60,80 (8,01) 98,50 (1,84) 50,40 (3,75) 98,50 (1,84)
Diabetes Classe 1 73,80 (2,35) 87,30 (2,54) 80,20 (4,34) 83,90 (2,42)
Classe 2 54,80 (5,63) 57,10 (3,60) 73,20 (4,78) 67,10 (4,04)
Cancer de mama Classe 1 98,00 (2,40) 99,10 (1,19) 99,20 (0,79) 98,60 (1,58)
Classe 2 93,20 (4,34) 87,50 (4,99) 94,80 (3,15) 91,70 (4,34)
Iris Classe 1 100,00 (0,00) 100,00 (0,00) 100,00 (0,00) 100,00 (0,00)
Classe 2 92,00 (7,89) 95,00 (5,27) 96,00 (5,16) 95,00 (5,27)
Classe 3 78,00 (19,32) 91,00 (7,38) 100,00 (0,00) 97,00 (6,75)
Mata Atlantica Classe 1 12,60 (2,07) 17,20 (17,87) 55,20 (5,05) 72,10 (3,57)
Classe 2 71,60 (7,41) 68,10 (6,03) 62,40 (3,31) 69,00 (3,62)
Classe 3 52,60 (4,65) 75,30 (7,51) 47,40 (6,42) 62,70 (2,75)
Coluna vertebral Classe 1 85,00 (10,31) 84,20 (10,01) 83,60 (11,17) 82,50 (7,43)
Classe 2 57,40 (6,20) 91,70 (7,10) 88,60 (8,66) 95,40 (3,69)
Classe 3 81,00 (10,22) 73,50 (10,29) 77,00 (12,29) 79,00 (7,38)
Sementes Classe 1 86,00 (4,67) 90,90 (3,38) 98,60 (2,95) 93,70 (2,21)
Classe 2 94,40 (552) 95,10 (4,72) 98,60 (2,95) 97,20 (3,61)
Classe 3 92,80 (11,84) 97,90 (3,38) 98,60 (2,95) 96,50 (4,95)
Vinho Classe 1 100,00 (0,00) 99,20 (2,53) 100,00 (0,00) 100,00 (0,00)
Classe 2 87,40 (7,23) 96,50 (4,95) 100,00 (0,00) 100,00 (0,00)
Classe 3 100,00 (0,00) 100,00 (0,00) 100,00 (0,00) 100,00 (0,00)
Yeast Classe 1 59,80 (3,36) 67,60 (6,96) 56,33 (7,50) 58,60 (7,21)
Classe 2 58,40 (9,08) 55,80 (3,77) 54,66 (1,37) 56,10 (7,03)
Classe 3 61,40 (4,09) 59,20 (8,66) 61,00 (7,15) 60,80 (6,14)
Classe 4 45,20 (8,09) 66,00 (10,24) 77,33 (12,72) 78,70 (11,66)
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Figura 18: Taxa de reconhecimento para os métodos kNN, K-means e LDA para os dados
brutos e dados mapeados (RNA) de: (a) Circulos concéntricos, (b) Espirais concéntricos,
(c) Diabetes, (d) Cancer de mama, (e) Iris, (f) Mata Atlantica, (g) Coluna vertebral, (h)
Sementes, (i) Vinho e (j) Yeast.
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Tabela 9: Taxa de reconhecimento para o método LDA aplicado aos dados brutos e dados
transformados (AG) da classe Conservativa dos dados de Mata Atlantica pernambucana con-
siderando diferentes niimeros de espécies.

110
100
90
80
70
60
50
40
30
20
10

Niamero de espécies Original (%) Transf. (AG) (%)
4 Especies 87,00 (3,00) 100,00 (0,00)
5 Espécies 86,00 (1,00) 100,00 (0,00)
6 Espécies 86,00 (1,00) 100,00 (0,00)
7 Espécies 86,00 (1,00) 100,00 (0,00)
8 Espécies 81,00 (1,00) 100,00 (0,00)
9 Espécies 79,00 (1,00) 99,00 (0,00)
10 Espécies 72,00 (2,00) 97,00 (2,00)
11 Espécies 71,00 (1,00) 96,00 (2,00)
12 Espécies 71,00 (1,00) 97,00 (2,00)
13 Espécies 66,00 (1,00) 95,00 (2,00)
14 Espécies 66,00 (1,00) 96,00 (2,00)
15 Espécies 67,00 (1,00) 93,00 (2,00)
16 Espécies 65,00 (1,00) 94,00 (1,00)
17 Espécies 62,00 (1,00) 93,00 (1,00)
18 Espécies 61,00 (1,00) 92,00 (2,00)
19 Espécies 55,00 (2,00) 94,00 (1,00)

8 9

10

11 12 13
NUmero de Espécies

14

15 16 17

18

19

[ Jorig.
I Transf.

