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Resumo—Desenvolver e aprimorar classificadores ¢ uma
tarefa importante em reconhecimento de padrdes. Este artigo
propde o desenvolvimento do método Kernel Bayes Local, um
classificador inspirado no classificador Bayesiano que utiliza a
estimativa de Kernel para as densidades de probabilidade, sendo
aplicado em uma abordagem local, obtida através do método néo
supervisionado K-means. Foram feitos experimentos com 6 bancos
de dados, sendo 1 simulado e 5 reais, com o classificador proposto,
sua versdo global e o KNN. O algoritmo se mostrou bem
competitivo quando comparado aos métodos testados e promissor
em relacéo a trabalhos futuros.
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I. INTRODUCAO

Aprendizado estatistico [1], [2], engloba métodos de
classificacdo de padrBes [3], [4], previsdo [1], [5], anélise de
clusters [2], entre outros. Estes conjuntos de técnicas vém sendo
amplamente aplicadas na literatura cientifica e no mercado de
trabalho, em areas como medicina [6], analises de redes sociais
[7], educacdo [8], entre outras.

O objetivo em classificacdo de padrfes é, a partir de um
conjunto de dados previamente obtido, ajustar um algoritmo a
fim de que, se uma nova observacéo for apresentada, sua classe
possa ser estimada. Para isso, ao longo das Ultimas décadas,
diversos métodos foram desenvolvidos e aperfei¢oados, tais
como redes neurais [9], support vector machines [10] e random
forests [1]. Anterior a estes, 0 KNN (K-Nearest Neighbors) [2],
que classifica uma observacdo de acordo com a classe mais
comum dentre 0s K vizinhos mais préximos, continua sendo
amplamente utilizado devido ao bom desempenho de
classificacdo e facilidade de implementacéo e interpretacéo.

Apesar de todo este esforgo para desenvolver metodologias
eficientes, o classificador Bayesiano [4] é considerado o
classificador 6timo, pois possui 0 menor erro possivel. Porém,
para calcula-lo é necessario que as densidades de probabilidade
dos dados para cada classe sejam conhecidas, o que, em geral,
ndo ocorre. Dessa forma, o uso do classificador Bayesiano, em
sua definicdo, € muito dificil em problemas praticos. Para
contornar este problema, pode-se supor que a distribuicdo por
classe obedeca a uma distribuicdo paramétrica conhecida, como
a distribuicdo normal. Variacfes desta suposicdo levam aos
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discriminantes linear (LDA) e quadratico (QDA) [1]. Outra
possibilidade ¢é estimar as densidades através de técnicas nao
paramétricas, como, por exemplo, kernels [11].

Redes neurais feedforward, LDA e QDA séo exemplos de
classificadores globais, uma vez que consideram todos os dados
disponiveis no conjunto de treinamento para estimar a fronteira
de decisdo. Em contrapartida, 0 KNN é um classificador local,
ja que leva em consideragdo a informacéo apenas da vizinhanca
da observacdo (os K vizinhos mais préximos) para tomar a
decisdo de qual classe ela pertence. Em [12], uma proposta de
método local para duas classes foi apresentada, onde o k-means,
classico método de analise de clusters, foi usado em uma etapa
ndo supervisionada anterior a classificagcdo, com o objetivo de
dividir o espaco da entrada de acordo com a distribui¢do dos
dados. A técnica utilizava os dados localmente cluster a cluster,
e nos clusters que continham observagdes de classes diferentes,
uma técnica inspirada no classificador Bayesiano foi aplicada.
Uma extenséo multiclasse foi publicada em [13].

Classificadores locais podem ser Uteis justamente pelo fato
de se desconhecer as densidades de probabilidade dos dados por
classe. Isto pode levar a um desempenho ruim de métodos
globais e, utilizar regides especificas do espaco de entrada dos
dados pode resultar em melhor desempenho.

Neste artigo, apresenta-se um classificador local inspirado
no Bayesiano, que pode ser considerado uma extensdo da
proposta apresentada em [12]. Um procedimento de analise de
clusters é realizado, para obter a abordagem local. Em seguida,
a analise passa a ser cluster a cluster e a classificagdo de novas
observacOes dependera da estrutura local. Se houver uma classe
dominante, ela sera atribuida a qualquer nova observacgao
alocada ao cluster. Se, ao contrario, houver um equilibrio maior
entre as classes, uma abordagem relacionada ao classificador
Bayesiano € usada. Ao contrario de [12], aqui a estimativa é
tendo por base a utilizacdo de kernels para as densidades por
classe.

