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RESUMO

A pesquisa por métodos de selecao de caracteristicas tem se mostrado cada vez mais pre-
sente em aplicagoes de aprendizado de maquina, principalmente naquelas onde o niimero
de atributos disponiveis estd na faixa de centenas ou até mesmo milhares. Essas aplicagoes
incluem, por exemplo, o processamento de documentos de texto, andlise de expressao ge-
nética e quimica combinatéria. Selecao de caracteristicas ou variaveis é um conceito que
propoe métodos que visam fornecer preditores mais rapidos e econdémicos, melhorar o
desempenho de previsao dos preditores e proporcionar uma melhor compreensao do pro-
cesso subjacente que gerou os dados. Matematicamente, a selecao de caracteristicas é
formulada como um problema de otimizacao combinatéria. Em geral, abordar problemas
deste tipo de maneira a encontrar a solucao exata nem sempre é viavel. Dessa forma,
métodos de inteligéncia computacional, podem ser usados para que permitam realizar a
selecao de caracteristicas na pratica. Portanto, o objetivo deste trabalho é apresentar e
propor técnicas de otimizacao guiadas por estratégias de selecao de caracteristicas, dentre
as quais pode-se destacar a otimizacao por enxame de particulas, otimizacao de enxame

por competicao e a combinagao de ambos.

Palavra-chave: Selecao de Caracteristicas. Otimizacao. Aprendizagem de Méquina.

Enxame de Particulas.



ABSTRACT

The search for feature selection methods has been increasingly present in machine learning
applications, especially in those where the number of available attributes is in the range
of hundreds or even thousands. Such applications include, for example, word document
processing, gene expression analysis, and combinatorial chemistry. Feature selection or
selection of characteristics is a concept that proposes methods that aim to provide faster
and more economical predictors, improve predictor prediction performance, and provide
a better understanding of the underlying process that generated the data. Mathemati-
cally, feature selection is formulated as a combinatorial optimization problem. In general,
addressing such problems in a way that finding the exact solution is not always feasible.
In this way, computational intelligence methods can be used to allow the feature selection
in practice. Therefore, the objective of this work is to present and propose optimiza-
tion techniques guided by strategies of feature selection, among which we can highlight
the optimization by swarm of particles, optimization of swarm by competition and the

combination of both.

Keywords: Feature Selection. Optimization. Machine Learning. Swarm of Particles.
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1 INTRODUCAO

A utilizacao do aprendizado de maquina vem sendo cada vez mais explorada nas
mais diversas areas devido ao seu alto potencial de producao de conhecimento. Dois
exemplos servem como base para ilustragao. O primeiro é a selecao de genes a partir
de dados de microarrays e o segundo é a categorizacao de texto (GUYON; ELISSEEFF,
2003).

Na Bioinformatica, experimentos com microarrays de DNA gerando milhares de
medicoes de expressao génica sao usados para reunir dados de amostras de tecido e cé-
lula em relagao a diferencas de expressao génica que podem ser teis para diagnostico
de doengas, distingdo de um tipo especifico de tumor, etc. (INZA et al., 2004). Estu-
dos mostraram a eficacia da utilizacao de algoritmos de aprendizagem de maquinas na
classificagdo de doengas severas, como o caso da doenga de Alzheimer (WALKER et al.,
2004). A partir de estudos como este, pode-se tentar definir estratégias que evitem o
agravamento de um problema a uma pessoa que seja suscetivel a doenca.

No caso da categorizacao de texto, documentos podem ser representados por um
bag-of-words, que é um vetor de dimensao do tamanho do vocabulario que contém conta-
gens de frequéncia de cada palavras. Vocabularios com centenas de milhares de palavras
sao comuns. Ao aplicar algoritmos de aprendizagem de méaquina sobe um bag-of-words,
pode-se obter, por exemplo, a andlise de sentimentos, classificacao automatica de docu-
mentos e a detec¢ao de e-mail ndo solicitados (spam).

Em comum, aplicacoes para a aprendizagem de maquina como estas citadas, re-
querem um custo de processamento significativo, dado o elevado nimero de caracteristicas
a serem considerados para a tarefa. Entende-se assim, que minimizar o nimero de carac-
teristicas é primordial para uma maior qualidade dos resultados e para a compreensao do
fenémeno considerado (CHANDRASHEKAR; SAHIN, 2014).

Para reduzir o nimero de caracteristicas a serem utilizados em um algoritmo, com
um minimo de perda de informacao, pode-se utilizar métodos de reducao de dimensionali-
dade. Ha, basicamente, duas abordagens para isso: a extracao de caracteristicas e a selecao
de caracteristicas. A primeira realiza uma série de combinagoes e/ou transformagoes das
caracteristicas existentes para gerarem outras novas. A segunda consiste na utilizacdo
de métodos e técnicas para selecionar um subconjunto otimizado de caracteristicas, se-
gundo algum critério pré-estabelecido. No caso dos exemplos citados, para os dados de
expressao genica, esse subconjunto seria composto apenas pelos genes considerados mais
relevantes, reduzindo consideravelmente a dimensionalidade. Ja para a categorizacao de
textos, poderia ser um subconjunto que excluisse as palavras consideradas irrelevantes

para o bag-of-words, permitindo assim também, uma diminuicao da dimensionalidade.
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Dessa forma, os métodos de selecao de caracteristicas atuam buscando distinguir
um subconjunto de caracteristicas que possa representar satisfatoriamente os dados de
entrada enquanto minimiza os efeitos do ruido ou caracteristicas irrelevantes e ainda
fornecer bons resultados de predicaio (CHANDRASHEKAR; SAHIN, 2014).

Blum e Langley (1997) dividiram o aprendizado de maquinas em duas subtarefas:
decidir quais caracteristicas usar para descrever o conceito e decidir como combinar essas
caracteristicas. Segundo o mesmo, a selecao de caracteristicas relevantes e a eliminacao
de irrelevantes, é um dos problemas centrais na aprendizagem de maquina, e muitos
algoritmos de predicao incorporam alguma forma de tratamento para aborda-la.

Nao obstante, Kohavi e John (1997) apontam que o principal problema da sele¢ao
de caracteristicas ¢ o de encontrar um subconjunto das caracteristicas originais de um
determinado conjunto de dados, de modo que um algoritmo de predicao que é executado
sob estes dados contenha apenas as caracteristicas que gerem um classificador com a
melhor taxa de avaliacao possivel. Reforca ainda, que a selecao de caracteristicas escolhe
um conjunto de caracteristicas existentes e nao cria novas, ou seja, nao hé construcao de

caracteristicas, mas sim exclusao de caracteristicas irrelevantes.

1.1 Objetivos

Este trabalho tem como finalidade investigar técnicas de selegao de caracteristicas.
Dentre as quais, pode-se citar a utilizacao dos método de busca de otimizagao por enxame
de particulas e otimizacao de enxame por competicao guiados pelo classificador Naive
Bayes, bem como pela proposta de apresentar um algoritmo hibrido que explore as duas

abordagens de otimizacao.

1.1.1  Objetivos Especificos

e Definir a abordagem de selecao de caracteristicas.
e Apresentar alguns dos principais métodos de selecao de caracteristicas.

e Conceituar algoritmos de otimizagao por enxame de particula e otimizagao de en-

xame por competicao.
e Conceituar classificadores.
e Descrever especificidades de implementacao dos algoritmos.
e Aplicar os algoritmos de selecao de atributos em bases de dados.
e Interpretar e analisar os resultados de predicao.

e Comparar os resultados obtidos pelos diferentes métodos utilizados.



16

1.2 Descricao do Trabalho

O trabalho esta organizado da seguinte forma: no Capitulo 2 estd exposto os
principais conceitos e métodos da abordagem de sclegao de caracteristicas, o Capitulo 3
aborda as principais fundamentacoes dos algoritmos utilizados neste trabalho, no Capitulo
4 estao os topicos referentes ao desenvolvimento e implementacao dos algoritmos e, por
fim, no Capitulo 5 estao descritos as andlises e interpretacoes dos principais resultados

encontrados.
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2 SELECAO DE CARACTERISTICAS

2.1 O Problema da Alta Dimensionalidade

Segundo Monard e Baranauskas (2003), “Aprendizado de Maquina é uma érea de TA
cujo o objetivo é o desenvolvimento de técnicas computacionais sobre o aprendizado, bem
como a construcao de sistemas capazes de adquirir conhecimento de forma automatica”.
Um sistema de aprendizado é um algoritmo que toma decisoes baseadas em experiéncias
acumuladas, que podem ser abstraidas como sendo vetores de caracteristicas do fenomeno
abordado, buscando aprender uma fungao de mapeamento entre os exemplos de entrada e
suas saidas desejadas. Quando este processo é bem sucedido, um classificador de inducao
é criado.

