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A área de aprendizado de máquina (ML - Machine Learning), é uma sub-área da inteligência
artificial (IA) que encontra as mais diversas aplicações na era digital [1–3]. Técnicas baseadas em
ML tem sido aplicadas com sucesso nas mais diversas áreas com a finalidade de analisar dados e
elaborar previsões. Alguns exemplos são: visão computacional, engenharias, finanças, entreteni-
mento, biologia computacional e medicina [2, 3]. O ML possibilita ao computador aprender com
os dados - com pouca ou nenhuma intervenção humana. Há a crescente necessidade de extrair
informações relevantes de grandes conjuntos de dados, algo impossível sem o auxílio de ferramen-
tas computacionais. Neste trabalho são utilizadas ferramentas computacionais, nomeadamente, a
linguagem de programação python em conjunto com as principais bibliotecas de análise de dados
disponíveis gratuitamente. Espera-se obter resultados consistentes com a literatura, realizando es-
tudos e implementações dos algoritmos propostos de maneira eficiente. Serão produzidos modelos
de ML a partir dos dados, resultando em gráficos e estatísticas de grande relevância na prática de
análise de dados.

Neste resumo serão apresentados os resultados parciais de classificação e agrupamento de dados
utilizando os algoritmos k-NN e k-means.

Primeiramente, foi realizada a classificação utilizando o algoritmo k-Nearest Neighbors
(k-NN). Foi importado o dataset real breast_cancer da biblioteca scikit − learn. A função
train_test_split() foi aplicada sobre os componentes data e target para dividir o conjunto de da-
dos em duas partes: treino (70%) e teste (30%). As variáveis-alvo são ‘malignant’ e ‘benign’, que
indicam se o tumor foi classificado como maligno ou benigno. Os parâmetros para a classificação
são especificados em KNeighborsClassifier() e o método k-NN é executado através do comando
knn.fit(). Por fim, a função knn.score() calcula a acurácia para treino e testes, separadamente.
Como descrito em [3], o número ideal para o parâmetro k foi de k = 6, que descreve o número de
vizinhos ao usar o método k-NN sobre esse conjunto de dados. A predição é realizada para cada
ponto dos dados de teste e comparada com resultados da literatura, de acordo com o conjunto de
dados original. É possível avaliar o desempenho do modelo através do cálculo da acurácia.

Ao executar o programa, foram obtidos os seguintes resultados:
• Acurácia de treino: 92,2%.
• Acurácia de teste: 95,9%.
Depois, classificamos dados usando o algoritmo k-means. Foram importados dados do dataset

sintético make_blobs, da biblioteca scikit− learn. Os dados contem 5 centroides definidos para o
objeto blob_centers. Esses dados foram dispostos em um gráfico de dispersão que possibilitou a
visualização, veja 1(a) e 1(b).
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Figura 1: (a) Dispersão do conjunto make_blobs e (b) Dispersão com centroides e fronteiras de decisão

Para o agrupamento (clustering) dos dados, é necessário especificar o número k = 5 de clusters
nos parâmetros da função Kmeans(). Esse número foi obtido visualmente a partir da observa-
ção do gráfico de dispersão, veja 1(a). Para a visualização da aplicação do método k-means, é
interessante mostrar as fronteiras das regiões de decisão, bem como a localização dos centroides
representados pelo símbolo X, veja 1(b). Para isso, foram definidos os parâmetros de plot_data(),
plot_centroids() e plot_decision_boundaries().

No método k-NN, a obtenção de uma acurácia de teste maior que a de treino, sugere que
ocorreu um sobreajuste nos dados. Ao aplicar o método k-means sobre o outro conjunto, a maioria
das instâncias foram associadas ao cluster apropriado. No entanto, há poucas instâncias que foram
provavelmente rotuladas erroneamente – especialmente próximo à fronteira entre o cluster do topo
esquerdo e o cluster central. Esse resultado era esperado, pois o k-means não se comporta bem,
de modo geral, quando os clusters tem diâmetros muito distintos. O principal parâmetro para o
método é a distância do ponto até o centroide, o que pode causar confusão em regiões de fronteira.
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