Figura 19: Taxa de reconhecimento para o método LDA aplicado aos dados brutos e da-
dos transformados (AG) da classe Conservativa dos dados de Mata Atlantica pernambucana
considerando diferentes nimeros de espécies.
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Na Figura 20 sdo exibidas projecdes da discriminacdo dos dados no espaco complexo,

obtido pela aplicacdo da metodologia proposta.

i 05 -05

(a) 4 Espécies (b) 6 Espécies

-1 -1

(c) 8 Espécies (d) 10 Espécies

Figura 20: Projecdes do espaco complexo no R? para o conjunto de dados da classe Conser-
vativa com diferentes niimeros de espécies.
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6 Conclusoes

Conclusdes e perspectivas de possiveis desdobramentos para trabalhos futuros que poderao

contribuir na solucdo de dificeis problemas de classificacio.

6.1 Conclusoes

Neste trabalho foi proposto um método com inspiracdo na Mecanica Quantica e baseado
no teorema de Cover, desenvolvido para incrementar a dimensionalidade de conjuntos de da-
dos, tornando problemas n3o linearmente separaveis em problemas linearmente separaveis em
um outro espaco de representacdo. Com isso, o poder de discriminar dados é aprimorado e a
complexidade na tarefa de classicacdo é diminuida, o que implica em um melhor desempenho
na classificacdo para iniGmeros métodos adotados. Assumiu-se a existéncia de um observavel
quantico gerando os valores observados dos conjuntos de dados e buscou-se a transformada
inversa que torna dados reais em dados complexos, aumentando a dimensionalidade do con-
junto de dados original. Um algoritmo genético foi usado para buscar esta transformacao
inversa, agindo como um operador inverso. A busca é a tarefa de definir um conjunto de
pares numéricos ordenados que mapeia um elemento do espaco de representacdo real em um

elemento no espaco de representacdo complexo.

Dez conjuntos de dados de problemas ndo linearmente separaveis foram usados para tes-
tar a metodologia proposta. Trés diferentes algoritmos classicos kNN, K-means e LDA, foram
aplicados aos dados originais e transformados pelo novo método, os resultados foram com-
parados demonstrando a viabilidade do processo na discriminacdo dos dados. Os resultados
experimentais mostram a capacidade da metodologia em fornecer um melhor desempenho na
tarefa de classificacdo. Além disso, baseado no teorema de Cover [7], esta metodologia é ca-
paz, com alta probabilidade, de tornar os dez problemas n3o linearmente separaveis, Circulos
concéntricos, Espirais concéntricos, Diabetes, Cancer de mama, Iris, Mata Atlantica, Coluna
vertebral, Sementes, Vinho e Yeast, em problemas linearmente separaveis em outro espaco de

representacao.
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Em seguida foi proposta uma transformacio que diminui a complexidade dos dados, uma
vez que a dimensionalidade é reduzida de 2d-dimensional para d-dimensional, mas com a capa-
cidade de discriminacdo e classificacdo semelhante aos dados com dimens3o incrementada. A
técnica PCA foi assumida como sendo esta transformac&o e para verificar quanto & capacidade

em discriminar os dados os métodos kNN, K-means e LDA foram utilizados novamente.

Para mapear um novo ponto no espaco de representacdo obtido anteriormente, uma rede
neural MLP foi treinada e as unidades de saida vinculado ao conjunto de teste geraram um novo
conjunto de dados. Os métodos de classificacdo kNN, K-means e LDA foram empregados e
os resultados para os dados originais e mapeados pela RNA, de Circulos concéntricos, Espirais
concéntricos, Diabetes, Cancer de mama, Iris, Mata Atlantica, Coluna vertebral, Sementes,

Vinho e Yeast foram comparados para garantir a robustez da metodologia.

Nos conjuntos de dados transformados com o algoritmo genético, onde a dimensionalidade
foi incrementada, a taxa de reconhecimento na classificacdo foi 100% para todos os métodos de
classificacdo empregados, exceto para os dados de Cancer de mama, onde os métodos K-means
e LDA n3o apresentaram igual taxa de reconhecimento, mas ainda forneceram resultados

superiores aqueles obtidos para os dados originais.