Intuitivamente, o senso comum acredita que quanto mais caracteristicas disponiveis
sao utilizadas para a construcao do classificador de indugao, mais precisa e representativa
serd a expressao obtida do fenomeno abordado. No entanto, a pratica sugere que trabalhar
com uma quantidade reduzida de caracteristica pode ser benéfico em diversos aspectos
(SOUZA, 2005).

Inicialmente, observa-se que quanto maior a quantidade de caracteristicas utiliza-
das, maior serd o processamento de casos testes na construcao de um classificador indutor
de bom desempenho. Esse paradigma, é conhecido como maldicao da dimensionalidade
(CHEN; MONTGOMERY; BOLUFE-ROHLER, 2015). Em algumas situagoes, a quanti-
dade necessaria de testes a serem executados, pode ser exponencial em relagao a quanti-
dade de caracteristicas (CHANDRASHEKAR; SAHIN, 2014). Devido a isso, em muitos
casos um subconjunto do conjunto total de caracteristicas pode apresentar um melhor
desempenho do classificador.

Nao obstante, em alguns casos, objetiva-se selecionar uma série de caracteristicas
apenas para visualiza¢do e/ou compreensao dos dados. Facultando que, a construcao de
uma classificador, nao scja prioridade. Um exemplo disso sao as andlises do mercado
financeiro. A identificacao das varidveis (caracteristicas) que atuam diretamente sob um
cenario economico em questao ¢ de grande interesse pratico. FEconomistas e investidores
podem examinar as variaveis de mercado selecionadas para elaborar estratégias, planeja-
mento de vendas etc..

Outo aspecto que torna a seclecao de caracteristicas uma acao benéfica, esta na
etapa de construcao de um classificador. Nesta etapa, é comum que certas caracteristicas
nao sejam relevantes para o desenvolvimento do mesmo (KOHAVI; JOHN, 1997). Consi-
derando um exemplo bem simplodrio, observe o caso de um sistema de aprendizagem que
busca gerar um classificador a partir de um banco de dados relacional, estes costumam

ter em sua estrutura a caracteristica ID, que trata-se apenas de um valor que representa
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o indice de uma determinada instancia, intuitivamente, nota-se que a remocao dessa ca-
racteristica nao afetard o desempenho do classificador, pelo contrario, esta remogao pode,
em alguns casos, ser benéfica ao mesmo. Em outras palavras, percebe-se que nao se trata
de uma caracteristica tao relevante para a construcao do classificador. Assim atributos
ou caracteristicas como estas, podem ser irrelevantes ou redundantes ou apresentarem ni-
veis elevados de ruido. Dessa forma, o aprendizado pode ser realizado mais efetivamente
desconsiderando-se tais atributos. Vale ressaltar também, que o uso de mais atributos
implica em maior custo de aquisicao e andlise de dados.

Os métodos de Selegao de Caracteristicas (SC) estao entre os mais empregados,
quando o objetivo é a reducao da dimensionalidade. Sendo que, o principio base, que
rege a SC segundo Souza (2005) é, “dado um conjunto de n caracteristicas, selecionar um
subconjunto de tamanho £ tal que o erro de classificacao tenha a maior reducao possivel
em relacao ao conjunto completo”.

A seguir, este principio sera melhor abordado, apresentando os principais conceitos

dos algoritmos de SC encontrados na literatura.

2.2 Principais Conceitos

Com a necessidade de selecionar caracteristicas, dentro de um conjunto de possibi-
lidades, o conceito de selecao passou a ser entendido como um problema de busca. Assim,
toda combinacao possivel de caracteristicas, estaria no espaco da busca. Considere o
exemplo apresentado na Figura 2.1, onde um grafo é gerado com todas as possibilidades
para quatro caracteristicas/atributos. Os circulos com cores claras representam atributos

nao selecionados e os circulos com cores escuras sao atributos selecionados.

Figura 2.1 — Representacao do Mecanismo de Busca. Adaptada de (BLUM;
LANGLEY, 1997)

Percebe-se com isso, que algumas estratégias devem ser levadas em consideragao

para que haja uma selegdo de caracteristicas. Blum e Langley (1997) apresentaram alguns
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dos principais conceitos para trabalhar com a busca de subconjuntos. Sao eles: ponto(s) de
partida da busca e geracao dos subconjuntos, estratégia da busca, estratégia de avaliacao

e o critério de parada.

2.2.1 Ponto(s) de Partida da Busca e Geragao dos Subconjuntos

Motoda e Liu (2002) ressaltaram as seguintes formas de geragao de subconjuntos:

1. Geragao para tras: Esta abordagem deve ser inicializada com todas as caracte-
risticas para que em seguida novas combinacoes sejam geradas a partir da remocao

das caracteristicas, com um decremento uniforme das caracteristicas.

2. Geracao adiante: Esta abordagem deve inicializar um conjunto vazio de caracte-
risticas para que em seguida novas combinacoes sejam geradas a partir da insercao

das caracteristicas, com um incremento uniforme das caracteristicas.

3. Geracao bidirecional: A busca tem parte tanto pelo conjunto vazio como pelo
conjunto com todas as caracteristicas, fazendo inser¢ao e remocao de caracteristicas,

de acordo com as extremidades do grafo.

4. Geracao randomica: A busca nesta abordagem ¢é destacada por escolhas aleatorias

do ponto de partida e da decisao de remover ou adicionar as caracteristicas.

2.2.2 Estratégia de Busca

Apoés a definicao do ponto de partida da busca e a forma como os subconjuntos
serao gerados, é necessario definir que algoritmos utilizar para percorrer o grafo. Motoda

e Liu (2002) resumiram os algoritmos nas seguintes categorias:

1. Busca nao-deterministica. Este sistema de busca, é compreendido como sendo
um processo estocastico. E a contraparte da busca deterministica, em que os nods
a serem visitados ja sao conhecidos. Por se tratar de uma busca randomica, essa
abordagem possui duas caracteristicas principais: nao é necessario esperar até que
termine a busca para se encontrar uma solucao satisfatéria e nao é possivel saber

quando o subconjunto étimo vai aparecer.

2. Busca completa. Compreende-se por busca completa, o algoritmo que consegue
avaliar todas as possiveis combinagoes de caracteristicas, nos subconjuntos 6timos,
caso haja mais de um. Dessa forma, entende-se a principio que a unica forma de

fazer isso é através de uma busca exaustiva, visitando todos os nos.

3. Busca heuristica. Em sintese, entende-se uma heuristica como sendo um con-

junto de regras e métodos que conduzem a resolucao de um problema, utilizando
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a seu favor informacao e intuicao a respeito da instancia do problema e da sua
estrutura para resolvé-lo de forma rapida. Com essa abordagem, a utilizacao de
heuristicas pode reduzir significativamente a complexidade da busca, e ainda assim
ter bons resultados. No entanto, diferente da abordagem anterior, a implementacao
de heuristicas em algoritmos de busca nao pode garantir que o resultado encontrado
seja um resultado 6timo, embora geralmente a utilizacao de heuristicas apresentem

resultados satisfatérios.

2.2.3 Estratégia de Avaliagao

Ha varias defini¢oes divergentes na literatura de SC que buscam conceituar o que

torna uma variavel “relevante”. O motivo dessa variedade é que geralmente depende da

questao: ‘relevante para o qué?”. O consenso, no entanto, é que diferentes defini¢oes

podem ser mais apropriadas dependendo dos objetivos. Nessa perspectiva, a forma como

os subconjuntos gerados serao avaliados ¢ de extrema importancia, visto que, optar por

uma métrica inconsistente com o modelo de dados, pode levar a geracao de um subconjunto

aquém do esperado. Motoda e Liu (2002) destacaram duas categorias de critérios de

avaliacao.

1.

Independente. Os critérios independentes tentam avaliar o quao importante é
uma caracteristica ou um subconjunto de caracteristicas, sem necessariamente apli-
car algum algoritmo de aprendizagem de maquina na implementacao. Geralmente
verificando algum grau de similaridade entre as caracteristicas, como por exemplo,

o quao uniformes sao duas caracteristicas.

Dependente. Os critérios dependentes utilizam algoritmos de aprendizagem como
estratégia de avaliagao, assim cada vez que um novo subconjunto é gerado, ele é
testado no algoritmo escolhido para que haja um mérito de avaliagao em relagao ao

subconjunto de proposto.

2.2.4 Critério de Parada

Exceto para a busca completa, onde todos os nds serao visitados, € necessario

definir um critério de parada. Alguns dos critérios sugeridos sao (SOUZA, 2005):

1.

Definir previamente um nimero de caracteristicas a ser atingido.

Parar quando, apds suscetivas iteracoes, o algoritmo nao apresentar nenhuma ava-
liagao melhor, mesmo apds realizar mais inser¢oes e/ou remogoes de caracteristicas

do subconjunto.
Definir previamente um niimero de geracao de subconjuntos a ser atingido.