A proposta foi testada em 6 bancos, 1 simulado e 5 reais.
Comparacdes foram feitas com o algoritmo local KNN e com a
estimativa global por kernel do classificador Bayesiano. Os
resultados foram competitivos e 0 método se mostra promissor.



Il. METODOLOGIA

Considere um problema de classificacdo de padrdes com M
classes. Seja o conjunto de dados X = {xy,x,, ..., x:|x; €
R"i=1,..,t;t N} e o vetor Y, cuja observacdo y;
corresponde a classe da observagdo x;, j=1, ..., t.

O classificador Bayesiano é aquele que apresenta o menor
erro de teste entre os classificadores. Considerado o
classificador 6timo, é calculado através das probabilidades
condicionais de cada classe dada uma observacao:

Tm fm (x)
PrlY =m|X =x) = ST 1) 1)

Onde a probabilidade de uma observacdo x pertencer a uma
classe m depende da estimativa da probabilidade a priori da
classe m, m,,,, da densidade de probabilidade de x provinda da
m-ésima classe, f,,(x), e do somatdrio das mesmas estimativas
provindas de cada classe. A classe de maior probabilidade em
(1) é atribuida a X = x.

Apesar de ser o classificador étimo, o fato de necessitar das
densidades de probabilidade dos dados por classe se torna um
problema, pois, em geral, sdo desconhecidas. O método mais
comum para se utilizar o classificador Bayesiano € supor uma
distribuicdo paramétrica especifica, como a normal, o que leva
as defini¢bes de discriminantes linear e quadratico, como foi
mencionado na introdugdo. Entretanto, se as distribuicGes
originais ndo forem normais, os resultados podem ser
insatisfatorios.

Uma possibilidade para resolver este problema é utilizar
métodos que estimam a distribui¢éo de probabilidade dos dados.
Neste trabalho foi utilizado o método de estimativa por Kernel
(Janelas de Parzen). Tal método atribui um peso maior a
observac6es proximas de um dado x, decaindo de forma gradual.
Dessa forma, a média das distribuicdes de cada dado pode se
tornar muito préxima da distribuicdo original. Esse método é
descrito segundo a seguinte férmula:

fn ) = 7 ¥bes G, (2 = %) 0

onde G é a fungdo da distribuicdo normal multivariada, t é o
total dos dados e X,, é a matriz de covaridncia da classe m
(sendo utilizado nos calculos, uma matriz diagonal com a
variancia amostral de cada atributo). Além disso, x é uma
observacdo para a qual o valor na densidade deve ser estimado
e x; sd0 as observacoes disponiveis.

A estimativa com kernel £,,(x) foi utilizada no lugar da
funcdo paramétrica f(x) de (1), nos fornecendo a equacédo
utilizada para o classificador Bayesiano:

Pr(Y = m|X = x) = —m/m@_

r(=miX =% = 58 i @)
onde f é a estimativa calculada pela equacdo (2) e 7, a
estimativa da probabilidade a priori, calculada a partir da
frequéncia da classe. A classe de maior probabilidade em (3) é

atribuida a X = x. Esta abordagem é chamada, neste artigo, de
Kernel Bayes, ja que se trata da estimativa do classificador
Bayesiano por kernel.

A fim de implementar a abordagem local, o algoritmo de
clusterizacdo k-means sera usado. O objetivo deste algoritmo é
agrupar as observacGes em r clusters {C;, C,, ..., C,.}, onde C; U
CGGU..UC =XeCNC=0,Vij=1,.,r;i#j. Apbs a
clusterizacdo, o processo de classificacdo sera realizado
localmente e com critérios diferentes dentro de cada cluster.

Por ser um processo de clusterizacdo ndo supervisionado,
espera-se que 0 k-means agrupe dados similares entre si e
diferentes dos dados de outros clusters. O objetivo é analisar
cada cluster separadamente, resultando, dai, o classificador
local.

Para se implementar esse método de clusterizagdo, é
necessario fornecer a quantidade de grupos. Esse € um problema
bem conhecido na literatura, e foi escolhido o método do
cotovelo. Tal método se baseia na soma dos erros quadraticos
entre os dados de cada cluster.