Similarmente, os dados transformados pelo PCA apresentaram um excelente desempenho
na tarefa de classificacdo, exceto para os dados de Cancer de mama, quando aplicados os
métodos K-means e LDA. Uma vez que o comportamento na classificacdo se repete dos dados
transformados pelo AG para os dados transformados pelo PCA, pode-se considerar que as
caracteristicas sobre a separabilidade sdo mantidas, no entanto, um novo conjunto de dados

com menor complexidade é gerado.

Na classificacdo dos dados mapeados pela RNA, em geral obteve-se desempenho igual ou
superior aos dados originais. Entretanto, o resultado obtido ndo & o esperado, uma vez que a
discriminac3o dos dados tem sido verificada com o desempenho na tarefa de classificacio para
os dados usados na fase de treinamento da RNA. Desse modo, uma forma de mapeamento
mais coerente ao aprendizado da metodologia deve ser proposta, partindo da busca de uma

arquitetura de rede mais conveniente para essa tarefa.

Adicionalmente, foi verificado quantas classes esta metodologia é habil em discriminar.
Um conjunto de dados com 19 classes e 4 dimensdes foi considerado, a dimensionalidade foi
incrementada e a seguir aplicado o método de classificacdo LDA. Até 8 classes obteve uma
taxa de reconhecimento de 100%, a medida que o namero de classes consideradas aumentou, a
taxa de reconhecimento caiu. No entanto, ainda é considerado um bom resultado uma taxa de

reconhecimento de 91% para um conjunto de 19 classes. E quando comparado ao desempenho
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no conjunto de dados sem a transformacdo proposta, este resultado mostra-se ainda mais
relevante. Além dessa observacdo em relacdo ao namero de classes, uma investigacdo adicional

deve ser feita em torno da dimensionalidade do conjunto de dados original.

Assim, o método proposto para discriminar dados a partir do incremento de sua dimen-
sionalidade apresenta-se como uma nova metodologia viavel na abordagem do problema de
classificacdo. Uma vez preprocessados os dados, discriminados em um novo espaco de repre-

sentacdo, qualquer método usado para classificacdo pode oferecer um bom desempenho.

6.2 Trabalhos Futuros

A proposta inicial deste trabalho era obtencdo de uma forma algébrica para resolucdo
de problemas de classificacdo. Inspirado no teorema de Cover, a dimensionalidade de um
conjunto de dados deveria ser incrementada gerando um espaco de representacdo aonde a

tarefa de classificacdo seria viavel devido a discriminacdo dos dados.

Dado a ndo trivialidade em obter uma solucdo algébrica, uma alternativa foi a busca
de uma solugcdo por meio da inteligéncia artificial. Um algoritmo genético foi usado com
esse proposito. E resultados consideraveis foram obtidos e apresentados neste trabalho de

doutorado.

A solucdo da seguinte equacio fornece resultados numéricos para solucdo deste problema,

k k ¢ 0 2
) Sk, (z<0> _ zg>)
RO
J

B 2
k k Ny v
1+ 29:1 Zv>g n1—1 szl <Z((:g) - Zﬂfu)>

l l I, y . .

em que Zé) = ni] e ag) — zb§) é o centréide da classe I, n; € o nimero de elementos da
- ! l 0

classe [, » = v/—1 & a constante complexa e 20 =all) + ) & um ponto no espaco complexo

de acordo com o w-ésimo ponto real da classe [ no conjunto de dados original.

Uma forma mais bem definida ja foi obtida e esta em fase de teste.

e Para a definicdo das equacdes do sistema de equacdes n3o lineares, foi utilizado o método
dos multiplicadores de Lagrange [79]. Usual em problemas de otimizacdo, ele permite
encontrar extremos de uma func3o de uma ou mais variaveis suscetiveis a uma ou mais

restricoes.

e A solucdo numérica foi dada a partir do método de Jacobi, por este ser bastante usual

na solucdo de problemas similares.
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Como trabalhos futuros, tem-se:

e Ainda no uso do algoritmo genético:

— Investigar a que tipos de conjuntos de dados essa metodologia se adequa. Observar

pardmetros como namero de classes, nimero de dimensdes, tamanho de conjunto

de dados;

— Buscar outras arquiteturas de RNAs que forenecam o perfeito mapeamento dos

dados.
e A partir da solucdo do sistema de equacdes que estd em fase de teste:

— Aplica-la aos mesmos conjuntos de dados observados anteriormente, para uma

possivel comparacdo entre as metodologias;
— Observar a que tipos de dados se aplica;

— Testar uma outra forma de mapeamento dos dados.
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