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Resumo

Com o avanco tecnolégico e a dificuldade de lidar com grande volume de informagdes, surgiu
a necessidade de a ciéncia criar novas possibilidades para ajudar tanto em automatizar,
como em ofertar meios de lidar sejam elas estratégias, softwares, dispositivos, etc. Uma
das ferramentas utilizadas para auxiliar nesta tarefa é o benchmarking. A principio um
termo nao tao novo para o mundo corporativo, mas que conduzem a boas praticas sejam
elas comparativas ou nao, auxiliando o desempenho e buscando melhores estratégias para
o crescimento de um determinado empreendimento. Suas diretrizes se popularizaram e
colaboram para todo o ambito cientifico, trazendo mais efetividade e confiabilidade para
as pesquisas. Em algoritmos de classificagao, auxiliam a viabilizar por exemplo qual a
melhor estratégia aplicar, levando em consideracao analises métricas e desempenho de
cada algoritmo. Neste trabalho, foram analisados dois algoritmos classificadores através
de um experimento realizado na ferramenta WEKA, utilizando uma abordagem de redes
neurais, e uma outra perspectiva por arvores de decisao, afim de mostrar diferentes pontos

de vista aplicados em uma mesma tarefa.

Palavras-chaves: Benchmarking, Redes neurais, Arvores de decisao, classificacdo de
dados



Abstract

With technological advances and a difficult to deal with a large volume of information, the
need for science to create new possibilities to help both in automating and in offering ways
to deal, be they strategies, software, devices, etc., arose. One of the tools used to assist in
this task is benchmarking. At first, a term not so new to the corporate world, but that
lead to good practices, whether they are comparative or not, helping performance and
seeking better strategies for the growth of a given enterprise. Its guidelines have become
popularized and collaborate across the scientific field, bringing more effectiveness and
reliability to research. In classification algorithms, they help to enable, for example, which
is the best application strategy, taking into account metric analysis and performance of
each algorithm. In this work, classifier algorithms were traversed through an experiment
carried out in the WEKA tool, using a neural network approach, and another perspective

by decision trees, in order to show different points of view given in the same task.

Keywords: Benchmarking, Neural networks, Decison trees, Data classification
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1 Introducao

Desde os primoérdios, nés seres humanos visamos criar ferramentas que nos auxiliem
a lidar com variados tipos de tarefas, criando meios e estratégias para abordar cada tipo
problema. O que antes era manual, e dificil de lidar pelo volume de informacoes, hoje esta
se tornando automatizado e buscando melhores resultados para reduzir a margem de erros.
Com este avanco tecnologico, apresentar solugdes mais eficientes e confidveis requerem

testes incessantes para todas as areas cientificas.

Um termo que se popularizou bastante nas ultimas décadas, devido a necessidade de
buscar meios de melhorar e comparar através de testes e que trouxe influéncias para todo o
ambito cientifico, foi o benchmarking. Esta abordagem, no contexto da computacao, trouxe
aplicabilidade e melhores técnicas para efetuar testes em sistemas, hardwares, softwares,
dispositivos e etc. Segundo Berry et al. (1991), a técnica de benchmark é geralmente
utilizada para medir a performance de alguns aspectos de sistemas computacionais de
forma sistematica. O rigor nas medicOes visa o controle do ambiente no qual as avaliagoes
sao realizadas. Em outras palavras, avaliar por meio de testes, as andlises de performance,

e a eficiéncia geral de sistemas computacionais em um contexto especifico.

Neste contexto, serd apresentado por meio de um experimento, como dois algoritmos
de classificagao de dados se comportam, utilizando redes neurais e arvores de decisao,
analisando suas performances aplicadas em duas bases de dados distintas. A ferramenta
escolhida para realizar o experimento foi o WEKA, onde suas aplicagoes oferecem diversos
mecanismos de avaliagoes em classificacdo de dados que serdao melhor discutidas no Capitulo
3. O propdsito central deste trabalho, é trazer os conceitos de benchmarking e sua aplicacao
no meio computacional, a fim de evidenciar sua aplicabilidade em analise e desempenho

de algoritmos de classificacao de dados.

1.1 Objetivo Geral

Verificar, por meio de um experimento de benchmarking, o desempenho dos
classificadores de redes neurais e arvores de decisao, na tarefa de classificagao de dados,

analisando-os e comparando-os por meio de seus respectivos desempenhos.

1.1.1 Objetivos Especificos

o Apresentar os conceitos acerca do benchmarking, ressaltando sua aplicagdo no

contexto computacional.
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o Apresentar e discutir um experimento de benchmarking, utilizando algoritmos de

redes neurais e arvores de decisdo.

e Disponibilizar dados para o ambito cientifico a partir de um experimento de
benchmarking com relacao aos algoritmos de redes neurais e arvores de decisao

aplicados em duas bases distintas.

1.2 Organizacdo do Trabalho

Este trabalho esta organizado em 4 capitulos, sendo o primeiro contendo a introducao,
objetivos gerais e especificos. No capitulo dois sera abordado sobre os conceitos acerca do
benchmarking, suas influencias e aplicagoes. O capitulo trés serd efetuado um experimento
entre dois algoritmos classificadores de dados, mostrando também como utilizar a ferramenta
WEKA para realizar o experimento. Ao final do capitulo trés sera apresentado os resultados
com tabelas e graficos das métricas utilizadas, geradas pelo experimento através do WEKA.

Por fim, o capitulo quatro trazendo as consideragoes finais a respeito do trabalho.
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2 Benchmarking

O presente capitulo tem como objetivo trazer as principais fundamentagoes acerca
de benchmarking, apresentando seus variados conceitos, a fim de direcionar um melhor
entendimento e trazer suas aplica¢oes para o ambito computacional, evidenciando suas

vantagens para o uso dessa abordagem em algoritmos de classificacao de dados.

2.1 Definicoes

A palavra benchmarking, muito utilizada no mundo dos negécios, tem sua origem
derivada da palavra "benchmark'na lingua inglesa e é utilizada como substantivo, que
se traduzida literalmente para a lingua portuguesa temos por "bancada alvo"'. No qual
refere-se a métodos de comparacgao entre diferentes empresas para indicar qual o mais
eficiente (COLLINS,2021).

