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O problema de classificacdo trata da construcio de discriminantes visando a predi¢do de
classes de uma amostragem. Na obtencdo dos classificadores, todos os atributos
geralmente sdo considerados, independentemente de sua relevancia. Técnicas de selecdo
de caracteristicas se apresentam como ferramentas que buscam aumentar a acuricia da
discriminacdo e melhorar o entendimento dos dados avaliados. Estratégias baseadas em
filtragem dos dados e, principalmente, modelos encapsulados tem apresentado
resultados satisfatérios nesta tarefa. Modelos de selecdo de caracteristicas encapsulados
buscam o subconjunto 6timo de atributos através da otimizagdo dos resultados de
predicio em relacdo a um classificador pré-determinado, o que torna o processo
computacionalmente dispendioso. Modelos de aproximacio sdo estratégias acopladas a
problemas que envolvem simula¢des com alto custo computacional que substituem uma
parcela destas simula¢des por aproximacdes adequadas destas simulagdes. Gerenciado
de forma eficiente, o modelo de aproximacdo produz resultados similares ao problema
original com menor demanda computacional. Um modelo de aproximagio para selecio
de caracteristica encapsulada, baseado em algoritmos evolucionistas e codificacdo
bindria é apresentado visando a reducdo do custo computacional, sem perda expressiva
na qualidade de predicdo. Experimentos numéricos sdo realizados utilizando
classificadores com propriedades diversas no encapsulamento, bem como um conjunto

de bancos de dados bastante heterogéneo, para atestar a eficiéncia e robustez do modelo.
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Classification problems treats with the task of construct discriminants that predict the
classes of a given sampling with efficient accuracy. Usually, all attributes or features,
independent of its relevance, are considered to obtain the classifier. Feature selection
techniques are tools applied on databases in order to enhance the classifier accuracy and
to increase the knowledge of data behavior. Filter strategies and, mainly, wrapper
models have presented satisfactory results for this task. Wrapper models search for an
optimum feature subset by means of an optimization prediction process in relation to a

predefined classifier, usually at a high computational cost. Approximation models are
strategies coupled to problems that involves high cost simulations substituting partially
the simulations by its estimation by means of an adequate approximation strategy. An
efficient management of the approximation produces similar results to the original
problems at low computational costs. An approximation model for wrapper feature
selection is developed based on evolutionary algorithms and binary encoding objecting
to preserve the prediction accuracy and to reduce computational effort. Numerical
experiments are performed using classifiers with different properties for the wrapper
process and a heterogeneous set of data to attest the efficiency and robustness of the

proposed model.
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CAPITULO 1 Introducio

As pessoas encontram-se em um mundo discriminativo. Aonde quer que
estejam, estdo sempre reparando as caracteristicas ou atributos do que pode ser visto e
tocado. Tais observagdes ocorrem com um tnico propdsito, discriminar.

Para se qualificar, dentre outras coisas, € necessario uma observagdo atenta do
objeto a ser rotulado. Apds a percepgdo das caracteristicas expostas no objeto, o mesmo
€, baseando-se no conhecimento de classificagdes anteriores, discriminado.

O conhecimento ¢é construido com base em informacdes ja obtidas e assimiladas
como verdade. Considere, por exemplo, o fato de se visualizar uma pessoa que ndo é
conhecida. O cérebro, rapidamente, baseado nas pessoas que ja sdo de seu
conhecimento, é capaz de julgar se o novo exemplar é bonito ou feio, gordo ou magro,
alto ou baixo e assim por diante.

O processo de classificacdo € entdo desencadeado pela visualizagdo do objeto a
ser classificado, seguido de uma rdpida avaliacdo de suas caracteristicas ou atributos e
entdo, discriminado entre as classes ou rétulos que se acredita verdadeiro. Uma pessoa
pode ser considerada bonita por ter olhos verdes e cabelos negros, outra pode ser
rotulada como magra, se possuir o peso de 75 kg e uma altura de 1.80 m.

Fica claro que as caracteristicas desempenham o papel fundamental no processo
de julgamento, ja que sdo elas que verdadeiramente determinam a que classe o exemplar
pertence. Porém, nem toda classificagdo € realizada em relagdo a critérios subjetivos
como feio ou bonito, gordo ou magro, alto ou baixo, etc. Cientistas estdo interessados
em discriminar os padrdes entre classes ndo subjetivas, como venenoso ou comestivel,
cancerigeno ou normal, verdadeiro ou falso e assim por diante. Desta forma, o controle
de erro de classificagdo deve ser levado em consideracdo como pardmetro indicativo da
qualidade do processo empregado em questio.

Erros de classificacdo ocorrem quando equivocadamente atribui-se um exemplar
pertencente a uma determinada classe a outra. Considere duas classes C1 e C2. Se um
dado exemplar pertencer a classe C1 e, baseado na andlise de suas caracteristicas, o
atribuirmos a classe C2 diz-se que ocorreu um erro de classificagdo. O erro também
ocorre se o exemplar pertencer a classe C2 e equivocadamente for classificado como

pertencente a classe C1.



Nao existe sentido em se avaliar erros de classificacdo para critérios subjetivos,
mas em problemas reais, como os citados acima, € extremamente importante o
conhecimento sobre a quantidade de erro produzido. De maneira geral, quanto menor
for o nivel dos erros obtidos, melhor serd o processo de classificagdo desenvolvido com
uma maior capacidade de generalizagdo.

Sem dudvida, o cérebro humano ndo € o tunico sistema capaz de realizar
classificagdes. Com o uso da computacéo foi possivel a constru¢do de maquinas capazes
de classificar os padrdes a elas apresentados. Tais mdquinas receberam o nome de
classificadores.

Os classificadores recebem como entrada todas as caracteristicas do exemplar a
ser discriminado e retornam como saida, a classe a qual o objeto pertence. Para a
viabilizagdo deste processo, entretanto, todas as caracteristicas bem como as classes
existentes sdo codificadas em formato numérico, para serem, enfim, interpretadas pelo
classificador.

Diversos modelos de classificadores se apresentam, diferenciando-se entre si
pela estratégia de construcdo do discriminante, forma de utilizacdo do conjunto
determinado para o seu treinamento, estratégia para generalizag@o entre outras.

Porém, pode-se dizer que qualquer modelo usado para a obtencdo de um
classificador, independente de qual seja, € sensivel as caracteristicas das instincias
determinadas para constru¢do do discriminante. Nem sempre o uso de todos os atributos
disponiveis produz resultados satisfatorios para esta classe de problema. O mesmo se
pode dizer do processo que ocorre no cérebro humano, ja que este € capaz de selecionar
rapidamente certos atributos que melhor classificardo o dado visualizado.

Considere, por exemplo, a tarefa de se discriminar entre sexos uma determinada
pessoa. O problema € de solug@o trivial até mesmo para uma crianga. Isso ocorre porque
ela selecionard certas caracteristicas que melhor descriminam as pessoas entre as classes
(no caso masculino e feminino) e ignorard por completo as outras. Agindo dessa
maneira ela serd capaz de classificar basicamente sem erro os exemplos a ela
apresentados.

De maneira oposta, os classificadores baseiam-se em todas as caracteristicas dos
padrdes apresentados, para sé entdo fornecer uma resposta. Assim, o processo de
construgdo do classificador é mais lento e o nimero de erros relacionado pode crescer
na medida em que nem todos os atributos sdo relevantes para a tarefa de discriminagdo

podendo até mesmo serem nocivos ao processo. Esse fato é de facil compreensdo
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quando se imagina que um classificador para efetuar a discriminacdo citada, utiliza
todos os atributos relativos a uma pessoa, como cor dos olhos, cor dos cabelos, cor da
pele, altura, peso, etc.

O controle da quantidade de erro de classificagdo €, como citado, essencial em
problemas reais. Portanto, uma das formas de se melhorar o desempenho de um
classificador, baseia-se em construir meios de selecionar as caracteristicas que mais
influenciam no processo de classificacdo ou discriminacdo. Técnicas de filtragem dos
atributos, baseadas em medidas intrinsecas do conjunto de dados, se apresentam como
uma possivel estratégia para selecionar as caracteristicas que indiquem uma maior
relevancia.

Por outro lado, os atributos normalmente t€m uma relacdo de dependéncia muito
forte com o classificador a ser usado. Como exemplo, imagine uma pessoa normal
observando outras e discriminando-as como masculino ou feminino. O atributo “timbre
de voz” pode ser considerado de pouca relevancia. Mas se o observador é cego, esta
caracteristica € muito relevante e se for surdo, irrelevante.

Desta foram, técnicas que selecionam caracteristicas juntamente com o
classificador, conhecidas como modelos encapsulados, tendem a apresentar resultados
mais eficientes em relacdo aos modelos de selecio em filtro. Porém, o custo
computacional €, em geral, bastante elevado, pois cada possivel subconjunto de
caracteristicas candidatadas a selecdo, deve ser avaliado por meio da constru¢do do
classificador correspondente. Em alguns casos, o processo de selecdo encapsulado
torna-se inviavel, dependendo do banco de dados em questdo bem como do
classificador utilizado.

Modelos de aproximagdo sdo técnicas que visam substituir simulagdes
necessdrias na resolu¢do de um determinado problema por aproximagdes escolhidas e
implementadas adequadamente. O principal objetivo é a reducdo do esforco
computacional inerente ao processo de simulacdo. Além da reducdo do custo
computacional, o sucesso de um modelo de aproximacdo é também definido pela
qualidade do resultado obtido em relagdo ao problema original. A definicio de um
gerenciamento eficaz, que controle adequadamente a base de dados de referéncia para a
aproximacdo, determine adequadamente o balanceamento entre qual e quantas
candidatas a solucdo devem ser aproximadas ou submetidas a simulacio bem como o
método utilizado para avaliar a aproximagdo sdo fatores cruciais para um bom

desempenho do modelo.



Um modelo de aproximacdo para selecio de caracteristicas encapsulado,
baseado em algoritmo evolucionista e codificacdo bindria é apresentado visando a
reducdo do custo computacional, por meio da substituicdo de simulagdes - construcio
de classificadores - por modelo de aproximagdes especificos para esta classe de
problemas. Tais modelos devem substituir a constru¢do dos classificadores para os
subconjuntos de atributos selecionados de forma que a perda na qualidade de predicao,
devido a aproximagao, ndo comprometa a busca pelo conjunto 6timo de caracteristicas.

A seguir, descreve-se como se dard o desenvolvimento deste trabalho.

No capitulo 2, apresentam-se as principais técnicas utilizadas para selecdo de
caracteristicas, tanto para os modelos em filtro quanto para os modelos encapsulados.
No capitulo 3, as principais propriedades e caracteristicas dos algoritmos evolucionistas,
em particular do Algoritmo Genético, sdo descritas visando apresentar o embasamento
para o entendimento do modelo de aproximacdo que serd proposto. O capitulo 4
discorrerd sobre os processos de simulacdo e os principais modelos de aproximagdo. No
capitulo 5, serd apresentado o modelo de aproximagdo proposto, construido em conjunto
com um algoritmo evolucionista, para aplicacio no problema de selecio de
caracteristica encapsulada. No capitulo 6, experimentos numéricos sdo realizados
aplicando a metodologia desenvolvida em diversas bases de dados consideradas
heterogéneas, inclusive em bases de expressdo genética em microarray. Finalmente, no
capitulo 7, sdo apresentadas as principais conclusdes obtidas e sugestdes para

desenvolvimentos futuros.



CAPITULO 2 Selecao de Caracteristicas

O processo de sele¢do de caracteristicas conhecido também como sele¢do de
atributos tem sido um tradicional tépico de pesquisa desde os anos 70 (MOCCIARDI,
1971). A técnica € aplicada as mais diversas dreas como, por exemplo, reconhecimento
de padrdo, minera¢do de dados, aprendizado de mdaquina, programacdo matemadtica,
entre outras.

Entre outras vantagens em se utilizar selecdo de caracteristicas pode-se citar o
fato de que, apés a sua aplicacdo, a dimensionalidade do espago representativo do
problema € reduzida. Assim, o processo remove os atributos redundantes, irrelevantes

ou errados. Alguns resultados imediatos de sua aplicacio sao:

1. Modelo de classificacdo resultante mais preciso;
Melhoramento da qualidade dos dados;

Extracdo de conhecimento mais inteligivel pelos seres humanos.

Sl

Obtencdo de uma maior velocidade na execugdo dos algoritmos de aprendizado
(indugio);

5. Maior rapidez no processo de classificagao;

2.1.Motivacao para Estudo do Problema

Virios problemas de classificacdo requerem o aprendizado de uma funcio de
classificacdo apropriada. A funcdo atribui um dado padrio de entrada a uma das finitas
classes do problema. A escolha das caracteristicas, atributos, ou medidas usadas para
representar os padrdes que serdo apresentados ao classificador afetam, dentre outros
aspectos:

® A precisdao da funcdo de classificacdo que pode ser obtida usando um algoritmo
indutivo de aprendizado, como redes neurais ou arvores de decisd@o. As
caracteristicas usadas para descrever os padrdes implicitamente definem uma
linguagem de padrdo. Se a linguagem ndo € expressiva o suficiente, o
classificador ndo serd capaz de capturar a informacdo que € necessdria para

efetuar a classificacdo. Dessa maneira, independentemente do algoritmo de



aprendizado usado, a precisdo da funcdo de classificagdo serd limitada por essa
escassez de informagao;

e O tempo necessario para aprender uma funcio de classificacdo suficientemente
precisa. Considere uma dada representacdo da fungdo de classificagdo. As
caracteristicas usadas para descrever os padrdes determinam o espaco de busca
que precisa ser explorado pelo algoritmo de aprendizado. Uma abundancia de
caracteristicas irrelevantes pode desnecessariamente aumentar o tamanho do
espago de busca, fazendo com que o tempo necessdrio para se aprender uma
funcdo de classificac@o suficientemente precisa, cresca;

® O nimero de exemplos necessario para se aprender uma funcéo de classificagdao
precisa. Quanto maior é o nimero de caracteristicas usadas para descrever os
padroes em um dominio de interesse, maior ¢ a quantidade de exemplos
necessdrios para se aprender uma funcdo de classificagio com uma precisdo
desejada;

® O custo de se executar a classificacdo usando a funcdo de discriminagdo
aprendida. Em vérias aplicacdes praticas como diagnostico médico, por exemplo,
os padrdes sdo descritos usando os sintomas observados, bem como os resultados
de testes de diagnésticos. Testes usados para diagnostico possuem além de
diferentes custos, diferentes riscos a eles associados. Uma cirurgia exploratoria €
mais custosa e possui muito mais riscos que um exame de sangue, por exemplo;

e A compreensibilidade do conhecimento adquirido através do treinamento. A
tarefa primaria para um algoritmo de aprendizado indutivo € extrair conhecimento
do conjunto de treinamento. A presenca de um grande niimero de caracteristicas,
especialmente se elas sdo irrelevantes ou enganosas, podem fazer com que o
conhecimento extraido seja de dificil compreensdao para os seres humanos.
Contrariamente, se as regras de classificacdo aprendidas sdo baseadas em um
pequeno nimero de caracteristicas relevantes, tais regras serdo mais concisas e
resumidas. Assim, elas se tornam mais faceis de serem entendidas e aplicadas

pelos seres humanos em outras situagoes.

2.2.Aplicaciao em Problemas Reais

Uma das aplicacdes mais importantes do uso de selecdo de caracteristicas € a

utilizacdo da técnica com objetivo de se pré-processar os dados que serdo usados em um



processo de mineragdo de dados - data mining. Existem, entretanto, muitas outras
aplicacoes.

Em problemas reais geralmente encontram-se dificuldades relacionadas aos
dados coletados, e entre elas podemos citar: elevado nimero de caracteristicas, os
atributos isolados ndo descrevem informagdes suficientes do padrio apresentado e alta
dependéncia entre as caracteristicas individuais.

Seres humanos s@o ineficientes em formular e entender hipéteses quando os
dados coletados possuem um grande nimero de varidveis. Problemas demograficos,
andlise de dados bioldgicos ou classificacdo e categorizacdo de textos sdo alguns
exemplos que apresentam grandes dificuldades de resolugdo devido ao grande nimero
de varidveis neles presentes. Esses mesmos problemas se tornam facilmente analisados
se o espaco de representagdo for reduzido. A selecdo de caracteristicas procura reduzir a
dimensionalidade priorizando as informacdes mais relevantes, dessa forma permitindo
que os algoritmos de mineracdo de dados trabalhem de forma eficiente. Algumas
aplicacdes ilustrativas do uso do processo de sele¢do de caracteristicas sdo apresentadas

abaixo.

Categorizacao de Texto

Categorizacdo de textos (LEOPOLD e KINDERMAN, 2002; NIGAM et al,
2000) é o problema de atribuir categorias pré-definidas a documentos existentes. O
problema é de grande importincia devido a enorme quantidade de documentos
disponiveis na World Wide Web, e-mails e livrarias virtuais. A maior dificuldade na
categorizagdo estd relacionada a alta dimensionalidade do espaco de caracteristicas. O
espaco original consiste de termos isolados (palavras e/ou frases) com altos valores
numéricos até para textos de médio tamanho. Isso torna o problema proibitivo para
vérios algoritmos de minerac@o. Assim, busca-se a reducio do espago, sem, no entanto,
sacrificar a precisdo da categorizacdo. Em (YANG e PEDERSON, 1997), diferentes
métodos sdo usados e comparados com o objetivo de reduzir o espago de caracteristicas
em problemas de categorizagdo. Os resultados mostram que os algoritmos sdo capazes
de remover de 50% a 90% dos termos (caracteristicas) sem a reducdo da precisdo de

classificacgao.