Parar quando todas as possibilidades forem testadas.
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2.3 Filtros

As primeiras abordagens de selecao de caracteristicas no aprendizado de méaquina
foram os métodos de filtro. Em vez de um algoritmo de aprendizado para avaliar o mérito
dos subconjuntos de caracteristicas, os métodos de filtro usam heuristicas com base nos
tragos gerais dos dados, possibilitando assim, a filtragem de caracteristicas irrelevantes
e/ou redundantes. Como consequéncia, os métodos de filtro sdo geralmente muito mais
rapidos que os métodos de wrappers (Segao 2.4) e, como tal, sdo mais praticos para redugao
da dimensionalidade (HALL, 1999).

Dentre as diversas definicoes de relevancia para uma caracteristica, a mais famosa
se deve a John, Kohavi e Pfleger (1994). Eles conceituaram dois graus de relevancia, sao
eles: caracteristicas que sao fortemente relevantes e caracteristicas que sao fracamente
relevantes. Assumindo uma caracteristica x;, ela serd considerada fortemente relevante se
dado um conjunto completo de caracteristicas S, haja alguma alteracao na distribuicao
de probabilidade dos valores das classes quando x; for excluida. A caracteristica z; sera
fracamente relevante quando ela nao atender o primeiro grau, ou seja, nao ser fortemente
relevante e quando, dado um subconjunto de caracteristicas s(s C S), do qual z; é mem-
bro, haja alguma alteracao na distribuicao de probabilidade dos valores das classes quando
x; for excluida. Com isso, aquelas caracteristicas que nao estao em um destes dois graus,
sao consideradas irrelevantes.

Para maior clareza sobre como os métodos de filtro trabalham, observe a Figura
2.2. Ao se trabalhar com conjunto de dados, visando aplicar aprendizagem, é comum que
haja uma divisao do conjunto de dados em dois grupos: conjunto de teste e conjunto de
treinamento. Assim, seguindo os conceitos apresentados na Sec¢ao 2.2, os métodos de filtro

terao a seguinte estratégia, utilizando os exemplos do conjunto de treinamento:

1. A busca ¢ iniciada seguindo algum critério pré-estabelecido, gerando um subconjunto

de caracteristicas.

2. E aplicada alguma heuristica, referente ao tipo de filtro que estd utilizando-se, sob

o subconjunto selecionado pelo passo anterior.

3. Um valor de avaliagao é gerado, ou seja, um mérito que reflita o quao bom o é

subconjunto selecionado.

4. Com algum critério de parada estabelecido, é verificado se 0 mérito encontrado na
etapa anterior atende a este critério, se o critério é satisfeito, entao o subconjunto
é selecionado e as caracteristicas ndo inclusas serdo consideradas irrelevantes e/ou

redundantes e consequentemente serao removidas.

Em relagdo as heuristicas utilizadas, os filtros costumam ser distintos de duas
maneiras (SOUZA, 2005):
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Figura 2.2 — Selegao de caracteristicas utilizando filtros. Figura adapada
(SOUZA, 2005).

Conjunto de Testes

Selecédo de Caracteristicas  /
| e . > Redugioda |
Conjuntode |\ Busca de Caracteristicas | : | Dimensionalidade |
Treinamento o T 777 1| Subconjunto de -t -
Caracteristicas :

Conjunto def
Treinamento:

Valor de
Avaliagao

Classificador

1. Filtros que avaliam cada caracteristica isoladamente. Geralmente essa categoria
trabalha com um ranking das caracteristicas, identificado as melhores caracteristicas

para o modelo e acusando aquelas que sao irrelevantes e/ou redundantes.

2. Filtros que avaliam subconjuntos de caracteristicas. Essa categoria considera as
caracteristicas em interagao com outras. Isto corrobora para encontrar subconjuntos
bons como um todo, mas que nao tenham obrigatoriamente caracteristicas com boas

posigoes se estas fossem avaliadas isoladamente.

2.4 Wrappers

No problema de selecao de caracteristicas, um algoritmo de aprendizado é con-
frontado com o problema de selecionar algum subconjunto de caracteristicas para focar
sua atencao, enquanto ignora o restante. Na abordagem wrapper, o algoritmo de selecao
de subconjunto de caracteristicas age como uma capsula em torno do algoritmo de clas-
sificacdo. Assim, este algoritmo realiza uma busca, utilizando os conceitos apresentados
na Secao 2.2, por um bom subconjunto usando o préprio algoritmo de classificagdo como
parte da funcao de avaliacao (KOHAVI; JOHN, 1997).

O modelo esquematico da abordagem wrappers é mostrado na Figura 2.3. A ideia
basica desta abordagem ¢é simples: os métodos wrappers sao considerados como uma caixa
preta. Visto que, nao é de interesse do método saber qual algoritmo de AM e qual o critério
avaliador das caracteristicas estao sendo aplicados, contanto que, dada uma entrada de
um subconjunto de caracteristicas ao algoritmo de AM (encapsulado), haja o retorno

de um classificador referente ao subconjunto aplicado, esse classificador sera usado para
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Figura 2.3 — Selegao de caracteristicas usando wrappers. Figura adaptada
(SOUZA, 2005)

Selegdo de Caracteristicas Conjunto de Testes
"""""""""""""""""" \4
Busca de Caracteristicas | = o RN
T | U | [N Redugdoda |
Conjuntode . | Dimensionalidade
Treinamento © Q Subconjunto de '~ ST :
T 14 Caracteristicas :
o8 < Conjunto de*
[=HT S e e oo S e S e ot F
35 T Treinamento-
ST Avaliagdo de . :
S5 i Caracteristicas | s
n O e ; v
3 5 A |
g - Algoritmo de AM |
\j é — !
Q .
"""""""""""""""""""""""""" i v
Algoritmo de AM g Classificador

avaliagao das caracteristicas presentes no subconjunto utilizado e, finalmente, um valor
de avaliacao serd gerado (KOHAVI; JOHN, 1997).
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3 ALGORITMOS UTILIZADOS

Este Capitulo apresenta a parte conceitual dos algoritmos abordados no desen-
volvimento deste trabalho. O Capitulo em questao, destaca duas categorias distintas de
algoritmos. Na Sec¢ao 3.1 um algoritmo de classificagao ¢ apresentado, ja na Secao 3.2 trés

métodos de otimizagao serao abordados.

3.1 Algoritmos de Wrappers (Classificadores)

Os métodos de mineragao de dados sao divididos, tradicionalmente, em aprendi-
zado supervisionado (preditivo) e o nao-supervisionado (descritivo) (CIOS et al., 2007).
Sendo que a principal diferenca entre os métodos de aprendizado supervisionado e nao-
supervisionados esta na caracteristica de que os métodos nao-supervisionados nao ne-
cessitam de uma pré-categorizacao para os registros, ou seja, nao ¢ preciso um atributo
alvo. Normalmente, esses métodos utilizam alguma medida de similaridade entre os atri-
butos (MCCUE, 2014). Tarefas como agrupamento e associa¢ao, sao consideradas como
nao-supervisionadas. Ja no aprendizado supervisionado, os métodos sao dotados com um
conjunto de dados que possuem uma variavel alvo pré-definida e os registros sao catego-
rizados em relacao a ela. E uma das tarefas mais comuns de aprendizado supervisionado

é a classificacao.

3.1.1 Naive Bayes

O algoritmo de classificagdo bayesiana, é uma técnica estatistica (probabilidade
condicional), fundamentada no teorema de Thomas Bayes (JOYCE, 2003). Segundo o
teorema, é possivel encontrar a probabilidade de um certo evento ocorrer, dada a pro-
babilidade de um outro evento que ji ocorreu (CAMILO; SILVA, 2009). Formalmente,
dada uma instancia A = {ay, as...a, }, em que deseja-se predizer sua classe, o teorema é

definido como:

P(classe|A) - P(classe)

P(classe|A) =
Como A = {ay,as...a, }, tem-se:

P(ay...a,|classe) - P(classe) @)
P(a;...a,)

P(classelay...an) =
Onde:
e P(classe|A) é a probabilidade futura da classe.

e P(classe) é a probabilidade original da classe.
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e P(A|classe) é o valor que representa a probabilidade de preditor, dada a classe.
e P(A) é a probabilidade original do preditor.

Para calcular a classe mais provavel da nova instancia, calcula-se a probabilidade
de todas as possiveis classes e, no fim, escolhe-se a classe com a maior probabilidade como

rotulo da nova instancia.

3.2 Algoritmos de Otimizacgao

3.2.1 Otimizagao por Enxame de Particulas (PSO)

O algoritmo de busca de otimizagcao por enxame de particulas ou Particle Swarm
Optimization (PSO), utiliza uma técnica de computagcao estocéstica baseada em enxames,
introduzida a priori por Kennedy e Eberhart (1995), que apresenta uma metéfora do com-
portamento social da interac@o entre individuos (particulas) de um grupo (enxame), onde
a movimentagao (aprendizagem) de cada individuo é definida a partir do conhecimento
adquirido por cada particula, assim como pelo conhecimento compartilhado entre o grupo
(RODRIGUES, 2013).