Para Camp (1993) benchmarking é um processo pré ativo e estruturado que conduz
a mudancas, ao desempenho e a vantagem competitiva. Esse processo busca novas ideias
para métodos, praticas e processos para entdo adoté-las e praticé-las. E a busca de melhores
praticas na industria que conduzirao ao desempenho superior e ao alcance da eficacia

global.
Ja para CIMA (1996, p.20), citado em (MADEIRA, 1999), o conceito de benchmarking

pode ser dito como uma instauracao de praticas, de recolha de dados, de objetivos e

comparadores, com 0s quais é possivel identificar determinados tipos de performance.

O objetivo do benchmarking é, sistematicamente, identificar e comparar o processo e
o desempenho de um setor, entre seus competidores, em um ambiente que esta constantemente
mu dando. (HONG et al., 2012)

Observando os conceitos abordados, pode-se inferir uma concordancia entre os
autores em utilizar a técnica de benchmarking como mecanismo comparativo e também
aperfeicoar uma determinada tarefa ou sistema. Seguindo este conceito, aprimorar-se
utilizando métodos comparativos em diversas areas da ciéncia é de suma importancia para
obter-se uma eficacia e classificar de forma mais concisa determinado experimento e trazer

maior legitimidade para aplicar, ou qual melhor tomada de decisao seguir.

2.2 Contexto historico

Por volta da Segunda Grande Guerra, muitas empresas japonesas ja trabalhavam

com alguns conceitos de comparagao para melhoria de seus produtos e uma melhor
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inser¢cao no mercado.Porém o termo surgiu décadas depois em 1970 com a empresas
XEROX Corporation.

O caso da Xerox Corporation iniciou quando seu presidente, Charles Christ, leu
um antncio no jornal New York Times, em 1979, que um concorrente oferecia copiadoras
muito parecidas com as fabricadas na Xerox pelo prego equivalente ao de seu custo de
produgao. A Xerox tinha desenvolvido a copiadora 914 e teve a sua participacao de mercado
de 80% reduzida para 20%. O valor das agoes da Xerox e sua participa¢ao no mercado
cairam enormemente e a empresa pediu concordata. Seu novo presidente, David Kearns,
antecipava as mudangas afirmando: “nés precisamos mudar significativamente o jeito e o
modo de conduzir o nosso negécio”. (ALBERTIN; KOHL; ELIAS, 2016)

Para lidar com este problema, o presidente da empresa Xerox Corporation enviou
uma equipe de funcionarios ao Japao, para estudar e entender esta nova técnica de sucesso,
para aumentar a qualidade e diminuir os custos de producao. Os resultados alcancados
permitiram a recuperacao da empresa e o desenvolvimento do programa “Leadership
through Quality” (Lideranga através da Qualidade), em 1983. Em 1989, a Xerox ganhou
o prémio “Malcolm Baldrige Quality Award”, divulgando mundialmente as praticas de
benchmarking. (ALBERTIN; KOHL; ELIAS, 2016)

2.3 Evolucao do benchmarking

Segundo Watson (1993), a concepgao por benchmarking foi se modificando em
geragoes evolutivas como o préprio progresso empresarial. Seu desenvolvimento coincide
ao padrao exemplar de “arte, transicao para ciéncia” referente a transformacio de uma
nova doutrina de gerenciamento. Como podemos identificar na figura 1 a evolucao de sua

sofisticagao a cada geracao ao longo do tempo.

« 12geracao - Segundo Kyr6 (2003), a primeira geragao de benchmarking, intitulada
de engenharia reversa, foi orientada ao produto, de forma que eram comparadas as

caracteristicas dos produtos, funcionalidades e desempenho.

e 22geracgao - Benchmarking competitivo: Inicialmente elaborado pela empresa Xerox
em 1976 a 1986 que percebeu suas despesas na produgao estavam equivalentes ao
custo de distribuicao da concorréncia. Modificou-se entao o foco para a eficiéncia

dos processos.

» 32geracao - Benchmarking de processos: Entre 1982 a 1988, esta fase marcada pelo
entendimento de que valia mais a pena aprender com empresas de diferentes ramos,

do que se comparar com as rivais de mesmo setor empresarial.
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Figura 1 — Geragoes do benchmarking

Benchmarking em Rede

6* Geracgiio
Benchmarking de
Competéncias ou
Benchlearning

Sofisticacéao

5* Geraciio
Benchmarking
Global

4* Geracao
Benchmarking
Estratégico

3* Geracdo
Benchmarking de
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2% Geragiio
Benchmarking
c -

12 Geragao
Benchmarking
Reverso

| | .

1940 1980 1990 2000 Tempo

Fonte: Ahmed; Rafiq, (1998) e Kyro (2003)

o 42geracao - Benchmarking estratégico: Caracterizada por expandir e adequar planos

taticos vindas externamente de miltiplos associados.

» 52geracao - Benchmarking global: Apods essa expansao de ideias vindas da geracao
anterior, utilizar-se de forma mais adequada para que as diferentes culturas entre

nagoes tenham um impacto positivo para o mercado

« 62geracao - Kyro (2003) acrescenta uma sexta geragdo chamada de benchlearning,
traz como ponto central de que o principio da mudancga organizacional se obtém nas
mudancas de acoes e comportamentos dos individuos e das equipes, e tem o intuito

de tornar-se uma organizacao de aprendizagem.