Recuperacao de Imagem

Selecdo de caracteristicas € aplicada a recuperagdo de imagens (SWETS e
WENG, 1995) com base no contetiido. Nos tltimos anos houve um grande aumento da
quantidade de imagens disponiveis. No entanto, 0s acessos ndo podem ser feitos e
informac¢des ndo podem ser retiradas caso ndo exista uma organizacao que permita uma
rapida navegacdo, busca e restauracdo. Recuperacdo com base no conteido (RUI,
HUANG et al,1999) é uma técnica proposta para manipular o grande ndmero de
imagens hoje existentes. Ao invés das imagens serem classificadas por nomes, como
acontece na categorizagdo de textos, elas sdo indexadas pelo seu préprio conteido
visual (caracteristicas), como cor, forma, textura, etc. O grande problema em se fazer
recuperacdo de imagens com base no conteido para grandes bases de dados continua
sendo a ‘maldi¢do da dimensionalidade’ (HASTIE, TBSSHIRANI et al, 2001). Como
citado em (RUI, HUANG et al, 1999) a dimensdo do espago de caracteristicas para o
problema €, em geral, de ordem 10°. Redu¢do de dimensionalidade ¢ uma alternativa
para a solucdo desse problema. As imagens, apds o processo, sdo indexadas pelas

principais caracteristicas que as constituem.

Deteccao de Intrusos

Redes de computadores desempenham um papel fundamental na sociedade
moderna e por isso se tornaram alvos de invasores, intrusos e criminosos. A seguranga
de um computador é comprometida quando um intruso o invade. Detec¢do de intrusos é
uma maneira de proteger computadores contra invasdes. Lee, Stolfo e Mok (2000)
sugeriram um framework de mineragdo de dados para andlise e constru¢do de um
modelo de detec¢do de intrusos. Os modelos analisam, primeiramente, a movimentacao
de informacdes em uma base de dados especifica para o problema trabalhado. Dessa
andlise surgem certos padrées de comportamento dos usuérios considerados normais. A
selecdo de caracteristicas atua nessa etapa ja que alguns padrdes sdo descritos por varias
caracteristicas. O processo seleciona as caracteristicas mais marcantes (relevantes) que
determinam, sem perda de precisdo, o padrdo do individuo. O padrio de um novo
usudrio ou de um visitante ndo cadastrado é entdo comparado com o dos usudrios

normais, € de maneira geral, se houver muita diferenca entre ambos os padrdes de



comportamento comparados, o usudrio é identificado como intruso e atitudes

apropriadas sdo entao efetuadas.

Analise Genomica

Dados funcionais e estruturais provenientes da andlise do genoma humano
cresceram exponencialmente na ultima década, e com isso trouxeram grandes
oportunidades e desafios para a mineracdo de dados. Em particular, a expressdo
genética em microarray (QUACKENBUSH, 2000) é uma tecnologia crescente que
permite a visualizacdo da expressdo de centenas ou milhares de genes em um tnico
experimento. No entanto, o nimero de padrdes ou exemplos desses experimentos &
extremamente reduzido. Em (DOAK, 1992), por exemplo, € apresentado um caso com
38 exemplos de treinamento mas com um espago de caracteristica de 7130. Casos como
esses sdo comuns em biologia molecular. Experimentos t€ém mostrado que o processo
de selecdo de caracteristicas gera resultados com precisdo superior aos resultados
obtidos com o uso total do espaco de representacdo. Alguns testes realizados com o
algoritmo proposto e desenvolvido neste trabalho foram realizados sobre dados

provenientes da biologia molecular.

2.3.Definicao do Problema

Existem trés tipos de estratégias para a abordagem do problema de selecdo de
caracteristicas:

O ndmero de caracteristicas q* € dado. O objetivo do algoritmo de busca é
decidir quais sdo as g* caracteristicas que melhor classificam o problema.

Selecdo do subconjunto de caracteristicas que melhor classificam o problema.

Selecdo de subconjuntos de caracteristicas em que existe a preocupagcdo com a
relacdo entre o tamanho do subconjunto e a precisdo do classificador.

A implementacdo desenvolvida no trabalho leva em consideracdo a segunda

abordagem acima citada.

2.4.Graus de Relevancia

Determinar quais caracteristicas sdo relevantes a tarefa de aprendizado é a

preocupacio central dos que lidam com aprendizado de maquina. Isso se deve ao fato de



que a simples inclusdo de uma caracteristica irrelevante ou redundante pode reduzir
dramaticamente o desempenho dos algoritmos.

Para determinar se uma caracteristica € relevante ou ndo ao processo de
aprendizado e classificacdo, é preciso compreender os conceitos de relevancia. Existem
diversas definicdes na literatura de aprendizado de maquina para o significado de uma
caracteristica ser “relevante”. Em (JOHN, KOHAVI et al, 1994; JOHN, 1997) sido
definidas duas notagdes para relevancia (GUYON, 2001):

e Relevancia Forte: Um atributo x; é fortemente relevante se a sua remogdo gera

uma degradac¢do no desempenho do Classificador.

e Relevincia Fraca: Um atributo x; € de fraca relevancia se ele ndo for fortemente

relevante e existir um subconjunto de varidveis V em que o desempenho do
classificador usando V U {x;} € superior ao desempenho do mesmo classificador
utilizado somente sobre subconjunto V.

Existem ainda, caracteristicas que nio possuem relevancia fraca e nem forte, por

isso denominam-se irrelevantes. Estas ndo devem ser selecionadas.

2.5.Caracteristicas Gerais dos Métodos de Selecao

A selecdo de caracteristicas tem como objetivo buscar pelas mais relevantes no
espaco representativo do problema. Do ponto de vista de busca heuristica, Blum e
Langley (1997) argumentam que existem quatro questdes que além de afetar a natureza

da busca, sdo capazes de caracterizar qualquer método de selecdo. Sdo elas:

1. O ponto de partida no espaco de busca: Dependendo do ponto de partida

escolhido, a direcdo de busca ird variar. A busca que comeg¢a com nenhuma
caracteristica selecionada e sucessivamente acrescenta outras, € chamada de
“busca para frente” - forward selection. De outra forma, o método que comeca
com todas as caracteristicas selecionadas e sucessivamente retira outras, €
chamado de “busca para trds” - backward selection. Existem outros métodos que
ndo seguem necessariamente as buscas acima citadas. Estes métodos se
apresentam como uma mistura de ambas as técnicas.

2. Organizacdo do procedimento de busca: claramente, se o numero de

caracteristicas € muito grande, a busca exaustiva de todos os subespacos €&

proibitiva j4 que existem (2 - 1) subconjuntos diferentes para N caracteristicas.
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Assim, a busca heuristica € mais realista que a busca exaustiva, porém nao garante
uma solugdo 6tima.

3. QO critério de avaliagdo: a maneira pela qual os subconjuntos de caracteristicas

sdo avaliados é um problema importante. Para classificagdo, o subconjunto ideal é
aquele que prové a maior separagdo dos dados. A separacdo de dados €
normalmente calculada por algum critério de medida da distancia entre as classes
existentes. No algoritmo proposto e desenvolvido neste trabalho, a precisdo de
classificacdo foi utilizada para avaliar o subconjunto selecionado. Define-se
precisdo de classificacdo como sendo a porcentagem de exemplos classificados
corretamente para um determinado conjunto de teste.

4. Critério de parada de busca: Durante o processo de avaliagdo, deseja-se parar o

7

algoritmo quando € observado que ndo existem melhorias na precisio do

classificador.

2.6.Categorizacao dos Métodos de Selecao de Caracteristicas

H4 muito esforco em se comparar e avaliar os diferentes métodos de selecdo de
caracteristicas, contudo, existem poucas tentativas na literatura em categoriza-los.

Siedlecki e Sklansky (1988) discutiram os métodos de selecdo e os agruparam
em trés categorias temporais - passado, presente e futuro. O principal foco dos autores
para divisdo foi o uso da técnica branch and bound e de suas variantes.

Dash e Liu (1997) dividiram 32 métodos de selecdo conhecidos em grupos. Os
mesmos foram formados considerando-se o procedimento de busca e a funcdo de
avaliagdo dos métodos. Os procedimentos de busca dividem-se em: busca completa,
heuristica ou aleatéria. As fungdes de avaliacdo estdo divididas em fungdes relacionadas
a distancia, consisténcia e taxa de erro de classificacao.

Uma classificacdo taxondmica mais ampla foi apresentada por Jain e Zongker
(1997). Os métodos foram primeiramente divididos nos que utilizam técnicas de
reconhecimento de padrdo estatistico (RPE) e nos que se baseiam em redes neurais.
A categoria de RPE foi entdo dividida em dois subgrupos. Estes estdo relacionados com
a monotonicidade da funcdo de avaliacdo, ou seja, se ela € monotdnica ou ndo
monotonica.

Outra categorizagdo se refere a complexidade em tempo dos algoritmos de

selecdo.
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De maneira mais geral, os métodos para selecdo de caracteristicas podem ser
colocados em dois grandes grupos: os que t€m como resultado uma busca 6tima e os
que retornam solugdes (sub) Stimas.

Pode-se ainda, abordar o problema de selecio de caracteristicas como um
problema de otimizagdo, que entdo, se divide em otimizacao discreta e continua.

Abaixo serdo citadas as categorizacdes mais encontradas na literatura para a
abordagem do problema, embora tal divisdo ndo seja uma unanimidade entre os

pesquisadores da drea.

2.6.1 Modelo de Selecao em Filtro

O modelo de selecdo em filtro é a mais antiga forma de se abordar o problema
de selecdo de caracteristicas. Antes que seja utilizado um algoritmo de aprendizado, a
abordagem em filtro utiliza um critério de busca independente para encontrar o
subconjunto de caracteristicas apropriado. O modelo foi batizado de Filtro por John,
Kohavi e Pfleger (1994) pelo fato de ele “filtrar” os atributos irrelevantes através de
medigdes feitas entre os mesmos, antes que uma indugdo ocorra, ou seja, as
caracteristicas sao selecionadas antes que o algoritmo de aprendizado seja executado. A
selecdo de caracteristicas nesse caso € independente do classificador usado. A figura 2.1

adiante, apresenta a descri¢do do algoritmo de selecdo em filtro.

A vantagem do modelo em filtro estd no fato de que o mesmo néo precisa ser re-
aplicado para cada execucdo do algoritmo de treinamento. Assim, o modelo em filtro é
eficiente ao se abordar problemas que possuam um espaco de caracteristicas muito
elevado.

Contudo, sabe-se, que na maioria das vezes, o subconjunto 6timo de
caracteristicas depende do algoritmo de treinamento a ele associado. Portanto, embora a
abordagem apresente-se computacionalmente eficiente, ela encontra apenas solucdes
sub-6timas genéricas que independem do classificador..

Como a abordagem em filtro ndo leva em consideracdo a variagdo de
aprendizado introduzido pelo algoritmo de inducdo ela ndo é capaz de selecionar o
subconjunto mais vidvel de caracteristicas para o algoritmo de treinamento final. Por

essa razdo, um modelo de selecdo em cédpsula foi proposto.
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2.6.2 Modelo de Selecio em Capsula

A estratégia do modelo em cdpsula se baseia no uso do algoritmo de indugdo para
estimar o valor do subconjunto de caracteristicas selecionado durante a fase de
treinamento. A precisdo do classificador apds a selecdo do subconjunto final é usada
como seu valor ou mérito.

Com a abordagem em cdapsula, é construido um algoritmo de treinamento
especifico para os dados de treinamento e a partir desse ponto, executa-se a busca pelo
melhor subconjunto de caracteristicas. O préprio classificador avalia o subconjunto
selecionado, utilizando para isso, um conjunto de teste. Esse procedimento fornece, na
maioria das vezes, melhores resultados do que quanto se utiliza a abordagem em filtro.
A figura 2.2 adiante, apresenta a descri¢do do algoritmo de selecdo em capsula.

Neste trabalho sera discutido um modelo baseado em heuristicas evolucionistas,
a saber, algoritmos genéticos (AG) para selecdo de caracteristicas. O algoritmo
proposto € formulado de acordo com o modelo em cdpsula. Os testes foram realizados
utilizando o AG para efetuar a busca no espaco de caracteristicas. Para avaliagdo dos
subconjuntos sdo utilizados, separadamente, até trés classificadores.

Como citado, a principal vantagem do modelo em cépsula € a dependéncia entre
os algoritmos de selecdo e de aprendizado. Essa conexdo tende a obter melhores
resultados do que quando a dependéncia é ignorada.

A principal desvantagem do método esta relacionada ao tempo de execucdo
gasto, j4 que este aumenta com o crescimento do conjunto de caracteristicas que &,
inicialmente, considerado. O tempo necessario para se executar vdrias instancias do
algoritmo de treinamento em um espaco que possui um ndmero de caracteristicas muito
elevado pode tornar a técnica proibitiva.

A substituicdo de avaliacdes feitas pela funcdo exata por modelos de
aproximacdo aplicados a uma parcela de instancias, pode melhorar sensivelmente o tempo de

execucdo sem perda de qualidade. Esta técnica serd usada neste trabalho.
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subconjunto candidato

avaliacio do poder de discriminacio do subconjunto de
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l

melhor subconjunto de caracteristicas selecionado

l |

conjunto de tremamento modificado conjunto de teste moditicado

algoritmo de
aprendizado

|

modelo final -

teste de desempenho final
sobre o conjunto de teste

Figura 2.1 - Algoritmo do modelo em filtro
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conjunto com todas as caracteristicas
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subconjunto candidato

desempenho do classificador igual ao ¥
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|

modelo final -

teste de desempenho final
sobre o conjunto de teste

Figura 2.2 - Algoritmo do modelo em cdpsula

15




2.7.Estratégia para Selecao de Caracteristicas

2.7.1 Procedimentos Gerais

De maneira geral, os algoritmos de selecdo de caracteristicas sao estruturados
nos seguintes passos: Geracdo de Subconjunto, Avaliagdo de Subconjunto, Critério de
Parada e Validacdo de Resultado. A figura abaixo ilustra o processo geral dos

algoritmos de selecdo de caracteristicas. Os passos serdo detalhados em seguida.

Conjunto Geragio do Subconjunto Avaliagdo do
Original Subconjunto Subconjunto

Aptidio do
Subconjunto

Nio Critério de

Parada?

Validagio de Siun
Resultado

Figura 2.3 - Algoritmos de Selecdo de Caracteristicas

2.7.2 Geracao do Subconjunto

A geracdo de subconjuntos de caracteristicas € essencialmente um processo de
busca heuristica em que cada estado no espaco de busca corresponde a um subconjunto

candidato a ser avaliado. Dois fatores principais determinam a natureza do processo.

Primeiro, é necessdrio determinar o(s) ponto(s) inicial(s) da busca. O algoritmo
pode realizar a busca “para frente” ou “para tras” ja citadas, ou realizar uma mistura de
ambas as técnicas. Com objetivo de evitar que a busca fique presa em um minimo local,

a mesma pode comecar em um subconjunto selecionado aleatoriamente.

Como segundo fator, tem-se a estratégia de busca. Devido ao crescimento
exponencial do nimero de subespagos de caracteristicas, diferentes abordagens para a
estratégia de busca foram propostas. Elas se dividem em: busca completa, seqiiencial e

aleatoria.
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Busca Completa: Garante encontrar o resultado 6timo de acordo com o

critério de avaliacdo usado. A busca exaustiva € completa, isto €, todos os
subconjuntos existentes sdo avaliados, e com isso o resultado 6timo é
encontrado. Contudo, uma busca completa néo significa que ela é exaustiva.
Diferentes funcdes heuristicas podem ser usadas para diminuir o espago de
busca sem necessariamente reduzir as chances de se encontrar a solucdo
O6tima. Assim, embora a ordem do espago de busca ser de 2N, um numero
menor de subconjuntos é avaliado. Técnicas como branch and bound

(NARENDRA e FUKUNAGA, 1977) e bean search (DOAK,1992) fazem

parte desse método e serdo discutidas mais abaixo.

Busca Seqiiencial: A completude do espaco de caracteristicas ndo ¢é

explorada, portanto existe o risco de que a solugdo otima ndo seja
encontrada. Os métodos de selecdo “para frente”, “para trds” ou bidirecional
(LIU e MOTODA, 1998), adicionam ou removem, respectivamente, uma a
uma as caracteristicas do espago. Outra alternativa € adicionar ou remover p
caracteristicas em uma etapa, e posteriormente, adicionar ou remover ¢
caracteristicas, sendo p > ¢. Algoritmos de busca seqiiencial sdo simples de
serem implementados e produzem rapidos resultados para espacos de busca

N
comordemde 2 .

Busca Aleatéria: O processo comeg¢a com a escolha aleatéria de um

subespaco e posteriormente pode se comportar de duas maneiras distintas:

e Seguir a busca seqiiencial, dessa maneira, o método apenas inclui
aleatoriedade ao método cldssico de busca seqiiencial. Exemplo desse

método: random start hill-climbing.

e QOs subespagos sdo gerados de maneira completamente aleatéria, isto
€, os proximos subespagos ndo derivam dos anteriores mediante a
uma regra fixa ou deterministica, mas sim de uma forma eventual.
Como exemplo pode-se citar o algoritmo Las Vegas (LIU and

SETIONO, 1996).
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Para todas as técnicas expostas o uso de aleatoriedade ajuda o algoritmo
a escapar de minimos locais, e a otimalidade do subconjunto selecionado

depende, nesse caso, dos recursos computacionais disponiveis.

2.7.3 Avaliacao do Subconjunto

Como mencionado anteriormente, o subconjunto selecionado precisa ser avaliado por
algum critério. A aptiddo de um subconjunto € sempre determinada por certo critério, ou
seja, um subconjunto considerado 6timo por um critério escolhido pode nao ser o 6timo
de acordo com outro. De maneira geral, os critérios de avaliagdo sdo categorizados de
acordo com a sua dependéncia em relacdo ao algoritmo de indugédo (aprendizado). Os

dois grupos serdo discutidos abaixo.
a) Critério Independente

Tipicamente, o critério de avaliacdo independente € usado na abordagem em filtro.
O critério avalia a aptiddo de uma caracteristica (ou de um subconjunto destas) baseada
nas particularidades intrinsecas do conjunto de treinamento. Alguns dos critérios
independentes mais usados sdo: medidas de distancia, medidas de dependéncia, medidas
de informacdo e medidas de consisténcia.