Cada cluster obtido foi classificado de acordo com os
seguintes pardmetros: homogéneo — caso a classe majoritéria
contida nele representasse 95% ou mais das observagdes e outras
classes ndo ultrapassassem 20 observacgdes; heterogéneo — caso
a condigéo anterior ndo fosse observada. Considera-se entéo que
observacGes de teste atribuidas a um cluster homogéneo
pertencem a mesma classe majoritaria do cluster.

Caso sejam atribuidas a um cluster heterogéneo, o
classificador Kernel Bayes (equagdo 3) ser& usado apenas para
as observacdes desse cluster, o que significa que as estimativas
tanto das probabilidades a priori, quanto das densidades serdo
realizadas através destas observaces.

Este método sera chamado de Kernel Bayes Local e seu
pseudocddigo encontra-se na Fig. 1.

Observe que o Kernel Bayes Local utiliza a mesma
metodologia do Kernel Bayes, com a diferenga da abordagem
local. Pode-se dizer que o Kernel Bayes é um método global,
uma vez que utiliza todas as observacdes disponiveis para o
calculo das estimativas.

= Encontrar a quantidade de clusters
= Clusterizar os dados de treino
= Calcular as probabilidades a priori de cada classe para cada
cluster
= Definir a homogeneidade ou heterogeneidade do cluster
= Calcular a distdncia dos dados de teste aos centros dos
clusters
= Atribuir os dados de teste ao cluster com centro mais
proximo
= Para cada dado de teste
= Se o cluster cujo dado foi atribuido € homogéneo, entéo:
* O dado é classificado com a classe do majoritaria do
cluster
= Sendo:
* Estimar a probabilidade através do Kernel Bayes
(equagdo 3)
* Atribuir a classe com maior probabilidade ao dado
verificado
= Comparar as classes reais e estimadas e calcular o erro

Fig. 1. Pseudocodigo do método Kernel Bayes Local



I1l. RESULTADOS E DISCUSSOES

Séo apresentados resultados referentes a um banco simulado e
cinco bancos de dados reais, extraidos do repositorio da UCI
(University of California, Irvine) [14], comparando o
desempenho de classifica¢do das observacdes levando em conta
3 métodos diferentes: Kernel Bayes, Kernel Bayes Local e KNN
(K-Nearest Neighbors).

O algoritmo KNN foi escolhido por ser um classificador
local, muito bem fundamentado, de facil implementacao,
conceitualmente simples e com desempenho eficiente em
muitos bancos de dados.

O classificador foi testado com 3, 5, 7 e 9 vizinhos nos dados
de treino, para os 6 bancos, individualmente. A configuracdo
que apresentou o melhor desempenho no treinamento foi
utilizada também para os dados de teste do respectivo banco.

O banco de dados simulado foi gerado através de 5 normais
bidimensionais, centradas nos pontos (15,15), (15,—15),
(0,0), (—15,5), (—15,—5) com suas matrizes de covariancia
1 2 1 2 10 6 1 2 1 2
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respectivamente. Cada classe contém 100 observacBes e o
conjunto de teste foi gerado com a mesma proporgdo utilizada

. 2 -
nos bancos reais (5 dos dados foram utilizados para

treinamento). Pode-se observar, na Fig. 2, que h& uma
sobreposicdo entre duas das cinco classes. Na Tabela I, é
mostrado o desempenho dos 3 métodos para o conjunto de teste.
As estimativas das matrizes de covariancia dos dados utilizadas
nos céalculos, seguiram 0 mesmo principio mencionado
anteriormente.

Observe que o0s resultados dos 3 métodos foram
competitivos. Neste caso, ndo houve diferenga entre a
abordagem local e a global.

Os bancos de dados reais utilizados foram: “Data Banknote
Authentication” (A), “Wireless Indoor Localization” (B),
“Breast Cancer Wisconsin” (C), “Seismic-bumps” (D) e “Yeast”

(E).

O banco A apresenta classificacdo dicotbmica, assim como
0s bancos C e D. J4 o banco B apresenta um problema com 4
classes. O banco de dados “Yeast”, que originalmente contava
com 10 classes, possui uma distribuicdo muito desbalanceada,
onde algumas classes possuiam pouquissimos elementos.

m J

Fig. 2. Distribuicéo dos dados simulados

TABELA 1. RESULTADO DAS CLASSIFICAGOES PARA O BANCO SIMULADO

Acerto
(%)
Kernel Bayes 91,62
KNN 92,22
Kernel Bayes
Local 9162

Neste caso, a classe com mais elementos foi considerada
classe 1 e todas as outras, classe 2. Também, 2 atributos foram
retirados, pois apresentavam variancia aproximadamente zero, o
que impacta no método proposto. Além disso, é de se esperar
que atributos que praticamente ndo variam nao irdo influenciar
na classificacdo.