« T2geracao - Costa (2008) complementa uma sétima geracdo chamada “Networking
benchmarking”. O autor destaca que esse tipo de benchmarking é denominado na
literatura como benchmarking colaborativo. Ao invés de outras geracoes, que tém
enfoque na competicao esse tem o enfoque no aprendizado baseado na colaboragao

em redes.
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2.4 Tipos de benchmarking

Nesta secao sao indicados os principais tipos de benchmarking encontrados na
literatura. Esta tipologia auxilia a compreensao da abrangéncia e diversidade de potenciais
aplicagoes de projetos de benchmarking. Os tipos de benchmarking sao caracterizados
pelas suas formas, vantagens e desvantagens de aplicagoes (KOHL, 2007). HA uma certa
discordancia entre os autores em relagao aos tipos de benchmarking introduzidos por
Spendolini (1992), e discutidos posteriormente por Camp (1993), Madeira (1999), Aratjo

(2000) e Dias (2008). Apesar das divergéncias, os principais citados por eles sao:

o« Benchmarking interno - método de comparar internamente, entre unidades
operacionais ou funcionais, as praticas de negbcio, dentro da mesma industria.
Partem do principio que na empresa ha unidades ou divisoes mais eficientes que as

outras, justificam esse esfor¢o de aprendizagem;

« Benchmarking competitivo - envolve a comparacao dos produtos, servigos e
processos de trabalho da empresa com os conceitos diretos. Podem participar varias
empresas do mesmo ramo, o que permite posicionar a sua eficiéncia em relagao a do

mercado.

« Benchmarking funcional - consiste em identificar as melhores praticas de qualquer
tipo de organizagdo, que tem uma reputacao de exceléncia na area funcional sujeita

ao benchmarking(também conhecido como benchmarking operacional ou genérico).

 Benchmarking estratégico - ¢ um tipo de benchmarking competitivo cujo principal

objetivo ¢é estabelecer uma determinada agao estratégica ou uma mudanga organizacional.

2.5 Como ocorre o processo de Benchmarking

De acordo com (WATSON, 1993) , o benchmarking é baseado em quatro passos,

que se refere ao ciclo de Edwards Deming (planejar — fazer — controlar — agir):

« Planejamento do projeto: Resume-se a dois questionamentos principais, qual sera

o objeto de benchmarking? E quem devemos analisar?

+ Recolha de dados: Analisar as informagoes de dominio publico, conjuntamente
examinar os dados diretamente em contato com as empresas de ascensao no mercado,

através de questiondrios, visitagoes ou entrevistas .

o Analise de dados: Trata-se da analise das informacoes recolhidas seguindo dois
pontos de vista; primeiro avaliando por meio das diferencas de desempenho; segundo

identificando os pontos fortes para os bons resultados.
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o Adaptacao e melhoria: Esta é a fase final, que conduz a acdao e o empenho
para mudar o modo de operar, a fim de melhorar o desempenho de acordo com as

conclusoes das fases anteriores do ciclo.

Como observado, o processo de benchmarking para ser bem executado, muitos
desses quesitos citados devem ser trabalhados, para melhor atender as partes envolvidas

durante todo o processo, e assim gerar a todos resultados satisfatérios a longo prazo.

2.6 Questdoes complementares acerca do benchmarking

Alguns quesitos importantes que vale a pena ressaltar, antes, durante e apos a
implantagao do processo de benchmarking. Segundo Vaziri (1993), citado em (OLIVEIRA

et al 2017) enfatiza os questionamentos a serem realizados antes da implementagao:

« existe interesse da empresa em torno dos clientes, funcionarios e melhoria continua

dos processos?
e ¢é 0 benchmarking a estratégia de qualidade certa para sua organizagao?
e 0 que vocé deve comparar?
e 0 que vocé deve medir?
e quem deve avaliar o desempenho?
e como vocé pode coletar dados de modo eficiente?

e qual é a melhor maneira de implementar o que vocé aprendeu com a iniciativa de

benchmarking

Além das solugoes as perfeitas acima, a coleta de dados por parte da equipe
de benchmarking deve seguir um método estruturado. As métricas devem estar bem
especificadas em termos de unidades e intervalos de coleta e analise. O procedimento de

obtencao dos dados deve ser testado anteriormente Freytag e Hollensen (2001).

2.7 Benchmarking no ambito computacional

Até entao, muito se foi discutido a respeito de processo de benchmarking em
empresas de modo geral, porém com o passar do tempo, as aplicagoes de seus conceitos se

tornaram abrangentes em diversas areas da ciéncia.

No ambito da ciéncia da computacao destacamos aqui alguns trabalhos, como

podemos exemplificar o trabalho de Ciferri et al. (1995), que tinha por objetivo propor
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um conjunto de transacgoes primitivas que representem a carga de trabalho de um
benchmark voltado a anélise de desempenho de sistemas de informacoes geogréficas,

além de caracterizar aspectos relacionados aos dados.

Segundo Ciferri et al. (1995) citado em (QUEIROZ et al., 2013) e (SANTOS, 2018)
para efetuar a analise de desempenho em um sistema, existem dois modelos que podem ser
seguidos, que sdo: modelo analitico e modelo de simulagao ou experimental. As técnicas

que integram o modelo experimental, sdo: monitoragdao e benchmarking.

A técnica de monitoragdo nao possui seguimentos padroes. Esta abordagem possui
uma técnica de avaliacdo propria, o que dificulta o uso de diferentes ferramentas, e
obter resultados de forma justa. De uma maneira diferente, o benchmarking usa técnicas
padronizadas para testar em diferentes modelos, garantindo uma comparagao dos resultados

de forma precisa.

O trabalho de SANTOS (2018), apresentou uma abordagem de benchmarking em
algoritmos de classificacao, avaliando desempenhos por métricas de avaliacdo definidas em
um cenario de data mining, ou seja avaliar uma grande base de dados e trazer padroes de

comportamento de um contexto especifico.

Em particular na area de ciéncia da computacgao, a analise de desempenho feita
pelo benchmarking é usada em diferentes segmentos. De acordo com Queiroz et al. (2013)

para todos esses campos apurados, os principais resultados que se deseja obter sao:

o Avaliar a capacidade maxima do sistema;
« Comparar tecnologias diversas;
o Avaliar a viabilidade de um sistema aplicado em um contexto especifico;

o Mensurar a relagao custo beneficio.