Medidas de distancia sdo também conhecidas como separabilidade, divergéncia
ou medidas de discriminagdo. Para um problema de duas classes, uma caracteristica X é
preferivel a uma caracteristica Y se X gera um maior valor na diferenca de
probabilidades condicionais entre as classes abordadas. Dessa maneira, procuramos as
caracteristicas que melhor separam os dados entre as classes. As classes sdo ditas
sobrepostas se o valor da diferenca resultar zero.

Medidas de informacdo determinam a informacéo retirada de uma caracteristica.
A informacao obtida usando a caracteristica X € definida como sendo a diferenga entre a
incerteza a priori e a incerteza a posteriori, isto €, ndo selecionando e selecionando-se X.
A caracteristica X € preferivel a Y se a informacao obtida utilizando X € maior do que
utilizando Y.

Medidas de dependéncia sdo conhecidas como medidas de correlacdo ou de
similaridade. Elas medem a capacidade de se predizer o valor de uma varidvel,
utilizando os valores de outras. No processo de selecdo de caracteristicas para

classificacdo, verifica-se quido uma caracteristica esti relacionada a uma determinada
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classe. Uma caracteristica X ¢ preferivel a Y se a associag@o entre X e uma classe C é
maior que a associagdo entre Y e C.

Medidas de consisténcia sdo tipicamente diferentes das citadas acima. Essas
medidas tentam encontrar um nimero minimo de caracteristicas que separam as classes
apresentadas com a mesma uniformidade que o conjunto inteiro o faz. Uma
inconsisténcia é definida como dois subconjuntos possuindo o mesmo ndmero de

caracteristicas mas predizendo classes diferentes.
b) Critério Dependente

O critério dependente € usado na abordagem em capsula e requer um determinado
algoritmo de aprendizado associado ao de busca. O algoritmo de aprendizado € aplicado
ao subconjunto selecionado para avaliar a sua aptidao, e com isso, auxilia o processo de
selecdo apontando para uma busca mais eficiente. O processo geralmente encontra
solucdes melhores do que quando se utiliza o critério independente, ja4 que a busca de
caracteristicas € especifica para o algoritmo de aprendizado utilizado. Contudo, como
citado, o algoritmo € mais custoso computacionalmente e a abordagem pode ndo ser

vidvel para alguns algoritmos de aprendizado.

Por exemplo, na tarefa de classificacdo, a precisdo de predicdo € normalmente
usada como critério de avaliacio do subconjunto selecionado. Portanto, o critério
dependente ¢ usado. Como as caracteristicas selecionadas durante a fase de treinamento
sd0 as mesmas que serdo utilizadas na fase de teste, e o algoritmo foi executado até se
obter uma alta precis@o durante a fase de treinamento, acredita-se obter bons resultados
na etapa de teste. Entretanto, o esforco computacional envolvido é grande, pois o

algoritmo de aprendizado é executado para todos os subconjuntos a serem avaliados.

2.7.4 Critério de Parada

O critério de parada determina quando o processo de selecdo de caracteristicas
deve ser interrompido. Alguns critérios de parada freqiientemente usados sdo: (a) busca
completa, (b) algum dado limite (nimero de iteracdes ou uma precisdo) € atingido, (c)
adicdo ou remocdo de -caracteristicas ndao produz melhores resultados, (d) um
subconjunto de caracteristicas suficientemente bom ¢ selecionado segundo algum

critério estabelecido.
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2.7.5 Validacao de Resultado

Um bom critério para se validar os resultados obtidos é usar o conhecimento a
priori obtido dos dados. Se as caracteristicas relevantes dos dados estudados sdo
conhecidas a priori, uma comparacdo direta com as caracteristicas selecionadas pelo
programa seria uma maneira eficaz para se validar os resultados obtidos. O
conhecimento sobre caracteristicas irrelevantes ou redundantes € também importante

para a validac@o, ja que se espera que estas nio sejam selecionadas pelo programa.

Em problemas reais, essas informacdes ndo sdao conhecidas. Por isso, utiliza-se
algum critério de medida indireta que relaciona o desempenho do algoritmo de
aprendizado com o subconjunto de caracteristicas selecionado. Por exemplo, considere
que a taxa de erro do classificador foi usada como desempenho do algoritmo de
aprendizado. Assim, para um dado subconjunto de caracteristicas, pode-se calcular a
taxa de erro e compara-la com a taxa obtida quando todo o conjunto (inicial) € utilizado.
Com isso, obtém-se um excelente critério para validagdo e avaliacdo dos resultados

obtidos.
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CAPITULO 3 Algoritmos genéticos (AG)

Baseado na teoria de Darwin (1860) tem-se uma idéia da complexidade e
perfeicdo do processo evolutivo. Da bioquimica intrincada das células individuais a
estrutura elaborada do cérebro humano, gerou-se maravilhas de inimagindvel
complexidade. Processos como a mutacdo, recombinacdo sexual e selecdo natural
proporcionam o desenvolvimento das espécies ao longo do tempo. Tentativas
simplificadas de replicar a evolucdo natural t€m sido feitas com objetivo de aplica-las
em problemas de otimizagdo, classificacdo, entre outros. O conjunto de técnicas de
programacao evolutiva denomina-se programacio genética e entre elas, se destacam os

Algoritmos Genéticos.

3.1.0timizacao

Problemas de otimizagdo estdo presentes em todas as dreas, como na economia,
biologia, fisica e sociologia. Métodos de otimizagcdo deterministicos baseados em
gradiente desempenham, sem ddvida, um grande papel na resolugdo destes problemas.
Entretanto, alguns problemas de otimizacao apresentam um nivel de complexidade onde
tais técnicas ndo apresentam resultados adequados. Otimiza¢gdes multimodais, com
varidveis inteiras e com func¢des ndo diferencidveis, sdo exemplos onde estes algoritmos
sdo ineficientes. Outros métodos, baseados em processos probabilisticos, tém
apresentado 6timos resultados nessa classe de problemas.

Estes métodos sdo muito eficientes, contudo, ndo existe a certeza de que o
mdximo ou minimo global seja encontrado. A técnica somente funciona para espacos

de busca reduzidos.

3.2.Evolucao e Otimizacao

Considere um Basilosauros, espécime existente hi 45 milhdes de anos, mostrado

na figura 3.1:
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Figura 3.1 - Basilosauros

Os Basilosauros sdo considerados os protétipos das baleias. Possufam 15 metros
e cerca de cinco toneladas. Eram dotados de nadadeiras posteriores e de uma cabeca
quase independente. Eles se alimentavam de pequenas presas e se moviam com
movimentos ondulatérios. Seus membros inferiores eram reduzidos a pequenas
nadadeiras que possufam uma articula¢do no cotovelo.

O deslocamento na dgua é muito dificil e requer grande esfor¢o. Assim, para se
mover e manter a trajetéria escolhida € necessdrio muita energia. Os membros
anteriores dos Basilosauros ndo eram, portanto, realmente adaptados a natagdo. Para
uma melhor adaptagdo era necessdrio que ocorresse um encurtamento do ‘braco’ bem

como uma exclusio ou trava da articulag@o. Era indispensavel, ainda, uma expansdo dos

dedos que iriam constituir a base da nadadeira.

Figura 3.2 - Nadadeira dos Tursiops

A figura 3.2 mostra que os dois dedos dos atuais golfinhos (tursiops) sdo
hipertrofiados em detrimento ao resto do membro.
Os Basilosauros eram cacadores, portanto precisavam ser rapidos e precisos.

Com o passar do tempo, novas espécies apareceram com maiores dedos e menores
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bracos. Eles podiam se mover mais rapidamente e com maior precisdo que os demais, e
dessa forma, viviam por um maior periodo de tempo e possuiam mais descendentes.

Outras melhorias foram adquiridas considerando-se a aerodinamica. A
integracdo da cabeca com o corpo, mais musculos na cauda - para permitir uma maior
velocidade - entre outras modificagdes, foram ‘conquistadas’ com o passar do tempo.
Assim, produziu-se a espécie perfeitamente adaptada as restricoes de um ambiente
aquatico.

Esse processo de adaptacdo, essa otimizagdo morfoldgica, € tdo perfeita nos dias
de hoje que a similaridade entre um tubardo um golfinho e um submarino sdo gritantes.

Os mecanismos da evolucdo de Darwin estdo, portanto, associados a um
processo de otimiza¢do. Otimizacdo hidrodindmica para peixes e outros animais
marinhos, aerodindmica para pterodatilos, morcegos ou passaros. Essa observacdo € a

base sobre a qual se fundamentam os Algoritmos Genéticos.

3.3. Evolucao e Algoritmos Genéticos

No inicio dos anos 60, John Holand da universidade de Michigan comecou seus
trabalhos em algoritmos genéticos. Seu primeiro resultado foi a publicagdo de
Adaptation in Natural and Artificial System. Holand (1975) possuia dois objetivos:

(i) Melhorar o entendimento do processo de adaptacdo natural;
(i1) Construir sistemas artificiais possuindo caracteristicas similares aos sistemas
naturais.

Sua idéia fundamental se baseava no seguinte: o reservatorio genético de uma
populacdo contém, potencialmente, a solu¢cdo para um dado problema de adaptacdo. A
solucdo ndo esta ‘ativa’ porque a combinacdo genética que a representa, estd
decomposta entre os varios individuos da populacdo. Somente a combinacdo dos
diferentes cddigos genéticos presentes na populacido podem levar a solugéo.

Considerando o exemplo de evolucdo dos Basilosauros e raciocinando de
maneira simplista, assume-se que o encurtamento do braco e a expansio dos dedos sdao
controlados por apenas dois genes. Nenhum individuo possui esse genoma, portanto nao
existe ninguém completamente adaptado. Apds vdrias geracdes e recombinacdes
genéticas direcionadas pelos processos de recombinagdo (crossover) e mutagdo, um
individuo pode herdar cada gene necessario de um de seus progenitores. Dependendo

dos genes recebidos, o individuo pode se tornar perfeitamente adaptado ao seu habitat.
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Alguns métodos de otimizacdo baseados em computacdo evolucionista,
utilizaram a mutacdo como operador principal na busca do 6timo global, atingindo,
desta maneira, resultados satisfatérios. No caso dos algoritmos genéticos o operador de
recombinacdo, responsavel pela troca de material genético entre os individuos que irdo
gerar novos elementos, atua como operador principal. Sua utilizacdo induz a um
processo de exploragdo/explotagdo bastante eficiente na busca de solugdes Stimas ou

sub-6timas.

3.4.Algoritmos Genéticos

Os algoritmos genéticos apresentam-se como uma técnica de otimizagdo que se
baseia na evolugdo natural. Entre suas caracteristicas, o mecanismo de sobrevivéncia do
mais apto fornece ao algoritmo a capacidade de direcionar a busca para regides de
solucdes promissoras.

Desta forma, os algoritmos genéticos ndo necessitam realizar uma busca
exaustiva para encontrar solugdes vidveis (sub-6timas ou 6timas).

Na natureza, os individuos mais aptos t€m uma maior probabilidade de
sobreviverem e reproduzirem; portanto, a proxima geracdo tende a ser mais apta e
saudavel, j4 que esta € descendente dos individuos mais adaptados da populagdo
anterior. Essa mesma idéia € aplicada nos AGs, onde parte-se de uma populagdo inicial
e seleciona-se os individuos mais aptos por processos probabilisticos. A prole criada a
partir da combinacdo dos individuos mais aptos é entdo colocada em uma nova
populagdo, em sua maioria formada por individuos mais adequados. O processo € entdo
repetido vdrias vezes para simular a idéia de evolugdo. O objetivo € produzir, a cada
iteracdo, um novo conjunto de solu¢des melhor que o conjunto anterior. Visando
proporcionar a inclusdo de material genético ndo representado na populagdo inicial ou
perdido no processo de evolucdo, o operador de mutacdo €, geralmente, aplicado com
pequena probabilidade. Os algoritmos genéticos consistem, de maneira geral, nos

seguintes passos:

o Codificacdo;

o Avaliagdo;

° Selecdo

U Recombinacio (crossover)
° Mutagao;

° Decodificacao.

24



A codificacdo deve ser realizada de modo que cada solugdo seja representada
de maneira tnica e, além disso, deve ser simples para facilitar a busca no espago de
solucdes. A codificacdo utiliza, na maioria das vezes, o alfabeto binario, sendo o
cromossomo representativo do individuo, uma cadeia bindria.

A populagdo inicial é gerada de forma aleatéria ou mediante uma heuristica
pré-estabelecida. A aptidao de cada individuo da populacdo é calculada; isto €, quio
bem o individuo resolve o problema em relagdo aos outros. Essa aptiddo € usada para
calcular a probabilidade de o individuo ser selecionado para a préxima geracdo. Se o
individuo possuir uma alta probabilidade de selecdo, é mais natural a sua escolha para
participar da geracdo da nova populagdo. Crossover ou recombinacio € o processo em
que, geralmente, dois individuos sdo recombinados para gerar novos individuos que
fardo parte da proxima populacdo. O material genético que faz com que o individuo seja
apto é repassado a sua prole através deste procedimento.

O operador de mutacdo seleciona aleatoriamente um ponto do cromossomo, e
assim, o cromossomo ou bit selecionado é modificado.

Aplicando o processo de selecio e os operadores de recombinacdo e de
mutagdo cria-se uma nova populacdo, e a técnica € repetida até que algum critério de
parada seja satisfeito. Nesse ponto, o individuo mais apto € decodificado no espaco.

Com objetivo de facilitar o entendimento da técnica, um exemplo simples serd

proposto e estudado nos sub-itens a seguir:

Considere a seguinte funcdo: f = - 2x* + 4x - 5, no conjunto de inteiros
{0,1,2...15}. Busca-se maximiza-la. Pelo cdlculo ou uso da forca bruta, sabe-se que o

valor que pertence ao intervalo e torna a fungdo méaxima € 1.

3.4.1 Codificacao

O processo de codificagdo € em geral o primeiro passo a ser dado quando sdo
utilizados algoritmos genéticos. Quando aplicados a problemas reais, é extremamente
importante encontrar uma representacio para a solugdo que possa ser facilmente usada
nos processos de evolucdo.

E necessdria uma codificacio bastante ampla, para que todas as solugdes
possiveis sejam representadas. A maneira mais tradicional de representagdo consiste na

utilizacdo de uma string bindria, contendo apenas zeros e uns. Contudo, os AGs ndo sao

25



restritos a esse tipo de codificacdo. O problema apresentado serd resolvido com a
codificacdo padrio, isto é, utilizando o alfabeto bindrio.

Considere o problema proposto. As solugdes possiveis sdo apenas 0s nimeros
inteiros presentes no intervalo, portanto, a representacdo das solugdes serd dada pela
forma bindria de cada nimero. Por exemplo, a representacdo bindriade 12 e 7 ¢ 1100 e
0111 respectivamente. Note que foi adicionado o algarismo O na extrema direita da
string que representa 0 nimero 7, e embora ele ndo tenha significado numérico, a
alternativa foi usada para que todas as representagdes possuam o mesmo tamanho
(quantidade de bits). Cada string, na terminologia de algoritmos genéticos, é chamada
de cromossomo, e cada bit a ela pertencente denomina-se gene.

A populacio inicial consiste de varios cromossomos gerados aleatoriamente,
isto €, o valor de cada gene em cada string assume o valor zero ou um, com distribuicio
de probabilidade uniforme. A quantidade de individuos é definida pelo tamanho da

populacio.
3.4.2 Avaliacao

A fungdo de avaliacdo ou funcdo objetivo € responsdvel pela determinagdo da
qualidade da solucdo representada pelos individuos. Em outras palavras, a funcio de
avaliac@o julga o qudo ‘bom’ um individuo ou uma solucio € para o problema tratado.
Esta funcdo estd geralmente inclusa no problema.

No problema estudado, ela serd simplesmente f = - 2x° +4x - 5, e como
objetiva-se maximizd-la, solu¢des que tornem o valor da funcdo maior sdo mais
adequadas. Por exemplo, considere o valor da funcdo de avaliacdo para dois nimeros
inteiros candidatos a solugdo, a saber, 7 e 12:

f(=-175
f(12)=-245

Claramente, o cromossomo 0111 que representa o individuo 7 é uma melhor
solucdo que o cromossomo 1100, que representa o individuo 12 e, portanto, possuird
uma maior chance de reprodu¢do. Podem-se normalizar os valores de aptidao obtidos e
dessa forma, criar uma distribui¢do de probabilidade cumulativa. Essa probabilidade
serd usada no processo de selecdo de cromossomos que irdo gerar a proxima populagdo.

O critério de parada € usado no processo de avaliagdo para decidir se a geracdo
inteira ou se o melhor cromossomo da populacdo atual estd préximo suficiente da

solucdo 6tima. Varios critérios de parada sao utilizados e podem ser usados de maneira
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conjunta para que exista um maior controle da execucdo do algoritmo. Alguns critérios
se relacionam a minimos locais ou a solug@o 6tima.

O critério de parada mais comumente usado se refere ao nimero de geragdes,
ou seja, apds certa quantidade de iteragdes, o algoritmo € finalizado. Outro critério de
parada esta relacionado ao fato de a melhor solu¢io nio se modificar apds certo niimero
de iteracdes. Isso acontecerd quando o algoritmo encontrar a solucdo 6tima, ou um
ponto de 6timo local ou mesmo solu¢des muito proximas a 6tima. Existe ainda, outro
critério de parada em que o algoritmo é finalizado quando a média da aptiddo da

populagdo é muito proxima a aptiddo do melhor individuo.
3.4.3 Operador de Recombinacao

A complexidade na aplicacdo da recombinacdo depende principalmente da
forma de representacdo utilizada. No caso do exemplo estudado, que utiliza a
codificacdo em cadeias bindrias, a recombinacdo pode ser facilmente entendida e
implementada.