A ideia da metafora desenvolvida, originou-se a partir da observacao de passa-
ros e cardumes (enxames) de peixes em busca de alimento em uma determinada regiao.
Imaginando-se um cendrio em que peixes de um cardume estejam dispostos aleatoriamente
em um espaco e estes estao em busca de alimento e, considerando também que eles nao
sabem onde esta a fonte para o alimento e que esta é tinica. Um problema é concebido,
qual o melhor comportamento que os peixes do cardume terao de realizar para conseguir
atingir seu objetivo, o mais simples é que eles sigam o peixe que estiver mais proximo do
alimento.

O algoritmo PSO, trabalha com o conceito que cada candidato a solucao do pro-
blema corresponde a uma posi¢do no espago de busca (MEDEIROS, 2005). Cada candi-
dato a solucao, chamado de particula, possui em sua estrutura um valor, que é avaliado
individualmente para cada particula e que indica a correspondéncia da particula como
solucao do problema, e uma velocidade levando em conta a melhor posi¢ao da particula
e a melhor posicao do grupo. Assim, ao longo do tempo o grupo acaba alcangando o

alimento. Matematicamente, esse processo pode ser definido como:

V= o 4 Rian(§ — o) + Rban(it — o) )

xﬁ“ =zt + e (4)

Onde:

e v! é a velocidade da particula i na iteragao t.
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¢é a posicao da particula ¢ na iteracao t.

e 1! é a melhor posicao por onde a particula ja esteve.

e §' é a melhor posiciao entre todas as posicoes onde as particulas da populacao ja

estiveram.

e R! e RL sdo coeficientes de aceleracao que ajustam como as particulas irao acelerar

em direcao a nova posicao.

® (1 e (p sao escalares escolhidos randomicamente a cada iteracao, sendo responsaveis

pela capacidade de exploracao das particulas.

No PSO, as particulas se movimentam baseadas na experiéncia acumulada indivi-
dual e compartilhada, ou seja, quando alguma particula alcanca uma boa posicao, todo
o enxame ¢ beneficiado. A Figura 3.1 ilustra as equacao (3) e (4). Na imagem, o circulo

mais a esquerda representa a posigao atual da particula (z£), o quadrado na parte supe-

%) e o triangulo mais

rior, representa a melhor posicao por onde a particula ji esteve (Z!

a direita representa a melhor posicao ja encontrada por todas as particulas (¢'). Com

t+1
)

isso, a nova posigao (z;" ") serd igual a posigdo atual mais a velocidade (equacao 4). Esta

velocidade aplicada, é o resultado da soma dos trés argumentos apresentados na equacao

(3):
1. v; que representa a velocidade atual da particula.

2. Riay(gt — 2t), simboliza a distancia entre a melhor posigao ja encontrada por todas
as particulas (§') e a posicao atual (z!), multiplicada pela constante de ajuste de

¢

1

aceleragao (R}) e por um valor aleatério (aq), geralmente entre 0 e 1.

3. Rbas(it — 2t) corresponde a distancia entre a melhor posi¢ao ja encontrada pela

t

') e a posigao atual (zf), multiplicada pela constante de

particula em questao (z!

ajuste de aceleragao (R5) e por um valor aleatério (az), geralmente entre 0 e 1.

Figura 3.1 - Modelo de aprendizado das particulas no PSO.

Melhor
Posigio da
Particula

p
P
Y4
A

d?/

Py i
y A
v, _ﬁﬁ-‘»?’ y g,
L e / Methar',
i Disténcia S/ Posicio dn"\

\
! Posiclio 1 . - \
\ Aual 1 L Eraime Y

O funcionamento do PSO é resumido no Algoritmo 1.
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Algorithm 1 Algoritmo PSO

1: t+0

2: Para cada Particula pl = (zf,v!) no Enxame S Faga
3. Inicializar Posi¢ao x!

4:  Inicializar Velocidade v}

5: Fim Para
6: Enquanto Critério de Parada nao é Atingido Faca

7. Para cada Particula p! = (z},v!) no Enxame S Faga
8: Calcular fitness f(z!)

9: Se f(x!) é melhor que ! Entao

10: &t f(al)

11: Fim Se

12: Fim Para

13:  Para cada Particula p! = (2!, v!) no Enxame S Faga
14: Se #! é melhor que §* Entao

15: g+ @t

16: Fim Se

17: Fim Para

18: Para cada Particula p! = (zf,v!) no Enxame S Faga
19: ittt = ot + Rty (9t — ab) + Rban (2t — at)

20 gt =zt + ot

o1. phtt = (gt ytt!

22: Fim Para

23: t+—t+1
24: Fim Enquanto

Precisamente, o PSO, assume um enxame S que contenha m particulas que sao
inicializadas randomicamente, onde m é o tamanho do enxame e t é o indice de gera-
¢ao. Cada particula possui uma posigao n-dimensional, xt = (x;} x5, ..., z;t) | represen-
tando uma possivel solugao para o problema, e um vetor de velocidade n-dimensional,
vl = (vl v, . ul) (CHENG; JIN, 2015). Em cada iteragao, uma fung¢ao de aptidao
¢ aplicada sobre a posicao de cada particula, dependendo de quao boa ¢ ecsta aptidao, a
particula pode ganhar o status de lider do enxame, atraindo as demais particulas para si,
ou a particula pode ter uma aptidao inferior a outras particulas, sendo entao liderada e
atraida por uma particula mais apta. Essa dinamica é caracterizada por sempre permitir
o aprendizado das particulas a cada iteragao, sem que elas sejam punidas ou removidas

do enxame.

3.2.2  Otimizagao de Enxame por Competi¢ao (CSO)

O algoritmo de otimizacao de enxame por competicao ou Competitive Swarm Opti-
mizer (CSO), assim como o PSO abordado anteriormente, utiliza a metafora de enxames
para abstragao do secu mecanismo de otimizacao. No entanto, distingue em alguns aspec-

tos significativos que tornam o CSO um algoritmo que, apesar de compartilhar de um
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fundamento semelhante, é um algoritmo distinto e nao apenas uma variagao do PSO.

O CSO, foi proposto por Cheng e Jin (2015) com o intuito de trabalhar com efici-
éncia para otimizagao de larga escala (GU; CHENG; JIN, 2018). No CSO, as particulas
aprendem de competidores aleatoriamente selecionados. Em cada iteracao, o enxame é
aleatoriamente dividido em dois grupos e sao realizadas competicoes em pares entre as
particulas de cada grupo. Depois de cada competicao, a particula vencedora é passada
diretamente para a proxima iteracao, enquanto a perdedora ird atualizar sua posicao e

velocidade aprendendo com a particula vencedora (Figura 3.2).

Figura 3.2 - Modelo de aprendizagem das particulas no CSO. Figura
adaptada (CHENG; JIN, 2015).

Perdedora
Competicéo v Aprendizado

Vencedora

~— _— —

Enxame S(t+1)

Enxame S(t)

t=t+1

Matematicamente, essa proposta foi definida como (GU; CHENG; JIN, 2018):

v = Rivp + Ry(x), — @) + ORy(3" — a7) (5)

K = g ol )

Onde, ¢ é o contador de iteracao, R, RS e R} sao trés valores gerados aleatoria-
mente no dominio de [0, 1], 2!, e 2} representam as posigoes da particula vencedora e da
perdedora, respectivamente, T denota a posicao média do enxame atual na iteracao ¢, ¢
© controla a influéncia de ' (GU; CHENG; JIN, 2018).

Formalmente, na resolugao do problema de otimizagao trabalhada pelo CSO, um
enxame S’ que contenha m particulas é inicializado aleatoriamente e iterativamente atu-
alizado, onde m é o tamanho do enxame e ¢t é o indice de geragao (CHENG; JIN,
2015). Cada particula possui uma posi¢ao n-dimensional, xt = (x;{, x5, ..., z;t) | repre-
sentando uma possivel solucao para o problema, e um vetor de velocidade n-dimensional,

vl = (v, vb, ., vl) . Em cada geragao, as particulas p! sdo alocadas aleatoriamente em
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pares m/2 (considerando um numero par de particulas), e depois, uma competigao é feita
entre as duas particulas de cada par. Como resultado de cada competicao, a particula que
possuir uma melhor aptidao, denominada de vencedora, sera passada diretamente para
a proxima geracao do enxame, S enquanto que a particula perdedora, atualiza sua
posicao e velocidade aprendendo com a vencedora. Depois de realizada a aprendizagem,
por parte da particula perdedora, a mesma ¢é passada para a proxima geragao do enxame,
St (CHENG; JIN, 2015). Em outras palavras, para um tamanho de enxame de m, m /2
competicoes ocorrem para que todas as m particulas participem da competicao, para que
a posicao e a velocidade de m/2 particulas sejam atualizadas. O funcionamento do CSO
é resumido no Algoritmo 2 (GU; CHENG; JIN, 2018).