Hoje em dia, em ciéncia da computagao, as aplicagoes de benchmarking se estendem
diversas subareas. Podemos citar como exemplo suas aplicagoes e analises de desempenho
em: sistemas operacionais, computacao paralela, mineracao de dados, banco de dados,
redes de computadores etc. Para Gray (1992) e citado em Queiroz et al. (2013) , uma das
aplicagoes mais comumente utilizada, é o benchmark em banco de dados, onde dada a base
de dados é definido um grupo de instrucoes , em seguida, estas instrucoes sao executadas

em sistemas de avaliagao, para extrair os resultados de desempenho.

Em vista dos argumentos destacados pelos autores, podemos destacar a importancia
e versatilidade de aplicagao do benchmarking em varias areas do conhecimento, e trazer
seus conceitos em diferentes pontos no meio computacional, seja na comparacao de sistemas,
testes de algoritmos ou softwares, que por consequéncia nos auxiliam a ampliar o campo

de visao para solucionar uma determinada problematica em diferentes contextos.
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3 Benchmarking com algoritmos de redes

neurais e arvores decisao

Neste presente capitulo sera elaborado um experimento, que consiste na aplicagao
de um processo de benchmarking sobre dois algoritmos de classificagdo, que serdao avaliados
por meio de seus respectivos desempenhos: o J48 que faz o uso de arvores de decisao; e o
Multilayer Perceptron (MLP), que se baseia em redes neurais multicamadas. Esta avaliagao
se dard por métricas recomendadas em experimentos em classificacdo de dados e melhor
abordado na secao 3.6.1. Para a execucao deste experimento sera utilizada a ferramenta

WEKA, e particularmente sua aplicacio WEKA Experiment Environment(WEE).

3.1 Software WEKA

WEKA é um software de c6édigo aberto emitido sob a GNU General Public License,
desenvolvido pela Universidade de Waikato na Nova Zelandia em 1993 sendo um acervo
de algoritmos de aprendizado de maquina para realizar tarefas de mineragao de dados.
Nele contém diversas ferramentas para preparacao de dados, classificagdo, regressao,
agrupamento, mineracao de regras de associacao e visualizacdo. Com uma interface de
facil entendimento e ambientacdo com o usuario, além de oferecer diferentes meios de

aprendizados e cursos especificos para sua utilizacao fornecidas em seu proprio site.

Neste trabalho os experimentos realizados foram feitos na versao 3.8.5 do WEKA,
seguindo as orientagoes oferecidas pela documentagao do site “Data Mining: Practical
Machine Learning Tools and Techniques”,por sua quarta edigdo (WITTEN; FRANK;
MARK, ).

3.2 Ambiente WEKA

Como dito anteriormente no Capitulo 2, o processo de benchmarking pode ser
uma recolha de dados e comparagoes feitas para identificar variados tipos de performance.
O Weka possui varias funcionalidades especificas, dentre eles podemos citar o Explorer,
Experimenter, KnowledgeFlow, Workbench, Simple CLI. Na figura 2 podemos observar

estas guias e suas respectivas funcoes.
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Figura 2 — Tela inicial do software WEKA

&) Weka GUI Chooser — O X
Program Visualization Tools Help
Applications
Explorer

¥ WEKA

The University
of Waikato

Experimenter

KnowledgeFlow

Workbench
‘Waikato Environment for Knowledge Analysis
Version 3.8.5
(e} 1999 - 2020 Simple CLI

The University of Waikato
Hamilton, New Zealand

Fonte: elaborada pelo autor

« Explorer: Esta aplicagao é utilizada para testes individuais do acervo oferecido pelo

WEKA, podendo testar bases, aplicar algoritmos, classificar dados e etc.

« Experimenter: Ja nesta aplicagdao, seu uso é mais indicado para testar multiplos
algoritmos de forma simultanea, verificar analises e desempenhos para compara-los

de forma mais eficiente através do benchmarking oferecido pela ferramenta WEKA.

 KnowledgeFlow: Esta funcionalidade permite a criacao de fluxos de dados por
meio de uma interface. Utilizando filtros, classificadores criando assim uma sequéncia

para processamento.
 Workbench: Nessa opc¢ao ¢ a juncao de todas as aplicagoes.

o Simple CLI: Nesta aplicagdo permite a criagao de scripts para inserir em testes,

complementar algoritmos e obter melhores resultados.

Para executar este experimento, serd utilizada uma das aplicacbes WEKA | o
Experimenter. Nesta guia sdo feitas analises e comparagoes com diversos algoritmos
presentes em sua biblioteca. Sera empregado em uma base de dados especifica concedido
pelo software WEKA (citada na secdo 3.3). é importante destacar também as trés

funcionalidades principais desta aplicagao: Setup, Run e Analyze.

o Setup: Observa-se na figura 3 a guia de Setup, onde informa-se os parametros para
o experimento. Pode-se carregar um experimento ja realizado, assim como criar

um novo, selecionando a opg¢ao desejada. Quando é criado um novo experimento,
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temos a opcao de salvar os resultados em trés tipos de arquivos: CSV, ARFF, JDBC.

Informa-se também a base de dados, e os algoritmos a serem aplicados.

Figura 3 — Guia Setup do software WEKA

&3 Weka Experiment Environment = m] *
. Run | Analyse
Experiment Configuration Mode | Simple | ¥
L Open J l Save... J l Mew J
Resuits D
ARFF file ¥ | Filename: Browse...
o=
Experiment Type Iteration Control
Sgssaalidaton |'] Number of repetitions: 10,
Mumber of folds: 10 @ Data sets first
(ii Classification (_) Regression () Algorithms first
Datasets Algorithms

Edit selected... Delete selected Add new... Edit selected... Delete selected

] use relative paths
J48 -C025-M2 h
CAProgram Files\Weka-3-8-5\dataliris arft MultilayerPerceptron -L 0.3 -M 0.2 -N 500-V0-S0-E20-Ha
Up Down Load options... Save options... Up Down
l Notes