Na chamada recombinagdo, escolhe-se, aleatoriamente, um ponto de corte nos
cromossomos que irdo gerar novos individuos. O material genético definido pelo ponto
de corte € entdo trocado entre ambos. Por exemplo, usando os cromossomos

P, =0111
P, = 1100
e supondo-se que o ponto de corte se dd apds o segundo gene,
P, =01111
P,=11100
trocam-se os genes apds este ponto, obtendo os novos individuos
P’=01100=4
Py =1111=15

Assim, de maneira geral, dois cromossomos sdo escolhidos aleatoriamente e

entdo apds o resultado da recombinacdo, suas proles sdo introduzidas na nova

populagdo. O processo € repetido até que a nova populagdo esteja completa.

3.4.4 Operador de Mutacio

A mutacio € um processo completamente aleatério que encontra solugdes que

ndo poderiam ser exploradas de qualquer outra maneira. Ela € efetuada ap6s o crossover
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e ocorre escolhendo-se aleatoriamente um cromossomo da nova populagdo para que este
seja modificado de acordo com uma probabilidade pré-determinada.

Ap6s a escolha do cromossomo, seleciona-se de maneira aleatéria um bit do
sofrerd mutacdo. Se o bit escolhido possuir o valor um, ele se tornard zero. Caso seja
zero ele se tornard um.

Considere, por exemplo, que o cromossomo selecionado para a mutagdo é
apresentado abaixo.

Py =1111

Se o ponto escolhido para a mutagdo for o gene 3, apds o processo O

cromossomo serd modificado para
Py’ =1101
O cromossomo 1101 representa o individuo 13. O processo de mutacdo pode

ter a sua complexidade aumentada dependendo da forma de representacao usada.

3.4.5 Critérios de Selecao

O critério de selec@o atua na escolha dos exemplares mais aptos para que estes,
depois de passarem pelos operadores de recombinacido e mutagdo, facam parte da nova
populagdo. Em outras palavras, a sele¢do age como a lei de sobrevivéncia dos mais
aptos, atuando na escolha dos melhores individuos para que estes sobrevivam e

reproduzam. A seguir serdo apresentados os métodos de selecdo mais usados.

3.4.6 Roleta Simples

Um método de selecdo muito usado é o Método da Roleta Simples. Nele os
individuos de uma geracdo sdo escolhidos para fazer parte da préxima geracdo através
de um sorteio. Cada individuo tem probabilidade de ser sorteado proporcionalmente a
sua adaptacdo,

_ S
sele, —  p
D)
i=1

onde f{x;) € o valor da funcdo de objetivo do individuo ‘', comi e {1, 2,3, ..., p}, em
que p € o tamanho da populagdo.

Um exemplo simplificado € apresentado na tabela a seguir:
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INDIVIDUOS APTIDAO PORCENTAGEM DO TOTAL
X, 201 91%
X, 10 5%
X, 7 3%
X, 2 1%
Total 220 100%

Tabela 3.1 - Selec@o por roleta simples

A roleta simples causa alta pressdo de selecdo sobre os individuos da
populagdo, pois o individuo mais adaptado, no exemplo dado, terd uma propor¢ao de 91
para 1 de ser sorteado (selecionado para sobrevivéncia ou reproducio) em relagdo ao
menos adaptado. A pressdo seletiva estd implicitamente relacionada com a diversidade
da populacao.

Alta pressao seletiva tende a fazer a diversidade cair rapidamente, levando a
populacdo a convergir em poucas geracdes, o que pode resultar em convergéncia
prematura (convergéncia para um ponto 6timo local).

Abaixo é apresentada, em formato grifico, as probabilidades de selecdo

relativas a cada individuo.

NN @ X
\A mX
ox3

oxa

Figura 3.3 - Grafico de selec@o por roleta simples

Uma variacdo da selecdio por roleta é o método chamado Amostragem
Universal Estocdstica ( Universal Stochastic Sampling - SUS ) que serd usada neste
trabalho.

Semelhante a roleta, porém, para selecionar k individuos, utiliza k agulhas
igualmente espagadas de uma s6 vez, Apresenta resultados mais variantes que a roleta.

A figura 3.4 abaixo ilustra este método.
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Figura 3.4 - Grifico de selecdo por SUS

O individuo selecionado por roleta seria ( X4), enquanto pelo critério SUS seriam selecionados

(X3.X4,X4,X4)
3.4.7 Ordenacao (Ranking)

A técnica de ranking (ordenacdo) também apresenta os individuos ordenados
conforme suas aptiddes. Contudo, no ranking, cada individuo recebe uma nota de
acordo com a sua posi¢cao na ordenacao. Nesse método, a probabilidade do
individuo ser selecionado depende exclusivamente do seu ranking e ndo do valor de sua
aptidao.

A tabela 3.2 apresenta os dados de quatro individuos ordenados para selecdo

segundo o critério de seu ranking:

INDIVIDUOS ADAPTACAO DISTANCIA
X, 201 40 %
X, 10 30 %
X, 7 20 %
X, 2 10 %
TOTAL 220 100 %

Tabela 3.2 - Selecdo por ranking

Pode-se estabelecer um comparativo entre os dois critérios citados
anteriormente. O gréfico da figura 3.5 apresenta um critério de sele¢do por ranking com
os mesmos dados referentes ao critério de roleta simples apresentado anteriormente.
Percebe-se, nitidamente, que o critério de selecdo por ranking nao leva a uma alta

pressdo de selecdo e, conseqiientemente, evita a uma conversao prematura.
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Figura 3.5 - Gréfico de selecéo por ranking

3.4.8 Torneio

O critério de selecdo por torneio, como 0 nome sugere, supde que exista uma
competicdo entre os individuos selecionados. O torneio pode ocorrer entre qualquer
nimero de individuos, porém o mais comum € a competicdo bindria. Nesse caso, sdo
selecionados dois individuos de maneira aleatéria e os valores de suas aptiddes sdo
comparados. O exemplar que for mais apto ganhara o torneio e seré transferido para a
proxima populacdo.

O torneio permite um maior controle sobre a pressdo de selecdo, ji que o
nimero de individuos que estardo competindo pode variar durante a execucdo do

algoritmo.

3.4.9 Parametros Genéticos

E importante analisar de que maneira alguns pardmetros influem no
comportamento dos Algoritmos Genéticos, para que se possa estabelecé-los conforme
as necessidades do problema e dos recursos disponiveis:
¢ Tamanho da Populacdo O tamanho da populacdo afeta o desempenho global e a

eficiéncia dos Algoritmos Genéticos. Com uma populacio pequena, a busca pode ser
ineficiente, pois deste modo existe pouca diversidade genética para representar o
espaco a ser explorado. Uma grande populagdo geralmente fornece uma diversidade
adequada do espago do problema, prevenindo convergéncias prematuras para solugdes
locais ao invés de globais. No entanto, para se trabalhar com grandes populagdes, sdo
necessdrios maiores recursos computacionais, ou que o algoritmo trabalhe por um

periodo de tempo muito maior;
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e Taxa ou Probabilidade de Recombinacdo Quanto maior for esta taxa, mais
rapidamente novas estruturas serdo representadas na populacido. Mas se esta for muito
alta, estruturas com boas aptiddes poderdo ser retiradas mais rapidamente, assim a
maior parte da populagdo serd substituida e pode ocorrer perda de estruturas de alta
aptiddao. Com um valor baixo, o algoritmo pode tornar-se muito lento;

¢ Taxa de Mutacdo Uma baixa taxa de mutacdo previne que uma dada posicdo fique
estagnada em um valor, além de possibilitar que se chegue a qualquer ponto do espaco
de busca. Com uma taxa muito alta a busca se torna essencialmente aleatoria.

e Taxa de Reposicdo Controla a porcentagem da populagdo que serd substituida
durante a proxima geracdo. Com um valor alto, a maior parte da populacdo serd
substituida, assim pode ocorrer perda de estruturas de alta aptiddo. Com um valor
baixo, o algoritmo tornar-se muito lento.

® Numero Maximo de Geracoes: deve ser bem definido de forma a garantir que se
tenha obtido uma busca eficiente de acordo com a diversidade genética presente na

populagdo. Geralmente € utilizado como critério de parada.
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3.4.10Esquema Geral dos Algoritmos Genéticos

Na figura 3.6 € apresentado um esquema que simboliza, de maneira geral, o

funcionamento dos Algoritmos Genéticos.

Gere populgao inicial
aleatdriamente

Avalie a populacéio inicial
(Funciio de aptidio)

E——

Selecione a populaciio
(Rank, Roleta, Torneio)

Recombine a nova populacéio
(Crossover)

Modifique a nova populacéio
(Mutacio)

Avalie a nova populaciio

Critério
de
parada
satisfeito

Figura 3.6 - Fluxograma dos Algoritmos Genéticos
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CAPITULO 4 Simulacao e Estratégias de Aproximacao

Modelos de aproximacdo definem estratégias que buscam obter uma solucio
aproximada visando um menor nimero de simulagdes, com qualidade adequada. Sdo
modelos de menor custo computacional do que os modelos de simulagdo. Usando-se a
premissa de selecdo natural, aplicada em conjunto com técnicas de computacio
evolucionista, pode-se encontrar melhores solucgdes.

Porém o uso somente destes modelos de aproximagdo pode apontar para
resultados insatisfatdrios. Desta forma, sugere-se o uso combinado dos modelos de
simulagdo e aproximacdo no processo de evolugdo (JIN,2005). Este controle de
evolucdo, quando usado em computagdo evolucionista, pode ser feito de duas maneiras
distintas ou combinagio entre elas:

¢ Controle de evolugdo baseado no individuo:
Em cada geracdo alguns individuos s@o avaliados com o modelo de simulag@o e outros
com o de aproximacao.

® Controle de evolucdo baseado nas geracoes:
Algumas geracdes sdo avaliadas com o modelo de simulacdo e outras com o de

aproximacao.
4.1.Modelo de Simulacao

E a implementacio computacional de um modelo matematico de um sistema,
onde se obtém dados e medidas de desempenho através de uma simulacdo (CHEN et
al,2006; JACOBS et al, 2004). Nao sdo de uso geral e cada um € bastante relacionado
com o problema em questdo. Pode também ser visto como uma aplicacio que
transforma dados de entrada em saida segundo um modelo l6gico ou matematico
(HENDRICKX e DHAENE, 2005)

Representacdo de um modelo de simulacao:

Hou H (x)onde x € §"sdo varidveis de entrada , §" é o espago de buscae na

dimensionalidade deste espaco.
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4.2. Modelo de Aproximacao ou Substituicao

E uma implementacdo de menor custo computacional, aproximada do modelo
de simulacdo. Esta aproximacdo pode ser uma construcdo baseada em uma quantidade
limitada de dados (D) resultante de experimentos computacionais ou um modelo
simplificado, derivado do modelo de simulacdo, porém com hipdteses numéricas ou
fisicas menos rigidas.

Representacdo de um modelo de aproximagao

H=H =H (D, o, x) onde
D={(x",H(x')i=1, .., n),x'€S
« s@0 os parametros do modelo de aproximacgado, S" € o espaco de varidveis de entrada, n
¢ a dimensionalidade do espaco de varidveis de entrada, x € S” sdo as varidveis de

entrada, n é o tamanho do conjunto armazenamento ® e # (D, o x) as saidas ou o
resultado da aplicacdo do modelo de aproximagdo. O simbolo ~ tem a conotacdo de
aproximadamente.

Métodos de aproximacio, interpolacdo, construg¢des derivadas de modelos de
simulacdo e modelos estatisticos podem ser considerados modelos de aproximacao.
Dentre os diversos, podemos destacar:

e Miquinas de Vetores Suporte (KECMAN, 2001)

e Redes Neurais (KROSE e VAN DER SMAGT, 1993; MITCHELL, 1997;
FERRARI e STENGEL, 2005)

e Funcdes de Base Radial (KYBIC et al, 2002; MULLUR e MESSAC, 2006;
HUSSEIN et al, 2002)

e Processos Gaussianos ou Kriging (EMMERICH et al, 2006; VAN BEERS e
KLEIINEN, 2004; ULMER et al, 2003)

¢ Modelos Polinomiais lineares e nio lineares (LESH, 1959; BLANNING, 1974;
SAUNDERS et al, 1998)

Pode-se classificar os Modelos de Aproximacao sob dois enfoques distintos:

4.2.1 Pela Abordagem de Construcao

Um modelo de aproximac¢do pode ser construido com foco no ajuste de dados

ou derivado do modelo de simulacio
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- Foco no ajuste de dados:

Construido com base nos dados disponiveis de simula¢des anteriores, dados
estes gerados especificamente para o modelo ou retirados das primeiras iteragcdes com o
método de otimizacao.

Esta abordagem independe do modelo de simulacdo, mas depende de um
procedimento de ajuste de parametros que pode envolver a solucdo de um sistema
linear, um processo de aprendizado ou um subprograma de otimizacao.

E a forma de construcio mais difundida pela sua facilidade de entendimento e

aplicacdo e serd utilizada neste trabalho.

- Foco no Modelo de Simulacao:

Construido com base no modelo original, porém utilizando hipéteses fisicas
menos rigidas do fendmeno que representam ou simplificagdo numérica do modelo de
simulacdo.

Normalmente dependem de um especialista para validar sua constru¢do e
interpretacao.

Podem ser classificados em modelos de convergéncia varidvel, resolucdo
variavel ou fidelidade fisica varidvel.

Independente do modelo da aproximacgdo adotado, a vantagem em termos
computacionais depende da relacdo entre o custo computacional dos modelos de

simulag@o e substitui¢do relacionado também com a qualidade de predigdo.

4.2.2 Pelo Tipo de Aproximacao

Sdo trés, os tipos de aproximacgdo estudados:

- Aproximacao do problema

Consiste em substituir o problema original por outro semelhante, mais simples
e de facil resolucdo. Esta abordagem requer um conhecimento prévio do fendémeno
analisado e do modelo de simulagdo utilizado. Do fendmeno, para avaliar quais termos
podem ser retirados do modelo matematico e do modelo de simulagdo para modifica-lo
corretamente, retirando trechos com significativo custo computacional.

- Aproximacao Funcional

Consiste em gerar um conjunto de experimentos computacionais que possam

mostrar de maneira segura, a relacdo entrada/saida do modelo de simulagdo e entio
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ajustar o modelo de aproximacdo aos dados disponiveis, usando-o em substituicdo ao
modelo original (SARAIVA, 1997; PEREIRA, 2002 e MENDONCA, 2004).

- Aproximacao Evolucionista

Usada em Algoritmos genéticos e evolucionistas e se trata de um processo para
estimar as aptiddes de alguns individuos, baseado na similaridade deles com individuos

avaliados anteriormente. Neste trabalho foca-se esta aproximacao.

4.3.Modelos de Aproximaciao Baseados em Similaridade

Modelos de aproximacdo devem ser o mais simples possivel e a quantidade de
parametros envolvidos, minima, porém garantindo precisdo satisfatéria nas estimativas.
Excesso de pardmetros pode tornar o modelo complexo, e o processo de ajuste aumentar
o custo computacional. (BLANNING, 1975)

Modelos baseados em similaridade armazenam um conjunto de exemplos e
cada vez que um novo elemento é submetido a esta classe de modelos, sua relacio com
os exemplos armazenados € construida com o objetivo de atribuir a este novo exemplo,
um valor funcional.

Estes modelos podem ser gerados com énfase em um dos trés métodos

mostrados a seguir:
- Heranca de Aptidao

A heranca de aptidao é um das técnicas de melhoramento de eficiéncia citadas
em (SASTRY, 2002), e um tipo de aproximagdo evolucionista de acordo com (JIN,
2005). No caso mais simples, a aptiddo de novos individuos € derivada da média dos
valores de aptidio dos genitores. Este procedimento foi primeiramente sugerido por
Smith et al (1995), que propuseram duas formas de heranga: uma tomando a média e

outra tomando a média ponderada da aptidao dos dois genitores.
- Semelhanca de Aptidao

Na técnica de semelhanca de aptidao, (JIN, 2005), os individuos na populacdo
sdo arranjados em diversos grupos. Vdrias técnicas de agrupamento (clustering) podem
ser usadas para realizar esta tarefa (KIM e CHO, 2001). Entdo, um individuo é
escolhido para representar cada grupo, que serd avaliado pelo modelo de simulag@o. A
escolha do individuo representativo pode ser feita deterministicamente ou

randomicamente (MOTA e GOMIDE, 2006). Os valores da aptidio dos outros

37



individuos do mesmo grupo serdo estimados de acordo com uma medida de distincia
em relacdo ao representante do grupo. Se um novo individuo que deve ser avaliado
aproximadamente nio pertence a nenhum grupo ja existente, entdo ele é avaliado com o
modelo exato.

Uma ilustragdo destes grupos € mostrada na Figura 4.1. Os individuos dentro
das regides pontilhadas pertencem a um mesmo grupo. O individuo mais préximo do
centro do grupo, neste caso mais préoximo do centro da circunferéncia, denotado por um
quadrado, é escolhido o individuo representativo do grupo e serd avaliado pelo modelo
de simulac@o. Os outros individuos serdo avaliados pelo modelo de aproximacdo em
funcdo da distincia para o de avaliacdo exata. Exemplos de aplicacdo desta técnica
podem ser encontrados em (MOTA e GOMIDE, 2006; KIM e CHO, 2001;
AKBARZADEH-T et al, 2008).

Figura 4.1: Ilustracdo do procedimento de Semelhanca de Aptidao. Os individuos dentro do circulo
pontilhado pertencem a um mesmo grupo. O individuo representativo, denotado pelo quadrado negro, ¢ avaliado com
a fungdo de avaliagdo exata (modelo de simula¢do). Os individuos restantes sdo avaliados pelo modelo de
aproximacao, e seus valores de aptiddo sdo preditos em funcdo da distancia para o individuo representativo.