Algorithm 2 Algoritmo CSO

1: t+0
2: Para cada Particula p! = (2}, v!) no Enxame S’ Faca
3. Inicializar Posi¢ao x!
4: Inicializar Velocidade vf
5: Fim Para
6: Enquanto Critério de Parada nao é Atingido Faca
7. Para cada Particula p! = (z},v!) no Enxame S' Faga
8: Calcular fitness f(xl)
9: Fim Para
I e
11: Enquanto S* # & Faga
12: Selecione Aleatoriamente duas Particulas pl; e ply de S
13: Se f(x%) é melhor que f(z}) Entao
14: Pl < P
15: ph < plo
16: Senao
17: Pi 4 Dl
15 oo
19: Fim Se
20: vt = Rivt + Rb(at, — x}) + ORL (3t — at)
21: it = gt ot
29: Gt+l o g+l U {pfmprrl}
23: §' = 5"\ {pi, P2}
24: Fim Enquanto

25: t+—t+1
26: Fim Enquanto

Para reforcar a dinamica do CSO e distingui-lo do PSO, os autores Cheng e Jin

(2015) destacam as seguintes diferencas entre ambos:

1. No PSO, o sistema dinamico é liderado principalmente pela melhor posicao global
(¢") e a melhor posigao individual (z}), enquanto que no CSO, ndo hé mais §* ou z.
Em vez disso, o sistema dinamico é impulsionado por um mecanismo de competicao

aleatoria, onde qualquer particula poderia ser um lider em potencial.
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2. No PSO, as melhores posic¢oes histéricas sao registradas, enquanto que no CSO, nao
h& memoria usada para registrar o historico de posi¢coes. Em contraste, as particulas

que perdem uma competicao aprendem com os vencedores no enxame atual.

3.2.3 Proposta de Algoritmo Hibrido

Visando explorar ainda mais os métodos de otimizacao de enxame por particulas,
aplicados a selecao de caracteristicas, um algoritmo hibrido foi modelado e implemen-
tado. Objetivando utilizar ambas as estratégias de buscas descritas anteriormente, essa
proposta, permite que todas as particulas aprendam a cada nova iteracdo. A grande di-
ferenga do método proposto para os métodos ja descritos estd na forma como as novas
posicoes serao encontradas. Onde, apds uma competicao, a metade do enxame com as
particulas vencedoras serda guiada por uma particula lider que possui a melhor posicao,
enquanto que, a outra metade serda guiada por varios lideres, compostos pela metade

anterior. A Figura 3.3 ilustra este modelo de aprendizagem.

Figura 3.3 — Modelo de aprendizagem do algoritmo hibrido proposto.

PSO
", W e N
M ~ |
\ / ®) \ |
| @0 ||
fl‘ \ ® /j :
/ \\ & |
1 2 3 4
CSO
e TN A 2Ty
// O \\\ ¥ @R \ .// OO \‘\ // lr:\“ ) \\
f = \ 1/ . \ ~ \
‘. e _ H ¢ Ly @0 © - 00 O J
AR ~@® S / o\ e B /
LY 0 /N @) PARY OC‘O /N 0 . #
. N o // \\‘\ /‘/ \_‘.\ /, \\\ B y
5 6 7 8

A descricao de cada passo apresentado na figura 3.3 é relatado a seguir:
1. Enxame original com M particulas.

2. M/2 competigbes sao realizadas com as particulas do enxame, separando as parti-

culas vencedoras das particulas perdedoras.

3. Enxame vencedor. Seleciona-se uma particula lider com a melhor posi¢ao do enxame

de particulas vencedoras (na Figura 3.3 esta particula estd em destaque).

4. Enxame vencedor com novas posicoes. Realiza-se a etapa de aprendizagem utili-

zando a otimizacao por enxame de particulas.
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5. Enxame perdedor. Seleciona-se as particulas lideres, que sao as particulas com as

novas posicoes encontradas no passo anterior.

6. Enxame perdedor com as novas posicoes. As particulas serao movimentas utilizando

a otimizacao de enxame por competicao.
7. Novo enxame. Os enxames resultados de 4 e 6 sao reagrupados.

8. O novo enxame pode ser usado para realizar uma nova iteragao buscando melhores

posicoes.

Categoricamente, na resolucao do problema de otimizagao trabalhada pelo algo-
ritmo proposto, um enxame S’ que contenha m particulas é inicializado aleatoriamente
e iterativamente atualizado, onde m é o tamanho do enxame e t é o indice de gera-
¢ao. Cada particula possui uma posigao n-dimensional, xt = (x;} x5, ..., z;t) | represen-
tando uma possivel solugdo para o problema, e um vetor de velocidade n-dimensional,
vl = (v, vb, .., vl) . Em cada geragao, as particulas p! sdo alocadas aleatoriamente em
pares m/2, e depois, uma competigao é feita entre as duas particulas de cada par. Como
resultado de cada competicao, as particulas que possuirem uma melhor aptidao, denomi-
nadas de vencedoras, passaram para a etapa de aprendizagem, utilizando o PSO, enquanto
que as particulas perdedoras, atualizarao suas posicoes ¢ velocidades aprendendo com as
vencedoras utilizando o CSO. Depois de realizada a etapa de aprendizagem, por parte da

particula dos subgrupos de particulas, as mesmas sao reagrupadas em um mesmo enxame,
St-i—l
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4 METODOLOGIA

4.1 Consideracoes Iniciais

4.1.1 Sobre Python

A linguagem de programacao de alto nivel Python, foi projetada com a filosofia de
priorizar a legibilidade do cédigo sobre a velocidade ou expressividade. E uma linguagem
interpretada, imperativa, orientada a objetos, funcional, de tipagem dinamica e forte.
Python atualmente é bastante popular pelo seu modelo de desenvolvimento comunitario,
a linguagem é aberta e gerenciada pela organizacao sem fins lucrativos Python Software

Foundation *.

4.1.1.1 Scikit-learn

Criada para conduzir os desenvolvedores a construirem aplicacoes cada vez mais
inteligentes e complexas de maneira simploria. A scikit-learn é uma biblioteca de c6-
digo aberto para a linguagem de programagao Python e trabalha com aprendizagem de
maquina. Dentro do seu escopo de implementacoes, estao algoritmos de classificagao,
regressao e agrupamento. Além disso, a biblioteca foi projetada para interagir com as

bibliotecas Python cientificas e numéricas SciPy e NumPy 2.

4.1.2 Acuricia

A acurédcia é uma métrica de avaliacao de resultados bastante utilizada, em de-
trimento a sua boa representacao da taxa de acerto de um classificador qualquer. Para
compreender o cdlculo da acurdcia, considere que um classificador estd sendo avaliado.
Para isso, sao geradas quatro informacoes, que juntas constroem a chamada “Matriz de

confusao”; sobre os resultados desta avaliagao inicial. Sao elas:

e Verdadeiros Positivos (VP): Quando a predi¢ao do classificador é uma classe

positiva e a resposta esperada também é positiva.

e Falsos Positivos (FP): Quando a predi¢ao do classificador ¢ uma classe positiva,

mas a resposta esperada era uma classe negativa.

e Falsos Negativos (FN): Quando a predicao do classificador é uma classe negativa,

mas a resposta esperada era uma classe positiva.

L <https://docs.python.org/3/faq/general.htm1>
2<http://scikit-learn.org/stable/faq.html>
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e Verdadeiros Negativos (VIN): Quando a predi¢ao do classificador é uma classe

negativa e a resposta esperada também é negativa.

Com todas essas informacoes contabilizadas, o calculo da acuracia sera:

B VP+VN
 VP+VN+FP+FN

4.1.3 F1 Score

F1 Score ou Pontuacgao F1 é uma métrica de avaliacao que busca informar a média
harmonica entre precision e recall. Ela quantifica a precisao do classificador, através de
quantas instancias o mesmo classificou corretamente. Assim, quanto maior a pontuacao

F1, melhor é o desempenho do classificador (MISHRA, 2018). Formalmente, pode ser

€XpPresso comao:

- ®)

precision recall

F1l=2x

Onde, para as pontuagoes obtidas através da matriz de confusao descrita na Secao
4.1.2:

e Precision é o nimero de resultados positivos corretos dividido pelo ntimero de re-
sultados positivos previstos pelo classificador.
o VP (9)
resicion = ———
b VP FP
e Recall ¢ o nimero de resultados positivos corretos dividido pela quantidade de amos-
tras relevantes.
VP

recall = W—FN (10)

4.1.4 Holdout

Para a construcao de um classificador eficiente, algumas técnicas de mineracao de
dados se tornam necessarias. Na técnica holdout, os dados fornecidos sao divididos aleato-
riamente em dois conjuntos independentes, um conjunto de treinamento e um conjunto de
teste. Normalmente, dois tercos dos dados sao alocados para o conjunto de treinamento e
o terceiro restante é alocado para o conjunto de teste. O conjunto de treinamento é usado
para derivar o classificador, cuja acurdcia é estimada com o conjunto de testes (HAN;
PEL; KAMBER, 2011).