Fonte: elaborado pelo autor

e« Run: Nesta guia podemos visualizar pela figura 4, a execucdo do experimento.
Nela sao mostrados os logs de execugao, com informagoes de inicio e término do
experimento, possiveis mensagens de erro, parar e retomar o experimento e o seu

progresso de execugao.
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Figura 4 — Guia Run do software WEKA

o ‘Weka Experiment Environment

Setu. W Analyse

Start |

02:07:41: Started
02:12:31: Started b
02:12:40: Finished

02:12:40: There were 0 errors

status

Mot running h

Fonte: elaborado pelo autor

e Analyze: Apds passar pela guia Run, execucao do experimento, passamos para

guia de andlise indicada pela figura 5. Nesta guia mostra os resultados de analise

dos algoritmos aplicados durante o experimento, onde também podem ser feitos

pequenos testes comparativos com os dados obtidos, e assim observar por sua tela

de saida como estes dados se comportam, gerando solucoes, assim como aprender e

manipular melhor os valores obtidos de analise.
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Figura 5 — Guia Analyse do software WEKA

&J Weka Experiment Environment — [m] *
Source
Got 200 results | Eile.. | | Database.. || Experiment |

Perform test Save output j [ Open Explorer... j

Configure test B | Test output
— |4
Testing with lF’alred.T—Tester(corrected) vJ » Tester: weka.experiment.PairedCorrectedITester -G 4,5,6 -D 1 -R 2 -5 0.05 -resul
Enalysing: Percent_correct
Selectrows andcols | Rows || Cols || Swap | s

Resultsets: 2
— Confidence: 0.05 (two tailed)
'J Sorted by: -
Date: 30/05/2021 02:21

Comparison field lPerEent_curre:t

Significance  0.05

Sorting (asc) by | <default~ 2 Dataset (1) trees.J4 | (2) funct

Testpase

Select )| Sri (100}  94.73 |  96.93

Displayed Columns

Select J v/ /%) | {0/1/0)

Show std. deviations [ |
Key:
Select J (1) trees.J48 '-C 0.25 -M 2" —217733168393644446
{2) functions.MultilayerPerceptron '-L 0.3 -M 0.2 -N 500 -V 0 -5 0 -E 20 -H a"' -5%99(

Output Format

Result list

02:19:35 - Available resultsets

02:21:13 - Percent_correct - trees..J:

- L S V|

Fonte: elaborado pelo autor

3.3 Conjunto de dados utilizado

Para realizar os experimentos foram empregadas duas bases de dados fornecidas
pelo préprio software WEKA. A primeira base utilizada foi IRIS (Iris sibirica), que descreve
um tipo de flor caracterizado por sua diversidade de cores e tipos. O conjunto de dados
IRIS contém quatro caracteristicas (comprimento e largura das sépalas e pétalas) de 150
amostras de trés espécies de IRIS (IRIS setosa, IRIS virginica e IRIS versicolor). Com
o uso dessas medidas, foram utilizadas para criar um modelo discriminante linear para
classificar as espécies. O conjunto de dados é frequentemente usado em mineracao de
dados, classificacao e exemplos de agrupamento e para testar algoritmos. Na tabela 1 sao

mostrados os atributos, a descri¢cao e o tipo de dado da base IRIS.

A segunda base de dados escolhida foi a PIMA Indians(SIGILLITO, 1990). Essa
base pertence originalmente ao Instituto Nacional de Diabetes e Doencas Digestivas
e Renais, contém informacoes de 768 mulheres de uma populagao préxima a Phoenix,
Arizona, EUA. O objetivo do conjunto de dados é prever diagnosticamente se um paciente
terda diabetes ou nao, com base nos dados clinicos obtidos dos pacientes e incluidos no
conjunto de dados. Em particular, todos os pacientes aqui sao mulheres com pelo menos

21 anos de heranca indigena PIMA. Composta por 768 instancias, oito atributos e uma
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Tabela 1 — Atributos da base de dados iris

Atributos | Descricao Tipo de dados

sepallength | Comprimento das sépalas | Numérico

sepalwidth | Altura das sépalas Numérico

petallength | Comprimento das pétalas | Numérico

petalwidth | Altura das pétalas Numérico

class Atributo nomimal de saida | Iris-setosa, Iris-versicolor, Iris-virginica

classe de saida,

Fonte: elaborado pelo autor

conforme mostra a tabela 2.

Tabela 2 — Atributos da base de dados PIMA Indians

Atributos | Descrigao Tipo de dados
preg Quantidade de vezes que a paciente ja esteve gravida Numérico
Concentragao plasmatica de glicose de duas horas ..
plas L e N . Numérico
apos feito um teste oral de tolerancia a glicose.
pres Pressao sanguinea diastélica(mm Hg). Numérico
skin Espessura da pele na regiao do triceps (mm). Numérico
insu Insulina medida com 2 horas (mu U/ml). Numérico
mass Indice de massa corpérea( peso/kg , altura/m) Numérico
. Probabilidade de desenvolver a doenga baseado , .
pedi s . Numérico
no historico familiar
age Idade Numérico
class Classe (0 - ndo apresenta diabetes; 1 apresenta diabetes) | Numérico

Fonte: elaborado pelo autor

3.4 Tipo de arquivos WEKA

Weka nos permite operar com diferentes fontes de dados, criando assim uma

viabilidade para importar arquivos de diferentes formatos além do padrao disponibilizado
pelo software, o ARFF (Attribute-Relation File Format/Arquivo no Formato Atributo

Relagao). Weka especifica este tipo de arquivo em um exemplo simples, separando em

duas se¢oes, cabecalho e dados. Na parte cabecalho, onde é informada o nome do conjunto

de dados, é também feita a especificacdo dos atributos, seus tipos de dados, incluindo a

classe. Observe o exemplo a seguir ilustrado pela figura 6 em formato ARFF do arquivo

iris.
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Figura 6 — Arquivo iris.arff

@RELATION iris

@ATTRIBUTE sepallength REAL
@ATTRIBUTE sepalwidth  REAL
@ATTRIBUTE petallength REAL
@ATTRIBUTE petalwidth  REAL
@ATTRIBUTE class {Iris-setosa,Iris-versicoler,Iris-virginica}

.
wi
-

-

.2,Iris-setosa
.2,Iris-setosa
.2,Iris-setosa
.2,Iris-setosa
.2,Iris-setosa
.4, Iris-setosa
.3,Iris-setosa
.2,Iris-setosa
.2,Iris-setosa
.1,Iris-setosa
.2,Iris-setosa
.2,Iris-setosa

.
=

[
L™ L™ L™ L™

o o

-

=)
[P

-

-

OO 0090000002 D

D B
L™

Fonte: elaborado pelo autor.