-Vizinhos mais Proximos

Um dos modelos mais simples e utilizado para aproximacido é o método do
vizinho mais préximo. Considera os k individuos avaliados pelo modelo de simulacgdo
mais proximos ao que se busca a aproximacdo, por uma medida de distancia
previamente estabelecida. Em seguida calcula-se a média aritmética das distancias
destas k amostras. Este método é conhecido por KNN, do termo em inglés k-Nearest

Neighbor Algorithm, onde k indica o ndmero de vizinhos usados para a avaliacdo.
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Pode-se considerar, também, o algoritmo KNN utilizando a ponderacdo da
contribuicdo de cada um dos & vizinhos de acordo com a distidncia das amostras. A idéia
€ associar maior contribuicdo as amostras mais proximas.

Outros modelos podem ser definidos para cédlculo das distincias. Por exemplo,
Shepard (1968), apresentou uma abordagem usando médias ponderadas e valores
funcionais, para interpolar valores em uma malha bidimensional, onde os dados estdao
irregularmente distribuidos.

Neste trabalho, o algoritmo KNN serd utilizado em dois niveis. Como um
classificador para selecdo encapsulada e como técnica para o célculo de distincia no
modelo de aproximacdo, sendo adotada a média aritmética das distancias entre as k
amostras.

Serd introduzido um outro método de aproximagio baseado na estrutura da
populacdo do algoritmo evolucionista, considerando a aptiddo relativa dos atributos que

serd chamada de aproximacao por atributo e detalhada no capitulo seguinte.
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CAPITULO 5 Uma Estratégia de Selecio de
Caracteristicas Encapsulada Utilizando Algoritmo
Genético com Modelos de Aproximacao

Neste capitulo serd desenvolvido um modelo especifico para aproximagdo em
problemas de selecdo de caracteristicas encapsulado com algoritmos genéticos.

Os individuos da populacdo de um algoritmo genético bindrio sdo codificados
em cromossomos onde identificam-se os alelos que compdem os genes e 0s genes que
irdo codificar as varaveis de projeto que definem o problema a ser tratado. A figura 5.1

mostra uma representagﬁo de um cromossomo:

alelo

|0|1|0|0|0|0|0|0|0|0|0|O|0|1|0|

gene

Figura 5.1 Representagao do cromossomo

A codificacdo de um problema de selecdo de caracteristicas em um
cromossomo ¢é, geralmente, determinada por meio de uma cadeia bindria com
comprimento igual ao nimero de atributos existentes em cada instincia. Desta forma,
tem-se uma simplificagdo em relagdo ao cromossomo tradicional onde, neste caso, cada
gene € formado de um simples alelo. Esta propriedade serd determinante para a
construgdo da técnica de aproximacao proposta especificamente para o modelo.

A aplicacdo desta codificacdo é bastante simples. O individuo a ser avaliado
tem suas caracteristicas ativas determinadas (alelo = 1) e as demais inativas (alelo = 0),
retiradas do banco de dados antes do processo de treinamento do classificador.
Objetiva-se que a aplicacdo dos operadores genéticos no decorrer das geragdes
determinem o subconjunto de caracteristicas que devam estar ativas e que otimizem a
construcdo de um classificador mais eficiente, isto €, com um maior poder de
generalizacgdo.

Como visto, em um método de selecio de atributos encapsulado o custo
computacional é bastante alto pois para cada individuo da populagcdo deve-se construir

um classificador especifico para os atributos ativos. Exemplificando, se for utilizado
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uma populacdo de 100 individuos desenvolvendo em 100 geracdes, tem-se que gerar
10.000 classificadores para finalizar a otimiza¢do. Nota-se que, dependendo do
classificador utilizado a busca pode se tornar proibitiva. Isto costuma ocorrer com a
utilizacdo do classificador Médquinas de Vetores Suporte, que resolve uma otimizacio
quadratica com restri¢do para gerar o hiperplano separador. Com um niimero grande de
instancias o custo para obter o resultado desta otimizagdo € bastante alto.

Fica entdo, evidenciado, a necessidade de se buscar estratégias especificas para
a diminuicdo do custo computacional da selecdo de atributos. Uma solugdo de interesse
quando se tem acesso a ambientes com arquiteturas paralelas é a utilizacdo de
algoritmos evolucionistas paralelos que ji mostraram eficiéncia em termos de
desempenho computacional sem perda na qualidade da resposta obtida.

A op¢do a ser desenvolvida aqui trata de um modelo de gerenciamento de
aproximacdo onde uma parcela da populacdo serd avaliada e outra aproximada por
técnicas com custo computacional inferior ao custo do problema original. A expectativa
€ que o custo computacional diminua proporcionalmente ao tamanho da parcela da
populacdo aproximada. Ao contrdrio do modelo em paralelo, deve-se avaliar a
qualidade de resposta obtida com o método de aproximacgdo, que pode gerar resultados
de pouca acuridcia devido a parcela que foi aproximada, a inadequacdo do método de
aproximacao ao problema ou a um gerenciamento da aproximacao ineficiente.

Para a constru¢do de um método de avaliacdo aproximada que funcione em

conjunto com um algoritmo evolucionista devem-se definir os seguintes elementos:

e o gerenciador, que serd acoplado ao algoritmo evolucionista e controlara todo o
processo de aproximacao, a saber:
o selecdo dos individuos a serem avaliados e aproximados;
o atualizagdo da base de dados utilizada para o cdlculo da aproximagao.
e especificagdo da base de dados referéncia para a aproximacgio;
e definicdo da técnica de aproximacao.
Acrescenta-se ainda a funcdo objetivo que ird definir a aptiddo dos individuos
e, no caso do problema de selecio de caracteristicas, deve-se ainda determinar o
classificador ou classificadores que serdo utilizados para definir a aptidio do
subconjunto de atributos ativos representado pelos individuos da populacdo. Descreve-

se, a seguir, cada um destes itens.
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5.1.Algoritmo Genético para Selecao de Atributos

5.1.1 Funcao Objetivo:

Em relacdo ao AG, foi visto que a codificacio bindria dos atributos em alelos é
a forma mais usual de representacdo e sera utilizada. A funcdo objetivo que indicara
diretamente a aptiddo dos individuos serd definida como a porcentagem de acertos do

classificador em questdo para o conjunto de testes, escrita na forma:

f(X) = Ctm(x )(ZSI(X))

onde x € o individuo avaliado, tst(x) o conjunto que contém as instancias para
teste mapeadas de acordo com os atributos ativos de x € Cyy() a porcentagem de acerto
no conjunto de testes do classificador gerado com um conjunto de treinamento
considerando somente os atributos ativos de x. Esta funcdo deve ser maximizada e seu
valor fica na faixa [0,1].

Optou-se por esta medida por ser uma fungdo bastante simples e ndo levar em
conta o nimero de atributos do individuo que gerou o classificador. A idéia € ter uma
medida mais direta da qualidade do classificador gerado para avaliar melhor a qualidade
dos métodos de aproximacao utilizados.

Em experimentos adicionais adotou-se também, para efeito de comparagdo,
uma funcdo objetivo que privilegie individuos que tem menos atributos ativos.
Geralmente este tipo de fungdo € construido por meio da adicdo de um termo de

penalizacdo a func¢do original, gerando:

J(x)p = Cone (t51(x)) + £*(1- nc(x))

onde ¢ € a constante de penalizacdo e nc(x) a porcentagem das caracteristicas
ativas do individuo x. Apesar desta combinac@o ser bastante utilizada é conhecida a
dificuldade de se determinar valores adequados para a constante de penalizacdo.
Técnicas adaptativas tendem a minorar tal dificuldade. Porém, optou-se por construir
uma funcdo de penalizacdo ndo-linear que ndo necessita da constante de penalizacdo

dada por:

Jpni = (14 Cipnx (151(x))).( 1+(1-nc(x)) = (14 Cirnpx (151(x))).( 2+n¢(x))
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A adi¢do das unidades visa prevenir multiplicacdes por zero, anulando a
parcela ndo nula da fungdo e que o produto reflita a maximizagdo desejada.

Em relacdo aos parametros adotados para o AG, buscou-se adotar valores
padrdes que apresentassem uma busca razoavel para esta classe de problema, evitando a
otimizacdo de tais pardmetros para cada banco de dados, o que ndo traria acréscimo a
avaliacdo do modelo de aproximagfo. Tais valores foram fixados depois de alguns
testes com os bancos utilizados. Excecdo se faz para a estratégia de geracdo da
populagdo inicial, geralmente randomica. Utiliza-se, aqui, uma heuristica para esta

geracdo, especifica para o problema de selecdo de caracteristicas, descrito a seguir.

5.1.2 Populacio Inicial - Heuristica:

A expectativa na resolugdo de um problema de selecdo de caracteristicas € que
a solugdo 6tima apresente um ndmero reduzido de caracteristicas de forma a facilitar o
entendimento dos atributos relevantes no contexto do problema tratado. Porém esta ndo
¢ uma regra. Cada problema tem suas dependéncias especificas dos atributos para obter
um resultado adequado na discriminagdo gerada pelo classificador. Desta forma,
inicializar a populacdo com poucos atributos pode dificultar a obtencdo de solu¢des com
muitos atributos devido a falta de diversidade de atributos ativos. O mesmo ocorre no
caso contririo, onde a populacdo inicial € construida com muitos atributos ativos. A
solucdo randémica de distribui¢do uniforme parece mais sensata com metade dos
atributos ativos e metade inativa, na média.

Testes realizados previamente indicaram que mesmo neste modelo randdmico
de geracdo inicial o aumento ou diminui¢do de atributos ativos se dd de forma lenta,
caso esta seja a tendéncia da solucdo 6tima para o problema. Propde-se, entdo, uma

heuristica para geracdo inicial que apresente atributos ativos em trés faixas, a saber:

e nivel baixo de atributos ativos;
e nivel médio de atributos ativos;

e nivel alto de atributos ativos.

Assim, representa-se a diversidade em trés niveis distintos de atributos ativos,
ficando mais simples o encaminhamento da busca para a faixa ideal do problema

tratado. Definem-se os niveis com os seguintes valores:
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e nivel baixo: 20% de atributos ativos;
e nivel médio: 50% de atributos ativos;

e nivel alto: 80% de atributos ativos.

O procedimento para a heuristica de geracdo da populagdo inicial é dado

abaixo:

inicio
nivelatativos = 3;
porc_at_ativos(1) = 0,2;
porc_at_ativos(1) = 0,5;
porc_at_ativos(1) = 0,8;
para i de 1 ate natativos faca
paraj =1, npop/nativos
pop(j+i*nativos) =gera_rand_cromossomo(porc_at_ativos(j));
fim para;
fim para;
fim.

com gera_rand_cromossomo(p) sendo a funcdo de geracdo randdmica dos atributos
com p% ativos. A seguir apresenta-se, justifica-se e caracterizam-se os classificadores

que serdo utilizados.

5.2. Classificadores

Classificadores para o problema de discriminacdo tendem a ter
comportamentos diferenciados dependendo de diversos aspectos relativos a sua
aplicacdo. Numeros de instincias, quantidade de atributos, tipo e magnitude dos
atributos, nimero de classes, sdo alguns dos fatores que influenciam diretamente no
desempenho dos classificadores tanto em termos de custo computacional quanto em
relacdo a qualidade da resposta obtida.

Aplicando um modelo de aproximag¢ao em conjunto com o processo de selecio
de caracteristicas, espera-se que a sensibilidade dos classificadores em relagdo ao banco
de dados utilizado seja ainda mais crucial para o nivel de resposta obtida, pois soma-se a
esta sensibilidade o nivel de ruido ou erro presente nos individuos aproximados que
também irdo direcionar a busca pelo otimizador evolucionista.

Desta forma, visando avaliar a robustez do método de aproximacao em relacdo
ao classificador adotado, optou-se por trabalhar com trés classificadores diferentes. A

escolha dos classificadores foi feita de forma que os adotados tivessem propriedades e
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estratégias de aplicacdo as mais diferenciadas possiveis. Descreve-se a seguir os
classificadores adotados tentando ressaltar, principalmente, suas vantagens e

desvantagens €m seu uso.

5.2.1 Maquinas de Vetores Suporte (SVM)

O classificador denominado Madquinas de Vetores Suporte (SVM), foi
introduzida por Vapnik em 1992, formulada com todas as demonstragdes matemadticas
em seu livro (VAPNIK, 1995) e descrita em outro livro de sua autoria (VAPNIK, 1998)
com maiores detalhes.

SVM € uma técnica de aprendizado de mdquina, fundamentada nos principios
indutivos da minimizag¢ao do risco estrutural. Estes principios sdo provenientes da teoria
do aprendizado estatistico, a qual estd baseada no fato de que o erro da técnica de
aprendizagem junto aos dados de validacdo (erro de generalizagdo) € limitado pelo erro
de treinamento mais um termo que depende da dimensdo VC (dimensdo Vapnik e
Chervonenkis). A dimensdo VC € uma medida da capacidade ou for¢a de expressao de
uma familia de funcdes classificadoras obtidas por meio de um algoritmo de
aprendizagem (VAPNIK e CHERVONENKIS, 1971).

De forma geral, o classificador SVM implementa um mapeamento ndo-linear
(executado por um produto interno kernel escolhido a priori) dos dados de entrada para
um espago caracteristico de alta-dimensdo, em que um hiperplano 6timo é construido
para separar os dados linearmente em duas classes. Quando os dados de treinamento sdo
separdveis, o hiperplano 6timo no espagco caracteristico € aquele que apresenta a
méxima margem de separacdo. Para dados de treinamento em que as amostras das duas
classes apresentam superposi¢cdo (dados ndo separdveis), uma generalizacdo deste
conceito é utilizada. A técnica de aprendizado de méquina para determinacdo deste
hiperplano ou superficie de decisdo € denominada SVM, sendo que os dados de
treinamento que se encontram a distdncia minima do hiperplano sdo chamados vetores-
suporte.

Principais vantagens:

- Generaliza bem mesmo treinado com reduzida quantidade de instincias
- Pouco sensivel a distribui¢do de probabilidade dos dados
Principais desvantagens:

- Dificuldade na escolha do kernel mais adequado
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- Gasto computacional elevado, principalmente em bases com muitas

instancias
5.2.2 Vizinhos mais préximos (KNN)

O KNN classifica um dado elemento de acordo com os vizinhos mais
proximos, onde k é o nimero de vizinhos. O algoritmo calcula a distdncia do elemento
dado para cada elemento da base de treinamento, ordena os elementos da base de
treinamento do mais préximo ao de maior distancia. Dos elementos ordenados seleciona
apenas os k primeiros, que servem de pardmetro para a regra de classificacdo.
Utilizando por exemplo, k = 1, € selecionado apenas o elemento do treinamento mais
préximo da instancia que se pretende classificar. J4 se for utilizado k=3, serdo utilizados
os trés elementos mais préximos da instdncia e a determinagdo da classe é baseada nas
classes dos trés elementos determinados.

Principais vantagens:

- Simples de ser implementado
- Eficiente para conjunto de treinamento grande
Principais desvantagens:
- Necessidade de determinacdo quantidade de vizinhos a considerar
- Dificuldade na defini¢do da métrica de distancia a ser usada.
- Computo da distancia de cada amostra em relag@o a todas do conjunto

de treinamento.

5.2.3 Algoritmo das K-médias (K-means)

z

K-means é um algoritmo para classificar ou se agrupar objetos baseado em
atributos, numa C quantidade de grupos. A idéia € fornecer uma classificacdo de
informagdes de acordo com os préprios dados, baseada em anélises e comparagdes entre
os seus valores numéricos, sem considerar a pré-classificagdo existente. Por causa desta
caracteristica, o K-means € considerado como um algoritmo néo supervisionado.

O passo bésico de agrupar do K-means € simples. No principio é determinado o
nimero de agrupamentos C e o centréide ou centro destes agrupamentos. Pode-se
considerar qualquer objeto como o centrdide inicial. A seguir define-se a qual grupo
cada uma das instincias deve pertencer de acordo com a distincia minima desta em
relagcdo aos centrdides considerados. Procede-se a atualizagdo dos centrdides, repetindo

este processo até que nenhum dado seja movido do grupo.
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Principais vantagens:
- Eficaz em grandes conjuntos de dados
- Normalmente converge com poucas iteragdes
Principais desvantagens:
- A quantidade de grupos, C deve ser determinada previamente.
- Uso de muita memdria quando a quantidade de atributos € grande.

- Sensivel a condig¢do inicial.

5.3.Estrutura de Gerenciamento do Modelo de Aproximacao

O gerenciamento do modelo de aproximagdo € de vital importancia para o bom
desempenho das técnicas de aproximacdo. O controle dos elementos a serem simulados
e avaliados deve trazer o balanco adequado visando um ganho no desempenho
computacional com perda minima no nivel de resposta obtida. Descreve-se a seguir as

caracteristicas do gerenciamento adotado:

5.4.1 Selecao dos individuos a Serem Avaliados e Aproximados

Dada a populacdo vigente em uma geracio do AG, deve-se enviar os
individuos para o gerenciador de forma que seja determinado aqueles que devem ser
avaliados e os que devem ser aproximados baseado em uma porcentagem de avaliacdao
(pav) da populacdo, que ¢ um dos pardmetros de entrada do modelo. Optou-se por
adotar um modelo deterministico na definicao dos individuos a serem avaliados visando
escolher os individuos que apresentem maior potencial para serem submetidos a
avaliacdo ou simulacd@o. Assim, toda a populacdo deve ser inicialmente aproximada para
que a aptidio da aproximacdo defina os individuos que apresentaram melhores
resultados em relagdo ao modelo de aproximacgdo. A porcentagem pav dos melhores
individuos aproximados é enviada para simulacdo. Feita a simulagdo da porcentagem
pav seu resultado substitui os resultados obtidos por meio da aproximacio e a aptiddo de
todos os individuos da populacdo é enviada para que o AG aplique os operadores
genéticos de forma habitual.

Esta estratégia de selecdo deterministica gera um custo adicional de
aproximacao dos individuos que serdo avaliados. Se o método de aproximacao tiver um
custo computacional bem menor do que o custo da simulacdo esta estratégia traz o
beneficio de uma escolha que enfoca a qualidade dos individuos da populagdo sem

grande comprometimento quanto ao desempenho computacional. Logicamente, se o
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nivel de erro no processo de aproximacao for alto, a selecdo pode ser equivocada, ndo
compensando o custo computacional adicional.