34

4.2 Esquematizagao dos Algoritmos Utilizados

A implementagao dos algoritmos utilizados neste trabalho foi desenvolvida total-
mente em Python. Estes algoritmos, dividem-se em dois fundamentos discutidos nos
Capitulos anteriores. Sao eles: método de wrappers (Se¢ao 2.4) e algoritmos de oti-
mizacao (Secao 3.2). O grupo de algoritmos codificados trabalha visando selecionar as
caracteristicas mais relevantes de um modelo de dados. A priore, serao descritos os tragos
que sao genéricos aos algoritmos implementados e, logo apds, os mesmos serao abordados
individualmente.

As maiores variagoes de possibilidades de como selecionar as caracteristicas mais re-
levantes devem-se a dois parametros. O primeiro, ¢é a estratégia de busca que sera aplicada
para encontrar subconjuntos. Optou-se aqui, por utilizar a otimizacao de por enxames
de particulas para encontrar bons subconjuntos. O algoritmo de busca, no entanto, deve
atuar juntamente com algum fitness para guia-lo nessa busca, é nesse momento que apa-
rece o segundo parametro, que é a estratégia de avaliacao. A estratégia de avaliacao,
compreende duas grandes categorias, as que consideram cada caracteristica independente
(filtro) e tentam avaliar o quao boa é uma caracteristica ou um subconjunto e as que enxer-
gam cada caracteristica de forma dependente (wrappers), ou melhor dizendo, aquela que
possui uma “dependéncia” a algum algoritmo de aprendizagem de méaquina classificador.

Perceba que isso possibilita uma codificacao modularizada. Onde sera utilizado um
algoritmo de selecao de caracteristicas no primeiro médulo e um algoritmo de avaliagao

no segundo maédulo.

4.2.1 Implementacao do PSO

O cenério de busca de selegao de caracteristicas ¢ discreto, ou seja, existe um
numero finito de possibilidades a serem testadas, em quanto que, o PSO foi proposto para
otimizacao continua. Dado isto, foram necessarias diversas adaptacoes na implementagao
para adequar o algoritmo ao papel que desempenha na selecao. O aspecto mais relevante
a ser comentado é a necessidade de binarizacao de caracteristicas, acao denominada de
Binary Particle Swarm Optimization (BPSO) pelos autores Nezamabadi-pour, Rostami-
Shahrbabaki e Maghfoori-Farsangi (2008). Assim, admitindo um dominio no qual as
instancias do modelo sao definidas por N caracteristicas. Cada particula do enxame é
codificada com dois vetores de NN indices com valores bindrios, referentes a velocidade
e a posicao da particula, este tultimo representando um possivel subconjunto solucao de
caracteristicas. De forma que, se um indice ¢ do vetor de posicao, sendo 1 < < N for
0, a caracteristica correspondente nao faz parte do subconjunto, e se for 1, faz parte do
subconjunto.

O questionamento que se segue é, o qué fazer para que particulas com apenas

valores binarios movimentem-se em um espaco de N dimensoes. Ainda segundo os autores
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Nezamabadi-pour, Rostami-Shahrbabaki e Maghfoori-Farsangi (2008), as particulas estao
posicionadas em um espago de busca no BPSO considerado como um hipercubo, no qual
cada particula pode ser vista movendo-se para os cantos mais proximos e mais distantes
do hipercubo, invertendo varios numeros de bits. A velocidade de movimento é definida
em termos de mudancas de probabilidades de que um bit estara em um estado ou outro.
Possibilitando dessa forma, que uma particula se mova em um espaco de estado restrito a

0 e 1 em cada dimensao, onde cada indice i do vetor v; representa a probabilidade do bit
t+1

7 9

de indice i do vetor x; ser 1. Com esta definigdo, ¢ e & sao integrados em {0, 1} e v
uma vez que é uma probabilidade, deve ser restrito ao intervalo [0, 1].

vt =0 + Rtag (¢ — 2b) + Rbay (2! — o) (11)

%

i =i+t (12)

Onde a posicao é atualizada de acordo com:

1 _ 0:if random() > S
<

=
1:4f random()

Sendo random() um nimero selecionado entre [0.1, 1] e S(v!!) uma transformacgao

limitadora sigmoide definida na equacao a seguir.

1

- 13
e (13)

Na implementacao do PSO em sua versao discreta, um limite de alcance de [—v4z,

S(vith) = Sigmoide(vit) =

A 7

Umaz] Dara v,f“ também é utilizado. Sendo v,,,., geralmente defindo para ser 6. Embora
essa configuragdo limite a probabilidade de estar entre [0,0025, 0,9975], na pratica ela re-
sultard em melhores caracteristicas de convergéncia (NEZAMABADI-POUR; ROSTAMI-
SHAHRBABAKI; MAGHFOORI-FARSANGI, 2008). A esquematizagao disto, pode ser
observada genericamente na Figura 4.1.

O algoritmos realizarao a busca pelo melhor subconjunto de atributos usando, para
direcionar a busca, o mérito de cada particula feita pelo método avaliador escolhido. Com

isso, de forma geral, o algoritmo implementado neste trabalho possui a seguinte estrutura:

1. Inicialmente sao geradas M particulas aleatoriamente posicionadas em um enxame,
a posigao de cada particula gerada representa um subconjunto s(s € S), com S

sendo o conjunto completo.

2. E calculado um valor de mérito utilizando o avaliador para cada particula e as

melhores posicoes locais e globais sao registradas e atualizadas.
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Figura 4.1 — Selecao de caracteristicas utilizando o PSO para geracao de
subconjunto.

Conjunto Original
de Caracteristicas | i'méér_e—ir}éé_aém'i

- A | Subconjunto |
: | Avaliagdo do |
- . Subconjunto

Conjunto de Nao

Treinamento

Critério de Validagao de
Parada Resultados

A

Conjunto de Testes - ---------- > Classificadores de AM  F--e-emenenst

3. A velocidade ¢é redefinida em detrimento as avaliagoes das posigoes geradas pelo

avaliador no passo anterior.

4. O PSO movimenta as particulas do enxame, um movimento que é liderado pelas

melhores posicoes ja encontradas.

5. Caso o critério de parada seja satisfeito, a melhor posicao encontrada é escolhida
como o subconjunto 6timo e é entao passada para etapa de validagao. Caso o critério

ainda nao seja satisfeito, a execucao retorna ao passo 2.

4.2.2 Implementacao do CSO

A modelagem do algoritmo de otimizacao de enxame por competi¢cao, nao é muito
diferente da abordagem apresentada anteriormente no PSO. No entanto, pode-se encontrar
uma clara remodelagem na estratégia de busca utilizada por este algoritmo. Agora no
CSO, tem-se que devido a competicao, apenas metade do enxame ¢é atualizado a cada
iteracao, o que diminui o niimero de novas posi¢oes encontradas pelo enxame. O modelo
esquematico geral pode ser visto na Figura 4.2.

Com base em implementacoes encontradas na literatura (GU; CHENG; JIN, 2018),
foram utilizados seguintes valores para parametros: © igual a 0,1 e threshold igual a 0.5.
Com isso, o CSO devera realizar a busca pelo melhor subconjunto de atributos usando,
para direcionar a busca, a competicao entre o enxame possuindo como valor determinante
o mérito de cada particula feita pelo método avaliador escolhido.

Um ponto interessante a ser comentado na utilizagao desta abordagem esta na

reducao do nimero de novas solugoes encontradas a cada iteracao, isto em comparacao
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Figura 4.2 — Selecao de caracteristicas utilizando o CSO para geracao de
subconjunto.

Conjunto Original

de Caracteristicas | i'méér_e_l_r;;_é_é-_aém'g
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: __Subconjunto
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Parada Resultados

A
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Conjunto de Testes - ---------- »  Classificadores de AM  b------vnee-t

com o PSO. Este fenomeno ocorre devido a competicao realizada, que sé privilegia ape-
nas metade do enxame a realizacao da aprendizagem. Por fim, de forma resumida, a

implementacao segue os seguintes passos:

1. Inicialmente sao geradas M particulas aleatoriamente posicionadas em um enxame,
a posigao de cada particula gerada representa um subconjunto s(s € S), com S

sendo o conjunto completo.
2. E calculado um valor de mérito utilizando o avaliador para cada particula.
3. O enxame é divido em dois e realizam-se M/2 competicoes entre as particulas.

4. As particulas vencedoras permanecem inalteradas, enquanto que, a velocidade das
particulas perdedoras é redefinida em detrimento as informagoes encontradas no

passo anterior.

5. O CSO movimenta as particulas do enxame, um movimento que é liderado pelas

particulas vencedoras.

6. Caso o critério de parada seja satisfeito, a melhor posicao encontrada ¢é escolhida
como o subconjunto 6timo e é entao passada para etapa de validacao. Caso o critério

ainda nao seja satisfeito, a execucao retorna ao passo 2.