A diviséo dos dados foi feita seguindo uma proporcéo onde
2 deles foram destinados a treino e § destinado a teste.

Algumas caracteristicas dos bancos sdo mostradas na Tabela
Il.

Na Tabela Il tem-se o desempenho dos 3 métodos para 0s
respectivos conjuntos de teste. O ndmero de clusters utilizados
no Kernel Bayes Local foi obtido através de testes com os dados
dentro da amostra, onde variou-se a quantidade de clusters de 1
a 10, e apos, 15, 20, 25 e 30. O melhor resultado para estes dados
foi utilizado entdo nos dados de teste. A Unica exceg¢do foram os
bancos C e D, cujo valor maximo foi de 9 clusters, em virtude
da pouca quantidade de observagdes dentro da amostra.

Do banco A ao E, o nimero de clusters utilizados foi
respectivamente: 25, 30, 6, 9 e 9. Em caso de empate no
desempenho, optou-se por escolher a maior quantidade, uma vez
gue 0 método se torna mais simples e rapido.

Com os resultados obtidos nos bancos de dados simulado e
reais, nota-se que o desempenho dos 3 métodos é proximo.
Comparando o Kernel Bayes Local com o Kernel Bayes, houve
ganho no banco A. Pode-se considerar praticamente empate em
B, C, D e E entre estes dois métodos. J& com o KNN, houve
praticamente um empate em A e B, e 0 método proposto perdeu
por menos de 3% nos outros. E verdade que nos resultados
préximos a empate, 0 método proposto sempre ficou

TABELAIl.  CARACTERISTICAS DOS BANCOS REAIS
Clusters
#Dados | Atributos | Classes | (método do

cotovelo)

A | 1372 4 2 5

B | 2000 7 4 4

C 683 9 2 4

D 540 18 2 4

E 1484 6 2 4




TABELA Ill.  PERCENTUAL DE ACERTO DAS CLASSIFICAGOES

Kernel Bayes | KNN Kerrlleolcilayes
A 91,48 100 99,56
B 98,50 98,65 98,20
C 94,74 96,93 94,74
D 92,78 93,89 91,67
E 69,10 70,51 68,69

um pouco abaixo dos demais.

Os resultados aqui apresentados sdo preliminares. Embora
haja um equilibrio muito grande entre os 3 métodos, alguns
pontos podem ser destacados. Na execucdo do algoritmo, foi
observado que o KNN apresentou o processamento mais rapido,
porém o Kernel Bayes Local obteve um tempo menor que o
Kernel Bayes. Isso ocorre porque o método global estima as
densidades para todas as observacfes de teste, enquanto o
Kernel Bayes Local, apenas para as observacBes alocadas a
clusters heterogéneos. Isto indica uma vantagem do método
proposto sobre o Kernel Bayes e inclusive sobre o KNN, uma
vez que todas as distancias necessitam ser calculadas para cada
observacao de teste neste método.

1V. CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

Neste artigo foi proposto um algoritmo denominado Kernel
Bayes Local, inspirado no classificador Bayesiano, que utiliza o
algoritmo k-means para uma abordagem local. As estimativas
das densidades de probabilidade sdo feitas através do uso de
kernels e as probabilidades a priori s&o estimadas por frequéncia.
O procedimento local é promissor, se mostrando competitivo
com o KNN, classico algoritmo local que costuma ter
desempenho muito bom, e com o algoritmo global Kernel
Bayes. Ainda, 0 método proposto é uma maneira mais rapida de
se implementar o classificador Bayesiano, poupando tempo de
processamento para bancos maiores, com relagdo ao Kernel
Bayes.

Como proposta para trabalhos futuros, é interessante
apresentar pelo menos um banco de dados simulado onde o
método se destaque em relacdo aos demais, podendo-se
considerar a principio, bancos desfavoraveis a classificagao, seja
por dificuldade ou rdtulos incorretos. A intuicdo visual, que
embora em muitos casos seja irrelevante ao se aumentar a
dimensdo, pode ser uma excelente ilustracdo do método. Além
disso, realizar testes com mais bancos de dados e mais
comparacdes, além da extensdo do método para o problema de
selecdo de observacdes, sdo propostas viaveis.
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