Uma outra estratégia de selecdo também foi implementada para comparagdo
com os resultados obtidos pelo modelo deterministico. Trata-se de um modelo
randdmico onde, dada a populacdo vigente, o gerenciador determina previamente a
porcentagem pav da populagdo que deve ser avaliada e envia os individuos para o
simulador. Os demais sdo enviados para serem avaliados pelo modelo de aproximagao.
O gerenciador concatena as aptiddes vindas da simulagdo e da aproximagdo e envia para
0 AG que aplicara os procedimentos genéticos para completar a geracdo. Os resultados

deste modelo randomico serdo apresentados em experimentos adicionais.

5.4.2 Atualizacao da Base de Dados

O modelo de aproximacdo utilizado ird determinar a aptiddo dos individuos
aproximados baseado nos dados contidos em uma base de dados construida para este
fim, geralmente com individuos que foram avaliados/aproximados em geracdes
anteriores. Esta base geralmente possui tamanho constante e o gerenciador ¢é
responsavel por sua atualizacdo visando acompanhar o estigio em que se encontra a
busca efetuada pelo AG. No modelo implementado a atualizacdo é feita em cada
geracdo de uma forma deterministica. Finda a etapa de aproximacédo/avaliacdo pelo
gerenciador, atualiza-se a base de dados utilizando-se somente os individuos avaliados.
A atualizacdo € feita por meio da insercdo dos individuos avaliados na geracdo corrente
que tenham aptiddo melhor do que os piores individuos da base de dados. Caso os
individuos avaliados ndo sejam melhores do que nenhum da base de dados, a mesma
ndo serd modificada. Maiores detalhes da base de dados para aproximacdo serdo

apresentados no item a seguir.

5.4.Especificacao, Construcao e Caracterizacio da Base de Dados

(Populacao Auxiliar)

Uma das premissas de algoritmos evolucionistas é a existéncia de uma
populacdo que deve evoluir com a aplicacdo de operadores genéticos em um processo
geracional. Tal populac@o pode ser pensada como uma base de dados representativa do
estdgio atual do processo evolutivo. Métodos de aproximacdo precisam de uma base de
dados para efetuar a aproximacdo. Pode-se dizer, entdo, que métodos de aproximacgao
combinados com algoritmos evolucionistas devem manipular duas bases de dados ou

populacdes distintas ou unificar ambas em somente uma. Estudos prévios (FONSECA,
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2009) indicaram que a unifica¢do ndo € interessante porque a base de dados para o
método de aproximacdo funciona melhor com tamanhos superiores a populacdo do
algoritmo evolucionista. Visto que a unificacdio ndo € interessante em termos de
desempenho, as bases serdo unificadas pelo menos no que se refere a nomenclatura,
com a base de dados da aproximacdo sendo denominada populagdo auxiliar. Ou seja,
tem-se agora a populagdo do AG e a populagdo auxiliar do modelo de aproximagao.

Inicialmente, deve-se determinar o tamanho da populacdo auxiliar que
permanecerd constante. De acordo com Fonseca (2009), uma escolha que mostrou-se
adequada é a populacdo auxiliar duas vezes o tamanho da populagdo utilizada no
algoritmo evolucionista. Testes preliminares nos problemas tratados aqui mostraram que
esta propor¢ao também foi adequada e, portanto, adotada.

Visando diminuir o nivel de ruido no modelo de aproximacdo, a populacdo
auxiliar serd formada somente por individuos que passaram pela simulacdo. Desta
forma, nas duas primeiras geragdes do AG todos os individuos sdo avaliados e
aproveitados para a construcdo da populagdo auxiliar inicial. A partir dai todo o
processo de atualizacdo € controlado pelo gerenciador conforme descrito anteriormente.

A evolugdo da populagdo inicial no decorrer das geragdes apresenta
caracteristicas interessantes em relacdo a populagdo do AG. A politica de atualizacio
adotada leva a um desenvolvimento mais suave das aptiddes representadas por ndo
conter individuos aproximados e por substituir somente os piores individuos. Gera-se
também um elitismo natural onde garante-se que o melhor individuo avaliado estard
representado na populacido auxiliar. Desta forma o acompanhamento da aptiddao dos
individuos da populagdo auxiliar pode até mesmo substituir o tradicional
acompanhamento dos individuos da populacdo do AG que, por incluir individuos

aproximados e ser geracional apresenta uma evolu¢do menos suave.

5.5. Modelo de Aproximacao

Diversos foram os modelos de aproximagio descritos no capitulo anterior. E de
maior interesse e facilidade quando se trabalha em conjunto com algoritmos
evolucionistas que a abordagem de construcdo seja feita com foco no ajuste de dados.
Isto se explica pela facilidade de montagem da base de dados (populacdo auxiliar)
quando se tem a populacdo inerente dos algoritmos evolucionistas, sendo este o

caminho adotado com aproximagdo evolucionista.

49



Entre os modelos baseados em similaridade também ¢é bastante natural e
simples a aplicagdo de uma estratégia de heranca de aptidao. Porém, optou-se aqui por
utilizar dois outros modelos. O primeiro é baseado no conhecido vizinho mais préximo
e o segundo é uma técnica original proposta aqui com enfoque especifico nos alelos do
cromossomo e que pretende-se que tenha um bom desempenho para o problema de
selecdo de caracteristicas tratado neste trabalho. Os modelos, principalmente o segundo

serdo apresentados a seguir.

5.6.1 Aproximacao pelos Vizinhos mais Proximos (VMP)

O modelo usado € similar ao descrito no capitulo anterior. Dado um individuo
a ser aproximado calcula-se a distancia dele para os individuos da populacdo auxiliar.
Pelas caracteristicas de codificacdo do problema de selecio a medida escolhida para a
determinacg@o da distancia ¢ a medida de Hamming.

A distancia de Hamming consiste no nimero de posicdes em que duas
seqiiéncias de bits de mesmo tamanho diferem. Exemplificando, dadas as sequéncias
x; = 11011101 e x, = 11000101, a distdncia de Hamming entre x; e x, , denotada por
Hamming( x;, x> ), € 2. Basta verificar que os bits de x; e x, diferem nas posicdes 4 e 5.

Assim, quanto mais atributos ativos e inativos dois individuos tiverem em
comum, mais proximos eles estardo. A aptidao entdo é calculada pela média da aptidao
dos individuos mais préximos da populagdo auxiliar em relacio ao individuo x, em

questao:

k
(Z(apt (cl, (xpapm,x))j

i=1
k

aptapv(x) =

onde cl.(Xpopaux) € a ordenacdo crescente dos individuos da populag¢do auxiliar
que minimizam a distancia de Hamming em relacdo ao individuo aproximado x, k o
numero de vizinhos considerados e apt,,,(x) a aptiddo aproximada pelos vizinhos mais
préoximos para o cromossomo x. Testes preliminares indicaram que a consideracdo de

trés individuos mais préximos da populacao auxiliar apresenta resultados satisfatorios.

5.6.2 Aproximacao por Alelo (ou Atributo)

O método de aproximacdo proposto € construido para funcionar de forma
adequada, ou seja, obter uma boa aproximac¢do em problemas em que 0s cromossomos

apresentam baixa correlagdo entre seus genes/alelos (baixa epistasia). A aplicacdo
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satisfatéria em problemas de selecdo de caracteristica baseia-se na baixa epistasia
presente entre os genes/alelos que representam os atributos no cromossomo. Tanto o
conceito de epistasia em cromossomo quanto a verificacdo da efetividade do modelo em
relacdo a problemas sintéticos serdo apresentados apds a definicdo da estratégia de
aproximacao por alelo.

A aproximacdo por alelo é construida enfocando-se a importincia de cada alelo
do cromossomo na aptiddo obtida em individuos de uma populag@o. A primeira etapa é
um pré-processamento da populacio para determinar a aptiddo de cada alelo de acordo
com a populagdo vigente. No caso bindrio, deve-se gerar a aptiddo para cada alelo caso
o valor seja 0 e a aptiddo para cada alelo caso seu valor seja 1. Suponha que esteja
sendo calculado a aptidao para um determinado alelo @; de um cromossomo. Deve-se
varrer todos os individuos da populacdo auxiliar verificando os que na posi¢do do alelo
a; possuem valor 0, gerando o somatorio:

%‘, apt(xj)

Va.=0
ap0(a,)=—— j=1,---,npopaux
p0(a,) #a, =0) J pop

com ap0(a;) sendo a aptiddio do alelo a; para o valor 0, #a;=0) é a
cardinalidade do conjunto que tem o alelo g; igual a 0 e npopaux o tamanho da
populagdo auxiliar. O valor de ap0O deve ser calculado para todos os alelos do
Cromossomo.

Em seguida faz-se o mesmo para os alelos a; da populacdo com valor /:
> apt(x.)
i J

Va.=1
apl(a.)=—— j=1,---,npopaux
pl(a;) #a, =D J pop.

com apl(a;) sendo a aptiddo do alelo a; para o valor 1.

Finda esta etapa, tem-se dois vetores (ap0 e apl) com tamanho igual ao
nimero de alelos do cromossomo, que guardam a aptidao por alelo para o caso do alelo
ser 0 ou 1, respectivamente.

No caso do modelo de aproximacao, estes vetores sdo calculados com base na
populacdo auxiliar, que serve de base para o cdlculo da aproximacao.

A segunda etapa calcula efetivamente a aptidao aproximada de um individuo x

com base nos vetores ap0 e ap1, na seguinte forma:
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2 apO(a;)+ Xapl(a,)
" ( ) inl:O Vxl-l:l . 1 L
Clp apa xi = L=1,-
L

sendo aptuyq(x) a aptiddo aproximada por alelo para o cromossomo x. Como
esta forma de definicdo da aptiddo aproximada € construida com o enfoque na
importancia do alelo na determinacdo da aptiddo do individuo, caso haja correlacdo
entre alelos dificilmente esta correlagdo serd capturada na construcio dos vetores apQ e
apl. Desta forma, espera-se que a qualidade da aproximagdo nestes casos seja
deteriorada.

No caso de aplicagdo em problemas de sele¢do de caracteristicas sugere-se que
este modelo de aproximacdo seja chamado de aproximacdo por atributo pois, neste caso,
cada alelo representa um atributo das instidncias da base de dados. Apresenta-se, a
seguir, um exemplo numérico para ilustrar o calculo da aptidao por atributo.

Suponha que os individuos abaixo representem a populacdo de cromossomos
com suas devidas aptidoes obtida por simulagdao: 1101-> 70%

1000~> 60%
0011-> 50%
0110-> 40%
0001-> 30%

1? etapa: Calculo da aptiddo para cada atributo:

1°. Atributo ap0(1) = (50 + 40 + 30)/3=40.00

apl(1) = (70 + 60)/2 =65.00
2°. Atributo  ap0(2) = (60 + 50 + 30)/3=46.67
apl(2) = (70 + 40)/2 =55.00
3°. Atributo ap0(3) = (70 + 60 +30)/3 = 53.33
apl1(3) = (50 + 40)/2 =45.00
4°. Atributo ap0(4) = (60 + 40)/2 =50.00

apl(4) = (70 + 50 + 30)/3=50.00
Assim ap0 = (40.00 46.67 53.33 50.00)
e apl = (65.00 55.00 45.00 50.00)
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2% etapa: Individuo a ser avaliado por aproximagao—> x = 1001
Aptidao calculada para o 1° Atributo ap1(1) = 65.00
Aptidao calculada para o 2° Atributo ap0(2) = 46.67
Aptidao calculada para o 3° Atributo ap0(3) = 53.33
Aptidao calculada para o 4° Atributo ap1(4) = 50.00

Assim, o célculo da aptiddo aproximada de x sera:

(65.00 + 46.67 + 53.33 + 50.00)/4=53.75 > Aptiddo aproximada por atributo
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5.6.Algoritmo Implementado
O fluxograma abaixo representa a solu¢cdo implementada.

Porcentagem de
individuos avaliados
(PAV)
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Geragdes MAXGEN
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v

MAXGEN SIM
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A seguir apresenta-se um estudo desta estratégia de aproximacgao aplicada em

problemas sintéticos com niveis diferentes de epistasia.

5.7.Aptidao por Alelo (Atributo) e Epistasia

O fendmeno de epistasia (KAUFFMAN, 1993) é conhecido como a interagdo
entre genes ou alelos de um cromossomo e, geralmente, tende a tornar o problema de
otimizacdo mais complexo e de dificil solucao.

O método de avaliacdo aproximada por alelo ou atributo, quando se trata de
aplicacdo em problemas de classificacdo, tende a ser mais sensivel em problemas que
possuem niveis maiores de epistasia. Tal avaliacdo € de simples constatacdo, bastando
analisar a forma de definicio da aptiddo usada no método, onde a composicdo da
aptiddo do cromossomo € feita focando-se em um alelo de cada vez e combinando estes
resultados individuais.

Porém, espera-se que tal caracteristica deste método de aproximagao proposto
ndo venha a comprometer sua utilizacdo em problemas de selecdo de atributos
utilizando AG. Isto porque considera-se que cada atributo funciona de uma forma
razoavelmente independente em relagdo aos outros na definicdo da classificacdo da
instancia.

De qualquer forma, € interessante testar o desempenho do modelo em
problemas bindrios, de fécil entendimento e controle para se ter uma real idéia do
comportamento do modelo diante de diferentes niveis de epistasia. Dada uma cadeia
bindria x =(x; x; ... x; ) determinam-se as funcdes:

- MaxUns ou miaximo de uns, onde busca-se a maximiza¢do de uns em uma

cadeia bindria. Este problema tem baixo nivel de epistasia. E definido na forma:

Juns (X) = Z X;

- a outra funcdo € conhecida como funcdo Royal Road(FORREST e
MITCHELL, 1993) e apresenta um nivel médio de epistasia. Esta funcdo envolve a
definicdo de um grupo pré-determinado de esquemas S=(s;, s, ...). Serd utilizada sua
versdo que considera blocos de 8 bits ou alelos que definem estes esquemas com ordem
de tamanho 8. Desta forma, a cadeia bindria x de L bits deve ser multipla de 8. Estes

esquemas servirdo de base para gerar o valor da funcio por meio da composicao:
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frr = Z Cso-s ()C)

seS
onde ¢, € o valor designado para o esquema s sendo adotado ¢, = ordem(s) = 8,
conforme mostrado na Figura 5.2 para uma cadeia de 64 bits e o5 € dado por:

1 sexéinstanciade s
O, =
s

0 casocontrario

Ou seja, o, vale 1 se x € uma instancia de s e 0 caso ndo seja.

S1 = 1 1 1 1 1 1 1 1 khkAAKR AR A A AR h AR A A ARk kA A AR b h A dh kb sk hhb bbb dkb bk sk hddbhkdrt, C 8
SZ — ********1 1 1 1 1 1 1 1 ************************************************ C 8
33 = ****************1 1 1 1 1 1 1 1 **************************************** C 8
84 — ************************1 1 1 1 1 1 1 1 ******************************** C 8
35 = ********************************1 1 1 1 1 1 1 1 FhEEAAAAAA A AR A A AR A R A Ak Ak, 5 8
S6 = ****************************************1 1 1 1 1 1 1 1 **************** 6 8
S7 = ************************************************1 1 1 1 1 1 1 1 ******** 7 8
88 = ********************************************************1 -1 1 -1 -1 -1 1 1 8

Figura 5.2 - Conjunto de esquemas da funcdao Royal Road

Os testes serdo obtidos usando um AG coma as seguintes caracteristicas:

tamanho da cadeia bindria: 640

e tamanho da populagdo: 500

e numero de geracdes: 300 (MaxUns) e 1000 (Royal Road)
e probabilidade de recombinacgéo: 1,0

e probabilidade de mutagdo: 0,003 por bit

Os resultados representam uma execugdo padrdo do algoritmo. Nao houve a
preocupacdo de aplicacdo de métodos de validacdo por meio de médias entre diversas
execucdes porque queria-se apenas ter uma idéia do perfil do comportamento do modelo
de aproximacgdo entre estes dois casos com niveis diferenciados de epistasia. A
aplicacdo segue um formato diferente dos modelos tradicionais de gerenciamento de
aproximacdo. Neste caso ndo se tem base de dados (populagdo auxiliar) e toda a
populacdo é aproximada baseada na aptidao correta dos individuos, ou seja, ndo existe
uma parcela da populacdo que é efetivamente avaliada. A figura 5.3 mostra o resultado
da funcdo MaxUns avaliando-se todos os individuos, isto é, sem aproximacao.

Consegue-se obter, neste caso, o resultado 6timo ou aptiddo igual a 640. Na figura 5.4

apresenta-se o resultado da aproximagdo em conjunto com o valor que o melhor
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individuo por geracdo obteria caso fosse avaliado. Na ultima geracdo obteve-se como
resultado o melhor valor de aptiddo aproximada de 619,7785 que, se fosse avaliado teria
a aptiddo de 626. O erro entre o valor aproximado e o valor avaliado fica na faixa de
1%. O erro em relag@o ao caso onde avaliam-se todos os individuos é da ordem de 2%.
Nota-se que o resultado da aproximacgao € sempre menor do que o valor avaliado e que,
nem sempre, a melhor aproximacdo obtida indica que se terd melhor avaliacdo. No
exemplo apresentado, o melhor individuo avaliado obteve aptidao de 630, melhor que o

resultado final obtido.