O arquivo comecga com a instrucao @relation, que determina qual o nome de
nossa base de dados. As seguintes instrugoes, @attribute que indica os atributos e seus
respectivos valores que podem ser do tipo numeric, nominal, string e date. e por ultimo a

instrucao @data, onde informa os dados no arquivo separados por virgula.

3.5 Classificadores utilizados para o experimento

O Weka disponibiliza em sua biblioteca diversos algoritmos para classificacao e
efetuar os mais variados testes e analise. Para o desenvolvimento deste trabalho e aplicacao
nos experimentos, foi escolhido os algoritmos J48 de arvores de decisdo e o algoritmo
Multilayer Perceptron baseado em redes neurais. Para por em evidéncia estes diferentes

tipos de algoritmos e verificar seus comportamentos e desempenhos para as bases aplicadas.

3.5.1 Algoritmo Multilayer Perceptron

Redes neurais Multilayer Perceptron consistem em unidades organizadas em
camadas. Cada camada é composta de nds e na rede totalmente conectada considerada
aqui, cada né se conecta a todos os nos nas camadas subsequentes. Cada MLP é composto
por um minimo de trés camadas consistindo em uma camada de entrada, uma ou mais
camadas ocultas e uma camada de saida. A camada de entrada distribui as entradas
para as camadas subsequentes. Os nés de entrada tém funcoes de ativacao. Cada no de
unidade oculto e cada né de saida tém limites associados a eles, além dos pesos. Os nods de

unidade ocultos tém funcoes de ativacdo nao lineares e as saidas tém fungoes de ativacao
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linear. Portanto, cada sinal que alimenta o né em uma camada subsequente tem a entrada
original multiplicada por um peso com um limite adicionado e, em seguida, é passado por
uma fungao de ativagdo que pode ser linear ou nao linear (unidades ocultas) (NAZZAL;
EL-EMARY; NAJIM, 2008). Podemos observar no exemplo da figura 7 uma rede neural

multicamadas genérica:

« Camada de entrada(Input Layer) (X).
« Camada(s) oculta(s)(Hidden Layers) .

« Conjunto de saida(Output Layer) (Y).

Figura 7 — Exemplo de rede neural multicamada

Input Layer Hidde? Layers Output Layer

Fonte: Spinelli(2019),retirada de "Reconhecimento de caracteres escritos a méo utilizando Multilayer
Perceptron (MLP)

3.5.2 Algoritmo J48

Arvores de decisdao constituem um método de classificacio baseado na anglise
dos valores de atributos com finalidade de representar de forma simples e eficiente o
conhecimento obtido a partir de um conjunto de amostras de entrada. Normalmente sao
usadas em praticas de mineragao de dados, ou seja, atividades de extragao de conhecimentos,
previamente desconhecidos, de uma base de dado. Em uma arvore de decisao, os nos
internos correspondem aos testes realizados sob os valores dos atributos, nos arcos sao
encontrados os possiveis valores de saida para determinado teste e as folhas mostram
os resultados da classificacao das amostras. O algoritmo J48 gera arvores de decisao
escolhendo o atributo mais apropriado para cada teste ou situagao. As arvores sao geradas

do topo para base e cada né analisa a relevincia do atributo de forma individual.(BONINI,
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2016) Este algoritmo é caracterizado pela evolu¢do de seus antecessores os quais sao
ID3, C4.5, C5.0, onde os mesmos sao implementados na linguagem C, e o J48 tem a
mesma logica s6 que este é implementado na linguagem JAVA. Uma das vantagens da
aplicagdo deste algoritmo na tomada de decisao é que mesmo se mostra adequado para os
procedimentos, envolvendo as variaveis qualitativas continuas e discretas presentes nas
bases de dados, e 0 mesmo permite a construcao de arvores de decisao que classifica e

apresenta em suas ramifica¢oes os atributos de maior relevancia.(TELOKEN et al., 2016)

3.6 Resultados

Para a exposicao dos dados estatisticos com as bases utilizadas, foram analisadas
pelo WEE 786 instancias do PIMA Indians e 150 instancias da base IRIS, fazendo uma
validagao cruzada seguindo as orientagoes padrdes do software WEKA. Estes resultados
obtidos foram salvos em um arquivo CSV para praticidade na demonstracao e producao

dos respectivos graficos de cada métrica de avaliacao aplicada no processo de classificagao
de dados.

3.6.1 Métricas de avaliacao

Para o processo de validagao e mostrar se um algoritmo é eficiente ou nao, é
necessario analisar as métricas aplicadas durante o experimento de classificacao de dados.
Para introduzir melhor esses indicadores, é importante ressaltar os conceitos da matriz de
confusdo. Nesta matriz cada linha representa uma classe, que também é chamada de classe
real e cada coluna uma classe prevista. Dela sao extraidos quatro conceitos. Sendo eles:
verdadeiros positivos (VP), Falsos Positivos (FP), Verdadeiros Negativos (VN) e Falsos
Negativos (FN.).

Tabela 3 — Matriz de confusao

Classe predita \

Classe real Verdadeiro Positivo(VP)
0 Verdadeiro Negativo (VIN)

Fonte: elaborado pelo autor

Com base nessas informagoes da tabela 3 pode-se definir:

« Verdadeiro positivo (VP): Conjunto de dados da classe real buscada foram

corretamente previstos.

« Falso positivo (FP): conjunto de dados da classe real, a classe que estd sendo

buscada foi prevista incorretamente.
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« Verdadeiro Negativo (VN): conjunto de dados da classe real, a classe que nao

estd sendo buscada, foi prevista corretamente.