4.2.3 Implementacao da Proposta de Algoritmo Hibrido

A principal ideia por traz desta nova proposta ¢ esta: a realizagao de um novo

modelo de aprendizagem do enxame, em que particulas ruins sejam guiadas pelas melhores
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particulas e as melhores particulas sejam guiadas pela particula com a melhor posicao, ou
seja, a melhor particula do enxame.

Como pode ser observado na Figura 4.3, os métodos PSO e CSO foram utilizados e
cada um recebe parte do enxame original. Suas parametrizagoes mantiveram-se as mesmas
que em sua utilizacao individual e as métricas de classificacao, assim como o classificador,

sao as mesmas para os dois métodos.

Figura 4.3 — Selegao de caracteristicas utilizando proposta de algoritmo

hibrido.
i Conjunto Original K GeragéodeSubcoruunto _________
. de Caracteristicas |~ 2 P
777777777777777 A » - Competi¢io %- CSO
i I I B S e e o Rt I _.._ WI'
\ | Avaliagdodo |/
: = PSO | .
Conjunto de NE T T — | Sosanng

Treinamento

Validagao de
Resultados
A

Conjunto de Testes - ---------- »  Classificadores de AM  b------vnee-t

4.2.4  Avaliagdo do Subconjunto com o Naive Bayes

O classificador Naive Bayes é um modelo pouco complexo de construir e particu-
larmente 1til para grandes volumes de dados. O modelo trabalha com a probabilidade de
determinado evento ocorrer, dado a probabilidade de um outro evento ja ocorrido.

Apo6s um processo de busca dos algoritmos de otimizagao, um subconjunto de atri-
butos ¢é selecionado. A classificacdo do Naive Bayes é usada como a funcao de adequacao
para avaliar os subconjuntos de caracteristicas selecionados. Depois de varias geragoes de
movimentagoes no enxame, a particula com a maior pontuacao na classificagao é selecio-
nada. Li, Ding e Li (2014), chamaram o trabalho do PSO com o Naive Bayes de PSO-NB,
estendendo esta nomenclatura para os outros métodos, tem-se o CSO-NB, para o CSO e
o Hibrido-NB para o algoritmo hibrido proposto.

Em relacao a codificagao do avaliador, foi realizado com o auxilio da biblioteca
scikit-learn (PEDREGOSA et al., 2011) para Python. Sobre a avaliagdo do desempenho
do classificador gerado, foi utilizado a técnica de mineracao de dados denominada de

“Validagao Cruzada” com 10 folds e a métrica de desempenho f1-score.
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4.3 Base de Dados

Para analisar os algoritmos abordados, foram utilizadas cinco bases de dados que
contém apenas atributos numéricos, sao elas: Wine, Breast-Cancer, Ionosphere, Sonar e
Madelon extraidas de UCI Repository of Machine Learning Databases ®. As peculiaridades

das bases de dados serao resumidas a seguir.

Wine

Tabela 4.1 — Detalhes da base de dados Wine.

Caracteristicas do conjunto de dados: Multivariada
Caracteristicas do atributo: Inteiro, real
Tarefas Associadas: Classificagao
Numero de instancias: 178
Numero de Atributos: 13

Valores faltantes: Nao

Area: Fisica
Data: 01/07/1991

Os dados desta base sao os resultados de uma anélise quimica de vinhos cultivados
em uma mesma regiao na Italia, mas derivados de trés diferentes cultivares. A base contém
uma determinada analise das quantidades de 13 constituintes encontrados em cada um

dos tres tipos de vinhos.

Breast-Cancer

Tabela 4.2 — Detalhes da base de dados Breast-cancer.

Caracteristicas do conjunto de dados: Multivariada
Caracteristicas do atributo: Real
Tarefas Associadas: Classificacao
Numero de instancias: 569
Numero de Atributos: 32

Valores faltantes: Nao

Area: Vida

Data: 01/11/1995

3<http://archive.ics.uci.edu/ml/index.php>
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As caracteristicas desta base sao detalhes relativos a 569 diagndsticos referentes a

uma massa mamaria nos pacientes. Definidas como: benigna ou maligna.

Tonosphere

Tabela 4.3 — Detalhes da base de dados ITonophere.

Caracteristicas do conjunto de dados: Multivariada
Caracteristicas do atributo: Inteiro, real
Tarefas Associadas: Classificacao
Numero de instancias: 351
Numero de Atributos: 34

Valores faltantes: Nao

Area: Fisica
Data: 01/01/1989

Os dados desta base foram coletados por um sistema de radar. Este sistema con-
siste em um arranjo faseado de 16 antenas de alta frequéncia com uma poténcia total
transmitida da ordem de 6,4 quilowatts. Com alvos em elétrons livres na ionosfera. Clas-
sificados como “bons” quando alguma evidéncia de algum tipo de estrutura na iosfera era

mostrada ou “ruins” quando nao tinham um retorno satisfatorio.

Sonar

Tabela 4.4 — Detalhes da base de dados Sonar.

Caracteristicas do conjunto de dados: Multivariada
Caracteristicas do atributo: Real
Tarefas Associadas: Classificagao
Numero de instancias: 208
Numero de Atributos: 60

Valores faltantes: N/A

Area: Fisica
Data: N/A

Esta base de dados contém 111 padroes obtidos por meio de saltos de sinais de
sonar de um cilindro de metal em varios angulos e sob varias condicoes e 97 padroes
obtidos de rochas em condigoes similares. O rétulo associado a cada registro contém a

letra “R” se o objeto for uma rocha e “M” se for uma mina (cilindro de metal).
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Madelon

Os dados desta base formam um conjunto de dados artificial que contém pontos de
dados agrupados em 32 grupos colocados nos vértices de um hipercubo de cinco dimensoes
e rotulados aleatoriamente com +1 ou -1. As cinco dimensoes constituem 5 caracteristicas

informativas.

Tabela 4.5 — Detalhes da base de dados Madelon.

Caracteristicas do conjunto de dados: Multivariada
Caracteristicas do atributo: Real
Tarefas Associadas: Classificagao
Numero de instancias: 4400
Numero de Atributos: 500

Valores faltantes: N/A

Area: N/A

Data: 29/02/2008




42

5 RESULTADOS E DISCUSSOES

Os experimentos foram realizados utilizando um enxame de 100 particulas, com
150 geracoes. O tamanho da particula é igual o total de atributos de cada base de
dados e a representacao adotada foi a binaria. Devido a caracteristica estocastica dos
métodos utilizados, os mesmos foram executados 15 vezes e os resultados expostos a
seguir apresentam o valor médio de tais execucoes. O fitness é dado pela taxa de erro

encontrada usando a métrica de avaliacao fI-score abordada na Secao 4.1.3

Wine

De todas as bases utilizadas, a wine é a que possui a menor quantidade de ca-
racteristicas e instancias. A Figura 5.1 descreve a minimizac¢ao na taxa de erro de cada
método de otimizacao. Apods as 150 geracoes, a taxa de erro que antes era de 0,031, caiu
para: 0,0049 com o CSO, 0,00051 com o PSO e 0,00077 com o Hibrido. Como também
pode ser observado na Figura, o CSO teve sua convergéncia limitada apds poucas gera-
¢oes, ja o PSO e o Hibrido obtiveram resultados préoximos, apesar do PSO ter tido uma

convergencia mais acelerada.

Figura 5.1 — Comparacgao dos resultados de fitness obtidos com os algoritmos

para a base Wine.
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A Figura 5.2 ressalta bem os resultados apresentados na Figura 5.1. Visto que,
os algoritmos que criam um maior nimero de solugoes a cada geracao, possuem uma
maior probabilidade de encontrar as particulas com as melhores posi¢oes do enxame,
permitindo assim, uma convergéncia mais acelerada. Vale ressaltar, que na geracao 0,

todos os algoritmos sao inicializados com 100 particulas, ou seja, 100 novas solugoes.
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Figura 5.2 - Comparacao do niimero de novas solucoes obtidas com os

algoritmos para a base Wine.
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O principal propésito deste trabalho é a selecao de caracteristica. Assim, este
propésito é bem atendido quando um menor nimero de caracteristicas é encontrado, sem
que isto prejudique a precisao do classificador. Este objetivo foi exposto na Figura 5.3,
onde esta apresentado o niimero de caracteristicas selecionadas a cada geracao. A base de
dados abordada aqui, possui por padrao 13 caracteristicas, apds a aplicacao dos métodos
a quantidade média de caracteristicas selecionadas foi: 8,53 para o CSO, 5,26 para o PSO

e 5,4 para o Hibrido.

Figura 5.3 - Comparacao do niimero de caracteristicas selecionadas com os

algoritmos para a base Wine.
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Breast-Cancer

As taxas de erros encontrados sob esta base, podem ser observadas na Figura 5.4.
Onde a taxa de erro para a base completa era de 0,606, apos aplicar os métodos de

otimizacao a taxa de erro encontrada foi de: 0,09 para o CSO, 0,067 para o PSO e 0,068
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para o Hibrido. Nota-se uma diferenca muito pequena entre o resultado encontrado pelo
PSO e pelo Hibrido.