Aptiddo

Z —— Média da populacdo
Melhor individuo
300 L L L L L
0 50 100 150 200 250 300
Geragao

Figura 5.3 - Funcdo MaxUns: populagdo avaliada

650

600

550

500

Aptidao

450

400

350

—— Avwaliag&o aproximada do melhor individuo

Avaliagdo exata do melhor individuo

300 L L L L L
0 50 100 150 200 250 300
Geragao

Figura 5.4 - Funcdo MaxUns: populagdo aproximada
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A figura 5.5 mostra o resultado para a populagdo avaliada para a fun¢do Royal
Road. O resultado 6timo (640) ndo foi alcangado nas 1000 geragdes, sendo 520 o 6timo
obtido nesta execugdo. A figura 5.6 indica o resultado para o modelo de aproximagdo. O
melhor individuo aproximado obteve a aptiddo de 427,3294 que, avaliado geraria a
aptidao de 448, indicando uma diferenga em torno de 4,5%. O erro entre o resultado
avaliado e o aproximado foi em torno de 14%. O melhor individuo do modelo
aproximado, caso fosse avaliado, apareceu em geragdes intermedidrias com aptiddo de
480.

Fazendo-se uma andlise final, pode-se dizer que os resultados obtidos estdo de
acordo com as expectativas descritas sobre como o modelo aproximado deveria
funcionar em presenga de niveis diferentes de epistasia. O resultado para a funcdo
MaxUns apresentou niveis de erro tanto na qualidade da aproximacdo quanto em
relacdo ao resultado final em relacdo ao modelo avaliado bem menores do que os da
funcdo Royal Road, que apresenta niveis maiores de epistasia. Acredita-se, desta
forma, que aplicado em uma estratégia de selecdo de caracteristicas apresentard
resultados competitivos tanto em termos de qualidade da resposta quanto em relagdo ao
custo computacional. Deve-se ainda, considerar que no modelo de gerenciamento de

aproximagao uma parcela da populacdo é avaliada, melhorando a precisdo do resultado.

600

500

400

300

Aptidao

200

100

—— Média da populagao
Melhor individuo

1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
Geragéo

Figura 5.5 - Funcio Royal Road: populacdo avaliada
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Figura 5.6 - Funcao Royal Road: populacdo aproximada

No capitulo a seguir, apresentam-se experimentos numéricos visando avaliar o
desempenho e robustez do modelo de selecio de caracteristicas com avaliacdo
aproximada proposto, aplicados em bancos de dados com uma grande variedade de

ndmeros de atributos e instancias.
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CAPITULO 6 Experimentos Numéricos

Apresentam-se, neste capitulo, os testes realizados com a estratégia proposta
para selecdo de caracteristicas utilizando algoritmos genéticos associado a um modelo
de aproximacdo. Objetiva-se avaliar o potencial do modelo aplicando-o em diversas
bases de dados com perfis bastante diferenciados. Enfoca-se a utilizacdo em bases de
expressdo genética em microarray que, geralmente, sio compostas por poucas

instancias e um nimero elevado de caracteristicas.

Em funcdo de testes preliminares nas bases de dados que serdo utilizadas,

foram fixados alguns parametros do AG geracional com codificag@o bindria, a saber:

e Tamanho da populagdo: 30 individuos

® Niimero maximo de geragdes: 100

® Probabilidade de Recombinagdo: 80% (um ponto)
e Probabilidade de Mutagéo: 10%

e Selegdo: SUS

® Aplicacdo de Elitismo
Também para os classificadores, alguns parametros foram fixados:
¢ (lassificador KNN, nimeros de vizinhos igual a 3

e (lassificador K-means, nimero de centréides igual a 2

e (lassificador SVM, kernel Gaussiano

Deve-se ressaltar que nio se tinha o objetivo de otimizar os pardmetros para cada
base de dados utilizada mas, definir pardmetros que apresentassem um nivel adequado

de desempenho.

6.1. Recursos Computacionais

Os testes realizados foram feitos em um computador com processador Pentium

Core 2 Duo, velocidade de 2.1 Ghz com 3.0 Gigabytes de memédria RAM. O software
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utilizado na programacdo foi o MATLAB 7.0, rodando no sistema operacional

Windows XP.

6.2. Bases de Dados

As bases utilizadas para testes estdo na tabela abaixo, todas com duas classes.

NATUREZA 2

NOME DOS DADOS ATRIBUTOS | INSTANCIAS ORIGEM
Breast Reais 12625 24
Colon Reais 2001 62 Ludwig Institute for Cancer
Leukemia Inteiros 7130 72 Research
Prostate Reais 12601 102
Tonosphere Reais 35 351 Site UCI Machine Learning
Mushroom Bindrios 99 5644 Repository
Sonar Reais 61 208 http://archive.ics.uci.edu/m
Synthetic Reais 61 600 /datasets.html

Tabela 6.1 - Bases para testes
6.3.Experimentos

Os resultados apresentados sdo obtidos através da média de um procedimento de
validagdo cruzada com trés partes. Os experimentos sdo realizados sem
aproximacgdo, e com as estratégias de aproximagdo VMP e por ATRIBUTOS.
Quando considera-se a aproximacao, sdo utilizados os percentuais de 60%, 40% e
20% para a quantidade de individuos que serdo avaliados. Inicialmente, assume-se
como aptiddo a porcentagem de acertos do classificador. O gerenciamento
deterministico adotado permite o controle do erro de aproximagdo dos individuos
avaliados, que também serd apresentado. A seguir, seguem-se os resultados das

primeiras bases avaliadas.

6.3.1 Bases de Dados Sonar, Breast e Ionosphere

Com estas bases foram executadas todas as variacdes de aproximagdes
previstas, descritas anteriormente. Sao bases com quantidade expressiva de instincias e
razoavel quantidade de caracteristicas. Ressalta-se, em particular, a base Breast, por se
tratar de uma aplicacdo em Biologia formada por base de expressdo genética em
microarray, geralmente caracterizada por ter poucas instincias e elevado nimero de

atributos.
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a) Base Sonar

Tempo Atributos do 5 Erro médio

ops . < Percentual P melhor Aptidao da
Classificador | Aproximacao Avaliad médio por Individ po . ~
valiado execuio ndividuo (%) aproximacio

(%) (%)

SEM 100 15.51 55.0 90.0 | @ ------

60 11.46 50.0 96.0 15.19

VMP 40 7.47 45.0 94.0 13.83

KNN 20 4.45 45.0 93.0 12.45

60 10.70 52.0 96.0 9.66

ATRIBUTOS 40 7.99 38.0 94.0 9.53

20 3.84 42.0 94.0 8.49

SEM 100 30.24 33.0 710 | e

60 19.78 40.0 80.0 30.50

VMP 40 14.56 48.0 78.0 30.08

K-means 20 8.69 43.0 77.0 30.49

60 18.31 22.0 77.0 20.98

ATRIBUTOS 40 13.93 50.0 78.0 20.26

20 6.83 27.0 81.0 19.88

SEM 100 5510.19 35.0 940 | -

60 3337.17 47.0 97.0 8.86

VMP 40 2261.22 33.0 94.0 7.67

SVM 20 1192.19 50.0 97.0 10.14

60 3370.44 48.0 97.0 6.54

ATRIBUTOS 40 2271.69 45.0 99.0 7.37

20 1192.07 53.0 97.0 5.87

Tabela 6.2- Base de Dados Sonar 600 instancias e 60 atributos

Na tabela 6.2 observa-se, de maneira geral, que para a maioria dos testes
realizados, a quantidade de atributos obtidos ficou na faixa de 50%. O classificador de
pior desempenho foi o K-means, produzindo maior erro de aproximagdo € menores
indices de acerto. O melhor desempenho coube ao classificador SVM, porém a um
custo computacional elevadissimo se comparado aos demais (tempo em segundos).
Nota-se, porém, que ndo houve mudanca no padrio de comportamento dos
classificadores, independente do tipo de aproximacdo e da quantidade de individuos
avaliados utilizada.

Os modelos de aproximacdo adotados mostraram-se eficientes, com pequena
vantagem para o modelo de ATRIBUTOS. Em termos de custo computacional, os
resultados sdo altamente relevantes, com ganhos proporcionais a porcentagem de
individuos aproximados. Deve-se ressaltar que, ao contrdrio do esperado, resultados
com aproximag¢do obtiveram melhor indice de acerto do que os casos sem aproximacao,
para todos os classificadores utilizados. Acredita-se que isto ocorra devido a forma de
selecdo dos individuos a serem avaliados implementada e sua combinag¢ao na populacio
com os individuos somente aproximados, que geralmente apresentam aptidio com
valores inferiores ao que seria obtido com a avaliagdo. Tal combinagdo gera uma nova

dindmica no comportamento do AG, permitindo alcangar tais niveis de resultados.
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Em relacio aos erros de aproximacdo, observa-se que para menores
porcentagens a serem avaliadas o erro tende a ser menor. Justifica-se o fato, devido a
maior similaridade entre os melhores individuos da populacdo escolhidos para avaliagdo
com a populagdo auxiliar, que € construida somente com os melhores individuos
avaliados durante todo o processo evolutivo. Desta forma, aumenta-se a qualidade da
aproximacio para estes melhores individuos por estarem mais bem representados na
populag@o auxiliar. Com o aumento da porcentagem de individuos a serem avaliados,
elementos menos similares a populacdo auxiliar também sio alocados para avaliagdo, o
que tende a aumentar o erro. Ressalta-se que, o erro é calculado somente para os

individuos que foram aproximados e avaliados na geracéo.

Abaixo, os grificos 6.1 a 6.5 obtidos com a combinacio:

Aproximacio................. ATRIBUTOS
Percentual Avaliado......40%
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b) Base Breast

Tempo Atributos Erro médio
Classificador | Aproximacio Percentual médio do me,lhor Aptidao da
Avaliado por Individuo (%) aproximacio
execucio (%) (%)
SEM 100 79.05 20.0 880 | -
60 232.65 20.0 100.0 23.77
VMP 40 213.61 20.0 100.0 25.79
KNN 20 192.67 20.0 100.0 27.22
60 85.85 20.0 100.0 13.55
ATRIBUTOS 40 72.10 20.0 100.0 15.02
20 57.24 20.0 100.0 16.92
SEM 100 188.61 20.0 960 | @ -
60 283.05 20.0 100.0 49.76
VMP 40 253.21 20.0 100.0 50.19
K-means 20 211.54 20.0 100.0 51.23
60 153.91 20.0 100.0 40.82
ATRIBUTOS 40 118.09 19.0 100.0 39.39
20 87.21 80.0 100.0 39.33
SEM 100 609.80 20.0 830 | -
60 685.69 20.0 100.0 43.26
VMP 40 451.98 20.0 100.0 47.47
SVM 20 363.90 20.0 100.0 52.22
60 480.59 20.0 100.0 28.16
ATRIBUTOS 40 320.15 20.0 100.0 31.12
20 198.28 20.0 100.0 29.56

Tabela 6.3 Base de Dados Breast 24 instancias e 12625 atributos

Na tabela 6.3 apresentada acima, observa-se que a qualidade dos resultados foi

idéntica para todas as variagdes dos modelos com aproximagdo utilizadas, com acerto

completo de todo conjunto de teste.

Nos casos sem aproximagdo, novamente a

qualidade apresentou-se um pouco pior. A maioria dos casos, com e sem aproximacao,

selecionou 20% dos atributos como melhor solucao.

Os niveis de erro da aproximagdo por ATRIBUTO foram menores do que a

aproximacdo VMP, bem como o custo computacional. Ressalta-se que, o custo

computacional sem aproximagdo foi menor do que muitos casos dos modelos com

aproximacao, devido a base de dados ser composta por poucas instincias com muitos

atributos.

Abaixo, os graficos 6.6 a 6.10 obtidos com a combinagao:

Percentual Avaliado:......20%
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c) Base Ionosphere

Tempo Atributos do Erro médio
Classificador | Aproximacgio Percentual médio melhor Aptidao da
Avaliado por Individuo (%) aproximacao
execucao (%) (%)
SEM 100 34.00 45.0 900 | -
60 20.81 38.0 92.0 5.23
VMP 40 16.71 50.0 91.0 5.28
KNN 20 9.67 50.0 92.0 5.53
60 26.24 45.0 92.0 4.67
ATRIBUTOS 40 16.93 44.0 92.0 4.61
20 9.03 42.0 93.0 4.23
SEM 100 27.79 22.0 790 | -
60 18.41 53.0 84.0 15.84
VMP 40 12.99 28.0 85.0 17.18
K-means 20 7.54 41.0 81.0 13.26
60 17.18 18.0 86.0 10.99
ATRIBUTOS 40 11.68 24.0 84.0 9.23
20 6.40 43.0 85.0 10.70
SEM 100 18709.61 44.0 960 | -
60
VMP 40
SVM 20 4496.65 62.0 97.0 5.06
60
ATRIBUTOS 40
20 4440.44 53.0 98.0 3.34

Tabela 6.4 Base de Dados Ionosphere 351 instancias e 35 atributos.

Na tabela 6.4, verifica-se um melhor desempenho do classificador SVM,
porém com tempos de processamento elevadissimos. Tao elevados que foram
executados apenas os casos sem aproximagdo e as aproximagdes por ATRIBUTO e
VMP com avaliacdo de 20% da populacdo. Pode-se observar que para o modelo sem
aproximacao, considerando a validagdo cruzada de trés partes, o tempo necessdrio para
se executar este classificador foi em torno de 16 horas.

Novamente, ponderando os resultados obtidos e os tempos de execugdo, a
técnica de aproximacdo por ATRIBUTOS se mostra mais eficiente em relacdo ao
modelo VMP tanto em qualidade de resposta quanto em custo computacional.

O erro médio de aproximacdo foi mais baixo tanto para o KNN quanto para o
SVM, apresentando valor mais elevado para o classificador K-means.

Abaixo, os grificos 6.11 a 6.14 para a combinagdo que, no conjunto,

apresentou um bom desempenho:

Classificador:.......c..c.......... KNN
Aproximacao:........c...e...... ATRIBUTOS
Percentual avaliado:............ 20%
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6.3.2 Outras Bases de Dados

a) Base Synthetic

Esta base foi testada com os classificadores KNN e K-means, nio sendo
utilizado o classificador SVM, pois o tempo de processamento seria invidvel. Abaixo, a

tabela 6.5 mostra o resumo destes testes.

Tempo Atributos Erro médio
Classificador | Aproximagiio Percentual médio do melhor Aptidao da
Avaliado por Individuo (%) aproximacao

execucao (%) (%)

SEM 100 103.56 41.0 95.0 | —--meee-
60 83.74 55.0 96.0 7.11
VMP 40 54.98 42.0 95.0 5.66
KNN 20 28.93 26.0 95.0 6.23
60 81.48 45.0 96.0 4.46
ATRIBUTOS 40 58.71 67.0 95.0 4.09
20 29.10 52.0 95.0 3.86

SEM 100 55.47 48.0 840 | -
60 33.20 47.0 86.0 8.31
VMP 40 29.65 53.0 84.0 6.73
K-means 20 14.61 55.0 85.0 6.01
60 38.57 73.0 86.0 5.40
ATRIBUTOS 40 27.35 53.0 85.0 4.01
20 13.27 18.0 86.0 5.59

Tabela 6.5 - Base de Dados Synthetic 600 instancias e 60 atributos

Analisando-se os resultados na tabela acima, as execugdes com o classificador
KNN se mostram mais eficientes e, novamente, a combinagdo com a aproximagdo por
ATRIBUTOS apresenta um melhor desempenho. Em alguns casos, o tempo de
execucgdo € ligeiramente maior neste modelo sendo este fato devido ao maior nimero de
instdncias desta base.

A quantidade de caracteristicas do melhor individuo variou bastante entre o
modelo sem aproximacdo e as variacdes dos modelos de aproximagdo. Porém, o nivel
médio de erro apresentou valores bastante préximos para todos os casos de

aproximacdo, com ligeira vantagem para o modelo por ATRIBUTOS.

Abaixo os graficos 6.16 a 6.20 com a combinagio:

Classificador:.....cc.cceecueeieeneennee. KNN
AProximacao:.....c.ceeeeeeveenueannen. VMP
Percentual de Avaliagdo............ 20%
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b) Bases Leukemia, Prostate e Colon

Estas bases foram testadas somente com o classificador KNN para o caso sem

aproximacio e as diversas combinacdes de aproximacgdo, também em funcdo do tempo

de processamento. As tabelas e graficos adiante mostram os resultados.

Base Leukemia

Tempo Atributos do Erro médio
Classificador | Aproximacgio Percentual médio melhor Aptidao da
Avaliado por Individuo (%) aproximacao
execucao (%) (%)
SEM 100 223.42 40.0 X
60 201.91 38.0 100.0 5.79
VMP 40 161.02 43.0 100.0 6.73
KNN 20 119.98 40.0 100.0 7.44
60 156.36 37.0 100.0 5.54
ATRIBUTOS 40 119.08 40.0 100.0 5.70
20 71.81 21.0 100.0 6.79

Tabela 6.6 Base de Dados Leukemia 72 instincias e 7130 atributos

Com esta base, o modelo sem aproximacdo e todas as alternativas de
aproximacdo resultaram em 6tima qualidade de resposta, com 100% de acerto. Porém,
o custo computacional, o erro de aproximacdo e o nimero de caracteristicas do melhor
individuo foram melhores com a técnica de aproximagdo por ATRIBUTOS.

Abaixo os grificos 6.21 a 6.25 com a combinacio:
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Base Prostate

Tempo Atributos do Erro médio
. . < Percentual emp: melhor Aptidao da
Classifi cador | Aproximacao . médio por o . . ~
Avaliado ~ Individuo (%) aproximacao
execucio (%) (%)
SEM 100 749.50 49.0 900 | @ -
60 683.53 51.0 94.0 16.20
VMP 40 531.10 45.0 94.0 19.56
KNN 20 389.19 49.0 94.0 14.97
60 495.47 46.0 94.0 12.24
ATRIBUTOS 40 375.24 50.0 94.0 12.34
20 212.13 41.0 91.0 11.46

Tabela 6.7 - Base de Dados Prostate 102 instancias e 12600 atributos

A tabela 6.7 mostra solu¢des com aptiddes equivalentes, porém a aproximacao
pela técnica de ATRIBUTOS apresenta sempre custos computacionais menores e
também erros de aproximacao inferiores em relacdo ao modelo de aproximacdo VMP.