« Falso negativo (FN): conjunto de dados da classe real, a classe que nao esta sendo

prevista, foi prevista incorretamente.

A partir dos conceitos tirados da matriz de confusao, podemos extrair as férmulas
das principais métricas de avaliacao utilizadas em analise de desempenho de algoritmos de
classifica¢do. Segundo (SOKOLOVA; LAPALME, 2009), as medidas de mais relevancia
de desempenho a serem avaliadas sao: precisao (precision), exatidao (accuracy), taxa de
verdadeiros positivos (TVP), taxa de verdadeiros negativos (TVN), taxa de falsos positivos
(TFP), , taxa de falsos negativos (TFN), curvas ROC e F-score.

3.6.1.1 Acurécia

Numero de acertos dividido pelo niimero de previsoes, indicador importante e muito

utilizado como parametro inicial em classificadores, e sua formula é dada por:

VP+VN _ predigoes corretas
VP+FP+VN+FN  todas as predicoes

Acuracia =

A figura 8 mostra os dados extraidos do experimento.

Figura 8 — Acurécia dos classificadores J48 e MLP

Percentual correto(Acuracia)
120
100 96,93 04,73

a0 74,75 74,49
| 60
40
20
0

MLP 148 MLP 148
IRIS Diabetes

Fonte: elaborado pelo autor.

3.6.1.2 Recall

Outra métrica de avaliacao utilizada, e que serve para identificar taxa de verdadeiros
positivos e mostrar quao bom o modelo reagiu na previsao de positivos. Sua férmula é

dada por:
VP

|
Recall = 5=y
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3.6.1.3 Precisao

Uma métrica também bastante comum para analisar taxa de verdadeiros negativos
em classificadores e orientar quao bom o algoritmo atuou de maneira geral. Sua féormula é
dada por :

Precisi VP
recisao = ————
VP+ FP

A figura 9 mostra os dados de recall e precisao retirados do experimento.

Figura 9 — Recall e Precisao dos classificadores J48 e MLP

Recall e Precisdo

1,2
1 1 pog 1
1
0,84
08
0,58

06
04
02

0

MLP J4g MLP 148

IRIS Diabetes

o Recall m Precisdo

Fonte: elaborado pelo autor.

3.6.1.4 F-score

Outra métrica muito utilizada é a f-score. Tem como finalidade gerar um balango
por meio de uma média harmodnica ponderada entre o recall e a precisao. E sua féormula é

dada por:
precisao x recall

F-score = 2 % —
precisao + recall

A figura 10 apresenta os dados de f-score realizados durante o experimento:
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Figura 10 — F-score dos classificadores J48 e MLP

F-score

1.2

1 0,99
0,81 0,81
0,8
10,6
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0,2
0
MLP 148 MLP 148
IRIS Diabetes

—

Fonte: elaborado pelo autor.

3.6.1.5 Taxa de Falsos Positivos e Taxa de Falsos Negativos

Por fim, duas métricas restantes utilizadas para a andlise de desempenhos dos
algoritmos foram as Taxa de Falsos Positivos e Taxa de Falsos Negativos. Estas métricas

sao definidas pelas féormulas: TFP = VA’;—fFP e TFN = %

A partir destes calculos,foram aplicadas no experimento e geraram os seguintes

dados mostrados na figura 11:

Figura 11 — TFP e TFN dos classificadores J48 e MLP

Taxa de Falso Positivos e Falso Negativos
0,45 0.42
04
0.4
0,35
0,3
0,25
0,18
0.2 0,16
0,15
0,1
0,05 0,02
0 0 0
0 [ ]
MLP 148 MLP 148
IRIS Diabetes
B Taxa de Falso-Positivos B Taxa de Fako-Negativos
~

Fonte: elaborado pelo autor.

3.6.1.6 Curvas ROC

As curvas ROC(Receiver Operating Characteristic Curve) servem para avaliar um
classificador de maneira grafica através de seu desempenho, bom ou ruim, com base nas

caracteristicas das taxas de verdadeiros positivos(recall ou sensibilidade) eixo y e taxa
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de falsos positivos eixo x do grafico(Especifidade). E tracada uma diagonal no grafico.
Quanto mais proximo estiver do eixo Y melhor serd o desempenho do algoritmo, quando

mais préoximo do eixo X pior sera sua performance,como ilusta a figura 12.

Figura 12 — Exemplo de Curvas ROC
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Fonte: (BITTAR, 2021) retirada de "Métricas para avaliacio de modelos de machine learning'".

Outro fator importante e derivado desse conceito, é a area sob a curva ROC. Ela é
capaz de definir a eficiéncia do algoritmo pelos pontos da curva ROC, quanto mais proximo
o valor estiver de 1 melhor serd sua perfomance. A figura 13 mostra os dados da area sob
a curva ROC.

Figura 13 — Area sob curva ROC dos classificadores J48 e MLP

Area sob a curva ROC
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Fonte: elaborado pelo autor.
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3.6.1.7 Arvore de decisdo gerada pelo algoritmo J48

Na figura 14, podemos observar a arvore gerada pelo algoritmo J48 no conjunto da
base IRIS, teve um tamanho de 9 elementos, contando com o niimero de folhas igual a 2.
Identificou aproximadamente 142 instancias perfeitamente, com uma taxa de sucesso de
94,73% dos dados, e 8 identificados erroneamente, sendo 5,27% dos dados como citado na

figura 8 anteriormente.

Figura 14 — Arvore de decisido gerada da base de dados IRIS
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Fonte: elaborado pelo autor.

Ja na figura 15, podemos visualizar a arvore gerada pelo conjunto de dados da base
PIMA Indians, que teve um tamanho 39 elementos, com o niimero de folhas igual a 20.
Classificando aproximadamente 572 de forma correta, tendo um éxito de 74,49%, e cerca

de 195 equivocadas totalizando 25,51% das intancias.
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Figura 15 — Arvore de decisao gerada da base de dados PIMA Indians
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Fonte: elaborado pelo autor.