Figura 5.4 - Comparacao dos resultados de fitness obtidos com os algoritmos

para a base Cancer.
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A Figura 5.5 ressalta de forma interessante a estratégia de busca utilizada por cada
método de otimizacao. Enquanto que, as particulas no CSO convergem rapidamente para
um ponto, no PSO o oposto acontece, onde o enxame é sempre guiado a descobrir novas

posicoes para as particulas. No centro destas duas abordagens, esta o método proposto,

o algoritmo hibrido apresenta um equilibrio satisfatorio para a geracao de novas solugoes.

Figura 5.5 - Comparagao do niimero de novas solugoes obtidas com os

algoritmos para a base Cancer.
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A base de dados abordada aqui, possui por padrao 31 caracteristicas, apds a apli-
cacao dos métodos a quantidade média de caracteristicas selecionadas foi: 18,4 para o
CSO, 12,6 para o PSO e 12,8 para o Hibrido. A Figura 5.6 apresenta mais detalhes.
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Figura 5.6 - Comparacao do niimero de caracteristicas selecionadas com os

nimero de caracteristicas selecionadas

Ionosphere

algoritmos para a base Cancer.

cancer

# - S0
|'

\ — PSO
=== Hibrido

0 20 0 60 80 100 120 140
geragdes

As taxas de erros encontrados sob esta base, podem ser observadas na Figura 5.7.

A taxa de erro para a base completa era de 0,078, apds aplicar os métodos de otimizacao
a taxa de erro encontrada foi de: 0,055 para o CSO, 0,046 para o PSO e 0,045 para o

Hibrido.

Figura 5.7 — Comparagao dos resultados de fitness obtidos com os algoritmos
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A Figura 5.8 descreve o numero de novas solugdes encontradas a cada geracao

utilizando os métodos de otimizacao. Como ja mencionado, a baixa natureza estocastica

do CSO o limita a encontrar novas solugoes, diferentemente da abordagem do PSO, que

possui uma natureza altamente estocastica.
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Figura 5.8 - Comparagao do niimero de novas solugoes obtidas com os

algoritmos para a base Ionosphere.
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A base de dados abordada aqui, possui por padrao 34 caracteristicas, apos a apli-

cacao dos métodos a quantidade média de caracteristicas selecionadas foi: 22,06 para o
CSO, 19,53 para o PSO e 19,33 para o Hibrido. A Figura 5.9 apresenta mais detalhes.

Figura 5.9 — Comparacao do niimero de caracteristicas selecionadas com os

algoritmos para a base Ionosphere.
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As taxas de erros encontrados sob esta base, podem ser observadas na Figura 5.10.

Em que a taxa de erro para a base completa era de 0,338, apds aplicar os métodos de

otimizacao a taxa de erro encontrada foi de: 0,25 para o CSO, 0,20 para o PSO e 0,22

para o Hibrido.
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Figura 5.10 - Comparacao dos resultados de fitness obtidos com os

algoritmos para a base Sonar.
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Mais uma vez o algoritmo proposto se encontra no centro das duas abordagens

principais. Como pode ser observado na Figura 5.11.

Figura 5.11 - Comparacao do nimero de novas solucoes obtidas com os

algoritmos para a base Sonar.
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A base de dados abordada aqui, possui por padrao 60 caracteristicas, apos a apli-
cacao dos métodos a quantidade média de caracteristicas selecionadas foi: 34,06 para o
CSO, 24,46 para o PSO e 28,20 para o Hibrido. A Figura 5.12 apresenta mais detalhes.



Figura 5.12 - Comparacao do niimero de caracteristicas selecionadas
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com oOs

Dentre as bases utilizadas, a Madelon é a que possui a maior quantidade de carac-

teristicas e instancias. A Figura 5.13 descreve a minimizagao na taxa de erro para cada

método de otimizacao. Apds as execucoes, a taxa de erro que antes era de 0,409, caiu
para: 0,38 com o CSO, 0,37 com o PSO e 0,34 com o Hibrido. O algoritmo hibrido teve

um resultado significativamente melhor para esta base, chamando a atencao também para

o grande declinio da curva entre as geracoes 120 e 140 do grafico.

Figura 5.13 - Comparacao dos resultados de fitness obtidos com os

algoritmos para a base Madelon.
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principais. Como pode ser observado na Figura 5.14.

no centro das duas abordagens
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Figura 5.14 - Comparacao do niimero de novas solugoes obtidas com os

algoritmos para a base Madelon.
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A base de dados abordada aqui, possui por padrao 500 caracteristicas, apés a
aplicacao dos métodos a quantidade média de caracteristicas selecionadas foi: 330,33 para
o CSO, 254,46 para o PSO e 235,46 para o Hibrido. Observa-se que o algoritmo hibrido
foi o que encontrou a menor quantidade de caracteristicas ao final de sua execugao. A

Figura 5.15 apresenta mais detalhes.

Figura 5.15 - Comparacao do niimero de caracteristicas selecionadas com os

algoritmos para a base Madelon.
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5.1 Reducao da Taxa de Erro

A tabela 5.1 sintetiza um comparativo entre a taxa de erro obtida por cada método
de otimizacao testado sob as bases de dados. Para cada basc apresentada na tabela,
existe um valor destacado, que refere-se ao método que obteve a menor taxa de erro em

comparacao as demais.
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Tabela 5.1 — Comparativo da Taxa de Erro Encontrada pelos Métodos

Base Completa | CSO PSO Hibrido

Wine 3,1% 0,49% | 0,051% | 0,077%
Cancer 60,6% 9% 6,7% 6,8%
Tonosphere 7.8% 5,5% 4,6% 4,5%
Sonar 33,8% 25% 20% 22%
Madelon 40,9% 38% 37% 34%

Alguns pontos na anélise destes resultados merecem destaque:

e Independente do método utilizado, todos as taxas de erros encontradas sao menores

que a taxa de erro na base completa.

e Em alguns casos, houve uma reducao consideravelmente alta na taxa de erro, como

no caso das bases Brest-Cancer e Sonar.

e Os resultados dos métodos PSO e Hibrido sao bem préximos e ambos disputam os

melhores resultados.

e No total, para as bases experimentadas, o PSO obteve os melhores resultados em
60% dos casos, enquanto que a proposta hibrida ficou com 40%. O método CSO

nao obteve um resultado melhor do que os anteriores.

5.2 Selecao de Caracteristicas

As Figuras 5.16 e 5.17 abordam dados comparativos do total de caracteristicas
selecionadas entre os métodos de otimizagdao. A taxa média total de reducao de carac-
teristicas selecionadas foi de 48,23%. Um resultado bastante interessante, levando em
consideracao que, a reducao na quantidade de caracteristica proporcionou uma ganho na

precisao do classificador.
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Figura 5.16 - Quantidade de Caracteristicas Selecionadas para as bases

Wine, Breast-Cacer, Ionosphere e Sonar.
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Wine Breast-Cancer lonosphere Sonar

Individualmente, a taxa média de reducao de caracteristicas selecionadas para os
métodos foi de: 37,46% para o CSO, 54% para o PSO e 53,24% para o Hibrido.

Figura 5.17 — Quantidade de Caracteristicas Selecionadas para a base
Madelon.

Madelon
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6 CONSIDERACOES FINAIS

O desenvolvimento do presente trabalho, possibilitou uma investigagao de como
algoritmos de otimizacao por enxame atuam na sele¢ao de caracteristicas sendo guiados
por métodos wrappers. Com os experimentos realizados e os resultados obtidos, é possi-
vel afirmar que, as técnicas de selegao de caracteristicas proporcionam a construcao de
classificadores com um desempenho, em grande parte das vezes, superior em relagao ao
conjunto de caracteristicas original, reduzindo consideravelmente a taxa de erro.

O algoritmo proposto, denominado até aqui de hibrido, respondeu satisfatoria-
mente aos experimentos realizados, possuindo em alguns casos, resultados superiores aos
dos métodos quando executados individualmente. Ressaltando assim, que a combina-
¢ao dos dois métodos em um, possibilitou uma movimentacao diferenciada no enxame de
particulas.

Para continuidade deste estudo, propoe-se uma revisao dos parametros utilizados
nos métodos PSO e CSO, visando uma convergéncia mais maledvel para o numero de
novas solucoes encontradas a cada geragao. Assim como, a realizagao de testes com outros
algoritmos de classificacao, buscando obter resultados ainda mais promissores. Por hora,
baseado na fundamentagao tedrica identificada na literatura e nos resultados expostos
até aqui, o objeto de estudo deste trabalho foi alcancado, exprimindo a utilizacao de

algoritmos de otimizacao por enxame aplicados a selecao de caracteristicas.
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