Abaixo os graficos 6.26 a 6.30 com a seguinte combinagao:

Aproximacao:..........cccue.... ATRIBUTOS

Percentual de Avaliagdo:....20%
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Base Colon

Tempo Atributos Erro médio
Classifi cador | Aproximagio Percentual médio do me’lhor Aptidao da

Avaliado por Individuo (%) aproximacio

execucio (%) (%)

SEM 100 35.82 43.0 940 | -meeee-

60 47.54 41.0 94.0 7.79

VMP 40 4141 46.0 94.0 8.27

KNN 20 30.84 40.0 97.0 8.63

60 33.74 41.0 97.0 7.17

ATRIBUTOS 40 25.34 41.0 94.0 7.23

20 15.92 41.0 94.0 6.28

Tabela 6.8 - Base de Dados Colon 62 instancias e 2000 atributos
A tabela 6.8, evidencia novamente solu¢des bem proximas, mas como em
outras bases ja analisadas, a técnica de aproximacdo por ATRIBUTOS tem melhor
desempenho nos tempos computacionais e no erro médio de aproximacao.

Os griéficos 6.31 a 6.35 abaixo sdo apresentados para a seguinte combinagao:
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Base Mushroom

Nesta base de dados ndo foram feitos os testes com os classificadores KNN e

SVM por terem custo computacional muito elevado.

Tempo Atributos Erro médio
Classificador | Aproximacgio Percentual médio dos melhor Aptidao da

Avaliado por Individuo (%) aproximacao

execuciio (%) (%)

SEM 100 719.45 48.0 900 | @ e

60 421.07 47.0 91.0 15.00

VMP 40 285.36 46.0 91.0 12.56

K-means 20 145.55 39.0 91.0 14.12

60 408.71 41.0 91.0 12.32

ATRIBUTOS 40 256.08 32.0 91.0 11.98

20 141.85 40.0 91.0 11.28

Tabela 6.9 Base de Dados Mushroom 5644 instancias e 98 atributos

Pelos valores encontrados nos testes e mostrados na tabela 6.9 acima,
verificamos que as solugdes com ambos os métodos de aproximagdo apresentaram
resultados bastante satisfatérios com ligeira vantagem ainda para a técnica de
aproximacdo por ATRIBUTOS em relacdo ao modelo de aproximacdo VMP.

Abaixo os graficos 6.36 a 6.40 com a seguinte combinagao:

Aproximacao:......c..cccueeueennnne. ATRIBUTOS

Percentual de Avaliagdo......... 20%
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6.3.5 Analise dos Graficos

De uma maneira em geral, o que se percebe nos graficos ¢ um comportamento
uniforme para as bases testadas mostrando o seguinte:

Graficos de Aptidao

Uma tendéncia de melhoria crescente ao longo das geracdes, porém com a
identificacdo das melhores solucdes nas primeiras geragoes.

Graficos de Caracteristicas

Tendéncia também de, ao longo das geracdes, a média de caracteristicas
aproximar-se do niimero de caracteristicas da melhor solucao.

Grafico de Erro

Erro cresce ao longo das geragdes, tendendo a se estabilizar em percentuais
ainda razodveis. Porém, como visto nos resultados apresentados, ndo houve influéncia
na qualidade dos resultados alcancgados.

Os gréficos da melhor solucdo, tanto em aptiddo quanto em caracteristicas,
apresentam menor nivel de variagdo. Isto ocorre, principalmente devido a funcdo de
aptiddo adotada, onde ndo se tem um componente que priorize solugdes que apresentem

menor numero de caracteristicas.

6.4. Experimentos Adicionais

Duas novas estratégias incorporadas ao modelo de aproximacdo, a saber,
gerenciamento aleatério da selecdo de individuos a serem avaliados e uma estratégia de
penalizagdo a ser utilizada na func¢do objetivo (aptiddo) serdo consideradas. A descricio
e os resultados obtidos, para cada uma das variagdes, sdo apresentados a seguir.

¢ Gerenciamento aleatorio

Nesta opg¢do substitui-se a selecdo deterministica para a escolha dos individuos
a serem avaliados por um procedimento randémico, avaliando o impacto da diminui¢cao
da pressdo de selecdo sobre a qualidade dos resultados em relagdo ao modelo

deterministico. As tabelas e graficos abaixo mostram estas comparagdes.

Banco de Dados Sonar
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Tempo Médio | Caracteristicas Aptidao Erro de
Gerenciamento | Por Execucio Selecionadas Melhor | Aproximacio
( seg.) Melhor Individuo | Individuo
Aleatério 5.09 38% 91% 11.30%
Deterministico 4.45 45% 93% 10.70%

Tabela 6.10 - Base Sonar. Comparagio entre gerenciamentos Aleatdrio e Deterministico
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Banco de Dados Ionosphere

Classificador:................. K-means

Aproximacao................. ATRIBUTOS

Percentual Avaliado:.....

Tempo Médio | Caracteristicas Aptidao Erro de
Gerenciamento | Por Execucio Selecionadas Melhor | Aproximacio
(seg.) Melhor Individuo | Individuo
Aleatério 6.09 82% 8.97%

Deterministico 6.40 85% 10.70%

Tabela 6.11 - Base lonosphere. Comparag@o entre gerenciamentos Aleatdrio e Deterministico

Percentual de caracteristicas selecionadas - pop. auxiliar
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Os resultados, conforme esperado, apresentaram melhor aptidio com o
gerenciamento deterministico, porém a quantidade de caracteristicas foi menor no

gerenciamento aleatério devido a funcio objetivo (aptidao) adotada.

¢  Funcio com penalizacao

Analisa-se a influéncia de se considerar a fungdo de penalizagdo ndo-linear,
apresentada na se¢do 5.1.1, dada por:

S )pm = (14 Cox (151(x))).( 2+nc(x))
onde, quanto maior o nimero de caracteristicas do individuo, maior serd a penalidade
adotada. Espera-se obter solucdes com niveis de acertos similares ao caso sem

penalizacdo, porém com um menor nimero de atributos ativos. A seguir, os resultados:

a) Base de dados Sonar

Tempo Atributos do Erro médio
i Acertos
Classificador | Aproximacio Percefltual médio m(.ell’lor (%) (!a =
Avaliado por Individuo aproximacao
execuciio (%) (%)
SEM 100 25.81 18.0 840 | -
60 1691 18.0 87.0 16.41
VMP 40 11.56 18.0 88.0 18.01
KNN 20 6.27 18.0 90.0 19.49
60 17.26 18.0 87.0 12.82
ATRIBUTOS 40 11.04 18.0 87.0 11.81
20 5.93 18.0 93.0 10.00
SEM 100 19.00 27.0 670 | -
60 15.82 23.0 77.0 22.59
VMP 40 8.20 33.0 68.0 18.99
K-means 20 3.99 22.0 74.0 20.39
60 12.72 30.0 75.0 16.68
ATRIBUTOS 40 10.92 20.0 78.0 13.73
20 4.82 17.0 74.0 10.10
SEM 100 4673.24 18.0 850 | -
60 2873.49 18.0 93.0 17.14
VMP 40 1998.13 35.0 94.0 21.75
SVM 20 1019.85 26.0 94.0 21.40
60 2851.71 18.0 94.0 10.58
ATRIBUTOS 40 1941.80 18.0 94.0 10.86
20 1013.96 18.0 94.0 7.86

Tabela 6.12 Base Sonar, resultados com penalizacao

Na tabela 6.12 acima, observa-se que as solugdes, para todos os casos analisados,
apresentaram um ndmero bem menor de caracteristicas em relacdo aos resultados da
fun¢do sem penalizacdo, apresentada na tabela 6.2. O nivel de acerto, em geral, sofreu
um pequeno declinio com a utilizacdo da penalizacdo, com o classificador SVM

apresentando os melhores resultados.
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Os erros médios na aproximagdo conservaram-se na mesma faixa do modelo que
utiliza a funcdo objetivo sem penalizacdo, assim como os esforcos computacionais
necessarios.

Também, nestes experimentos com penalizacdo, a técnica de aproximagdo por
atributos mostrou, em geral, desempenho melhor. Pode-se considerar que, a funcio
objetivo ndo-linear adotada apresentou resultados satisfatérios, diminuindo o nimero de
atributos das solugdes sem comprometer a qualidade da resposta obtida, tanto para os
modelos sem aproximacdo quanto para os modelos de aproximagao testados.

Abaixo os graficos 6.49 a 6.54, referentes & combinagao:
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Os gréaficos para a base Sonar com a fungdo objetivo de penalizacdo ndo-linear
mostram que a evolu¢do do AG em relacdo ao nivel de acerto da populagdo é bastante
diferenciada em relacdo a funcdo sem penalizagdo. O melhor individuo varia durante
todo o processo com as mudangas constantes no numero de caracteristicas dos
individuos considerados. Porém, o grifico da funcdo objetivo (aptiddo) mostra um
comportamento mais uniforme, com evolucdo mais suave e continua tanto do melhor
individuo quanto da média da populacdo auxiliar. Deve-se observar que, por construgéo,

a fung@o objetivo com penalizagdo sempre apresenta valor maior que a unidade.

b) Base de dados Breast
Classificador | Aproximacao | Percentual Tempo Atributos do Acertos Erro médio
Avaliado médio melhor (%) da
por Individuo aproximacio
execucao (%) (%)
SEM 100 63.84 20.0 880 | -
60 236.87 20.0 100.0 27.10
VMP 40 213.26 20.0 100.0 28.48
KNN 20 195.20 20.0 100.0 29.39
60 79.79 20.0 100.0 16.50
ATRIBUTOS 40 66.10 20.0 100.0 16.39
20 50.66 20.0 100.0 14.46
SEM 100 167.77 20.0 83.0 | -
60 282.90 20.0 100.0 33.69
VMP 40 279.52 19.0 100.0 38.90
K-means 20 24291 34.0 100.0 28.09
60 157.53 20.0 100.0 26.90
ATRIBUTOS 40 120.42 20.0 100.0 26.83
20 81.36 24.0 100.0 24.06
SEM 100 412.45 20.0 830 | -
60 417.89 20.0 100.0 33.86
VMP 40 349.94 20.0 100.0 36.05
SVM 20 264.78 20.0 100.0 37.02
60 272.81 20.0 100.0 16.80
ATRIBUTOS 40 195.83 20.0 100.0 16.62
20 113.08 20.0 100.0 14.07

Tabela 6.13 Base Breast, resultados com penalizaciao

Nesta base, a funcdo objetivo com penalidade apresentou pouca influéncia nos
resultados em relacdo aos resultados obtidos com a fung¢do sem penalizacdo, mostrados
na tabela 6.3. Apesar da quantidade de atributos e das poucas instincias, esta base ndo
mostrou maiores dificuldades para a obtencdo de classificadores com resultados 6timos,
tanto para o modelo sem aproximacdo tanto para as variagdes dos modelos com
aproximacao utilizados, o que tornou, de certa forma, a penaliza¢cdo menos efetiva.

Ressalta-se o menor nivel de erro de aproximacio e menor custo computacional

do modelo de aproximacdo por ATRIBUTOS em relacdo ao modelo VMP.
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Abaixo, os gréficos 6.55 a 6.60, referentes a combinagao:

Percentual de avaliagdo:...20%.
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c) Base de dados Ionosphere

Classificador | Aproximaciao | Percentual Tempo Atributos do Acertos Erro médio
Avaliado médio melhor (%) da
por Individuo aproximacio
execuciio (%) (%)
SEM 100 38.66 6.00 S
60 24.03 6.00 93.0 17.26
VMP 40 17.98 8.00 89.0 19.93
KNN 20 9.56 8.00 91.0 22.03
60 26.03 6.00 93.0 13.78
ATRIBUTOS 40 16.73 6.00 94.0 12.89
20 8.49 8.00 91.0 6.04
SEM 100 22.95 10.00 760 | -
60 8.89 11.00 80.0 19.56
VMP 40 7.56 20.00 82.0 21.64
K-means 20 5.03 11.00 80.0 18.47
60 12.69 11.00 82.0 11.50
ATRIBUTOS 40 9.71 12.00 81.0 13.30
20 5.29 9.00 81.0 8.47
SEM 100 15751.93 12.00 91.0 | = -
60
VMP 40
SVM 20 3353.01 15.0 92.0 14.97
60
ATRIBUTOS 40
20 3374.13 10.0 91.0 4.27

Tabela 6.14 Base Ionosphere, resultados com penalizacdo

A tabela 6.14 indica que a aplicagdo da funcdo objetivo com penalizacdo neste

banco de dados apresentou um excelente resultado em relacdo a funcdo sem

penalizacdo, mostrado na tabela 6.4. Verifica-se que o nimero de caracteristicas das

solucdes obtidas caiu drasticamente, sem perda no nivel de acerto alcancado.

Tanto na qualidade da resposta quanto em relacdo ao tempo de execucgdo, OS

resultados com o modelo VMP e a o modelo por ATRIBUTOS foram bem similares.

Porém, a aproximacdo por ATRIBUTOS apresentou um erro médio na aproximacio

bem inferior ao modelo VMP.

Abaixo, os gréficos 6.61 a 6.66, referentes a combinagao:

Percentual de avaliacdo:...40%.
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CAPITULO 7 Conclusdes e Perspectivas

Apresentam-se, a seguir, as principais conclusdes obtidas com a aplicacdao dos
modelos propostos neste trabalho, assim como os possiveis e previstos direcionamentos
visando dar continuidade a esta linha de pesquisa.

Estratégias de selecdo de caracteristicas encapsuladas tem se mostrado mais
eficientes em relacdo aos modelos de selecdo baseado em filtro. Porém, o esforco
computacional dos procedimentos encapsulados pode tornar proibitiva sua aplicaco.

Um modelo de aproximacgdo construido aproveitando-se das propriedades
especificas de algoritmos evolucionistas, a saber, algoritmos genéticos, é proposto
visando viabilizar a selecdo de caracteristicas encapsulada com qualidade similar ao
modelo sem aproximacio e com custo computacional reduzido.

Entre as principais caracteristicas do modelo de aproximagao proposto estdo:

e Heuristica especifica para gera¢ao da populacgao inicial;

e Gerenciamento com escolha deterministica dos individuos a serem
avaliados e atualizagdo efetiva da populagdo auxiliar;

e Definicio de funcdes objetivo sem a penalizacdo e penalizando
solucdes com excesso de atributos;

e (Cilculo da avaliagdo aproximada através de um modelo proposto,
baseado nos alelos (atributos) da candidata a solugdo em codificacdo
binaria;

Experimentos numéricos realizados com classificadores diferenciados e bases
de dados heterogéneas apresentaram resultados bastante satisfatérios. O gerenciamento
deterministico mostrou eficiéncia considerdvel em relacdo a um modelo randdmico,
indicando que o custo adicional para a aproximacdo de individuos que deveriam ser
avaliados é recompensado por resultados mais atraentes.

O formato adotado para a atualizacdo por geragdo e deterministica da base de
dados de referéncia para a aproximagdo, também chamada de populagcdo auxiliar,
mostrou-se interessante por ser efetivo no cdlculo da aproximagdo e por ser um

repositério de individuos mais robustos do que a populacio do algoritmo evolucionista.
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A funcgdo objetivo ndo-linear de penalizacdo indicou ser vidvel no sentido de
forcar a obtencdo de solugdes que apresentem um nimero reduzido de caracteristicas
com perdas minimas na acurécia dos classificadores obtidos.

Em geral, os resultados com os modelos de aproximacgdo testados obtiveram
resultados de certa forma surpreendentes, com niveis de predicdo superiores ao
alcancados quando nao se utiliza a aproximagdo. Acredita-se que isto aconteca devido
ao processo de selecdo dos individuos a serem avaliados. Tanto a aproximacdo por
vizinho mais préximo quanto a aproximacdo por alelos determinam os individuos a
serem avaliados (melhores) através de uma selecdo baseada nas varidveis de projeto
(atributos) e ndo somente através do espago das fungdes objetivo, como € feito
normalmente pelos algoritmos evolucionistas. Tal processo indica ser eficaz no
direcionamento da busca do subconjunto 6timo de caracteristicas.

Em relacdo aos classificadores utilizados (SVM, KNN e K-means) concluiu-se
que foi mantido o padrdo de acuricia e custo computacional de cada um deles com a
utilizacdo do modelo de aproximacgdo. Neste sentido, nenhuma anomalia foi detectada.

Porém, pode-se considerar que o modelo de aproximacgdo por alelo ou atributo
apresentou o desempenho mais favordvel da técnica como um todo. Desenvolvido para
aplicacdo em codificagdes com baixa epistasia adequou-se perfeitamente ao perfil
geralmente utilizado para codificar caracteristicas para o processo de selecdo de
atributos, obtendo solu¢des com qualidade e custo computacional compativeis com a
tradicional técnica de vizinhos mais préximos.

Pretende-se, em continuidade ao trabalho, estudar com maior profundidade o
efeito da epistasia sobre o modelo de aproximacao por atributo, aplicando-o em fungdes
com alta epistasia para verificacdo de seu desempenho. Deve-se também, investigar
mais detalhadamente a influéncia da selecdo dos individuos a serem avaliados pelo
modelo aproximado na qualidade da resposta obtida.

Estudos do comportamento das técnicas de aproximagdo em problemas de
classificacdo com miiltiplas classes e em bancos desbalanceados estdo previstos. No
caso das bases que apresentam desbalanceamento entre as classes, possivelmente novas
funcgdes objetivo serdo necessdrias porque, neste caso, a porcentagem de acertos deixa
de ser uma medida confidvel da qualidade do classificador.

A aplicacio do modelo de aproximacdo em outros problemas como, por
exemplo, problemas de otimizacdo estrutural também € de grande interesse, pois sua

codificacdo pode apresentar niveis variados de epistasia.
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Finalmente, ressalta-se a possibilidade de desenvolvimento de um modelo de
aproximacdo hibrido, para computacdo evolucionista, onde o gerenciador seria
responsdvel por coordenar as simulagdes, as aproximacgdes por atributo e, também,

aproximacoes por heranca.
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