3.6.1.8 Rede neural gerada pelo algoritmo MLP

Para as redes neurais geradas pelo algoritmo MLP, obteve-se na base IRIS, 1
camada oculta de 3 neurdnios, para 4 neurtnios na camada de entrada, gerando 3
neurdnios na camada de saida, apontado pela figura 16. Cerca de 145 instancias classificadas
corretamente, e somente 5 instancias erroneamente identificadas, com uma taxa de sucesso
de 96,93% e margem de erro de 3,07%.

Figura 16 — Rede neural gerada da base de dados IRIS
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Fonte: elaborado pelo autor.

Ja para base PIMA Indians, por ser uma base de dados maior, gerou uma rede neural
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mais robusta, porém bem eficiente com 8 neurdnios na camada de entrada, formando
1 camada oculta de 5 neurdnios, para 2 neurdnios de saida indicado pela figura 17.
Classificando corretamente em torno de 574 instancias tendo uma taxa percentual de
74,75%, e por volta de 193 incorretas totalizando 25,25%.

Figura 17 — Rede neural gerada da base de dados IRIS

N\ ——
s:\ :,f"f‘;z\é "‘
8 57 — =

LN
Z\

TESTED-NEGATIVE

TESTED-POSITIVE

Fonte: elaborado pelo autor.

Na tabela 4 , apresenta-se os dados gerais obtidos através do experimento aplicado

nos conjuntos de dados da base iris e pima diabetes:
Tabela 4 — Resultados gerais extraidos do experimento

data set - Iris | data set - Pima_ diabetes

Métrica MLP | J48 MLP | J48
Numero corretos 14,54 | 14,21 57,41 | 57,21
Numero incorretos 0,46 0,79 19,39 | 19,49
Percentual correto 96,93 | 94,73 74,75 | 74,49
Percentual incorreto 3,07 5,27 25,25 | 25,51
F-score 1,00 0,99 0,81 0,81

Taxa Verdadeiro Positivos | 1,00 0,98 0,84 0,82
Taxa Verdadeiro Negativos | 1,00 1,00 0,58 0,60

Taxa de Falso Positivos 0 0 0,42 0,40
Taxa de Falso Negativos 0 0,02 0,16 0,18
Area sob curva ROC 1,00 | 0,99 0,80 | 0,75

Fonte: elaborado pelo autor

Considerando os valores obtidos pelas métricas de avaliacao, apds a execuc¢ao dos
experimentos de benchmarking, pode-se observar que o algoritmo MLP devido a sua
flexibilidade de aplicagdo em variados conjuntos de dados, apresentou melhores resultados

que o algoritmo J48. Os MLP’s por ser um algoritmo que trabalham muito bem em
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problemas de classificacado quando as entradas sao de classes e rotulos, como o conjunto
de dados IRIS e o PIMA diabetes. Observa-se ainda, que apesar desta leve vantagem, o
algoritmo J48 também teve um bom percentual de classificacdo dos dados, chegando até a
empatar em varias métricas de avaliacdo como percentual correto , percentual incorreto e

F-score, evidenciados pela tabela 4 .
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4 Conclusao

Este trabalho proporcionou através de um experimento realizado a avaliagao de
desempenho entre dois algoritmos seguindo técnicas de benchmarking. Utilizou-se o MLP,
que é um dos classificadores mais tradicionais quando se fala em redes neurais multicamadas,
e 0 J48 que é um algoritmo de arvore de decisao. Existem muitos algoritmos baseados em
arvores de decisao como, Hoeffding tree, Random Forest, REPTree, entre outros. A ideia
de selecionar o J48 deve-se ao fato de ser bem utilizado em pesquisas do meio cientifico e
académico, e também por ser um bom algoritmo para realizacao de testes comparativos
com eficdcia na mesma propor¢ao a outros algoritmos encontrados na literatura. Por sua
vez, 0 MLP sdao um tipo classico de rede neural, onde se adequam muito bem a problemas
de classificagdo com entrada de dados supervisionados, atuando também de maneira eficaz

em conjunto de dados tabulares, previsoes em classificacao e regressao.

Utilizando as defini¢des e técnicas de benchmarking apresentadas durante o Capitulo
2, pode-se verificar que seu uso serve de base para uma sustentacdo em critérios avaliativos
em diversas areas do meio cientifico. Constatou-se que aplicando as técnicas de maneira
correta e padronizada possibilitou um melhor direcionamento para as comparacoes de

desempenho e obtencao de resultados precisos do experimento.

As bases de dados utilizadas, PIMA Indians e a base IRIS, dois conjuntos de
dados distintos e descritos na secao 3.3. Com estas bases, foram feitos testes de analise de
desempenho usando métricas de avaliacdo recomendadas para algoritmos classificadores,
tendo seus dados estatisticos extraidos por meio de uma aplicagao da ferramenta WEKA,
o WEE. Como resultado do benchmarking feito entre os dois algoritmos classificadores,
observou-se uma pequena vantagem de desempenho para o algoritmo MLP, se mostrando
mais preciso para as métricas de avaliacdo como acuracia, que é o percentual de dados
classificados corretamente, observou-se também a eficicia na identificacao de taxa de
verdadeiros negativos e positivos, igualmente chamados de precisao e recall. Com o auxilio
da métrica de Curvas ROC, foi possivel analisar melhor graficamente o desempenho de

cada algoritmo para as bases utilizadas.

Este trabalho deixa sua colaboragao, ao apresentar uma analise de desempenhos
dos algoritmos J48 de arvores de decisao e MLP de redes neurais. Expondo pontos de
vista distintos sobre uma mesma problematica e melhor aplicacao, ressaltando que nao
existe um algoritmo que transcende sobre o outro, entao deve-se realizar experimentos a

fim de buscar solugdes mais apropriadas para exercerem em determinadas situagoes.

Como trabalhos futuros, podemos sugerir a utilizagao de outros algoritmos de

classificacdo como Support Vector Machine (SVM), Random Forest, entre outros em



Capitulo 4. Conclusdo

38

experimentos de benchmarking.
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